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RésuméDétetion statistique des hangements limatiquesSelon le Groupe Intergouvernemental d'experts sur l'Evolution du Climat (GIEC), la déte-tion est la démonstration statistique de e qu'un hangement observé ne peut pas être expliquépar la seule variabilité interne naturelle du limat. Cette thèse s'intéresse à la détetion des han-gements limatiques à l'éhelle régionale, et en partiulier aux méthodes statistiques adaptées à etype de problématique. Plusieurs proédures de tests statistiques sont ainsi présentées et étudiées.La première méthode développée onsiste à reherher, dans les observations, la présened'un signal de hangements limatiques dont la distribution spatiale est onnue. Dans e as,une nouvelle adaptation de la méthode des empreintes digitales optimales a été proposée, baséesur l'utilisation d'un estimateur bien onditionné de la matrie de ovariane de la variabilitéinterne du limat. Une seonde approhe propose de reherher un signal ayant une formed'évolution temporelle partiulière. La forme reherhée peut alors être évaluée à partir desénarios limatiques en utilisant des fontions de lissage � splines �. Une troisième stratégieonsiste à étudier la présene d'un hangement non spéi�é à l'avane, mais qui véri�e une pro-priété de séparabilité espae-temps, et qui présente une ertaine régularité en temps. On utilisedans e as un formalisme de statistique fontionnelle, pour onstruire un test de signi�ati-vité de la première omposante prinipale lisse, basé sur le rapport des vraisemblanes pénalisées.L'appliation de es di�érentes méthodes sur des données observées sur la Frane et le bassinMéditerranéen a permis de mettre en évidene de nouveaux résultats onernant les hangementslimatiques en ours sur es deux domaines. Des hangements signi�atifs sont notamment misen évidene sur les températures annuelles et saisonnières, ainsi que sur les préipitations an-nuelles, dans le as de la Frane. Ces hangements ne sont pas uniformes en espae et modi�entla distribution régionale de la variable étudiée. La omparaison des di�érentes méthodes de dé-tetion proposées a également permis de disuter de la apaité des modèles de limat à simulerorretement les aratéristiques spatiales et temporelles des hangements limatiques.Mots lés : limat, hangement limatique, détetion, attribution, forçage anthropique, varia-bilité, Frane, Méditerranée, test d'hypothèse, splines, empreintes digitales optimales, estimationde matrie de ovariane, vraisemblane pénalisée.
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AbstratStatistial detetion of limate hangesAording to the International Panel on Climate Change (IPCC), detetion is the statistialdemonstration that an observed hange annot be explained by natural internal variabilityalone. This PhD Thesis deals with regional limate hanges detetion and in partiular withthe statistial methods well suited to it. Several statistial hypothesis testing proedures areintrodued and studied.The �rst method onsidered involves looking for a limate hange signal in the observations,assuming that its spatial distribution is known. In this ase, a new adaptation of the optimal�ngerprint method is proposed. It is based on the use of a well-onditioned ovariane matrixestimate of the internal limate variability. The seond approah proposes to look for a signalwith a presribed temporal pattern. This investigated pattern an be evaluated from limatemodel runs by using smoothing splines. A third strategy involves the study of an unde�nedlimate hange signal but one whih satis�es a spae-time separability assumption. Its timeomponent also need to be regular. A funtional statistial framework an be used in this ase toonstrut a test of signi�ane for the �rst smooth prinipal omponent, based on the penalisedlikelihood ratio.Applying these di�erent methods to observed datasets overing Frane and the Mediterra-nean basin has led to new sets of results regarding the urrent limate hanges over these regions.Signi�ant hanges are found in the mean annual and seasonal temperatures as well as in theannual preipitation over Frane. These hanges are not spatially uniform, and modify the spatialdistribution of the variable onsidered. Finally, omparing the various methods proposed allowsto disuss the ability of numerial limate models to properly represent the spatial and temporalfeatures of limate hanges.Keywords : limate, limate hange, detetion, attribution, anthropogeni foring, variability,Frane, Mediterranean, hypothesis testing, splines, optimal �ngerprint, ovariane matrix esti-mation, penalised likelihood.
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NotationsNotations générales
s, t Indies de loalisation (espae) et de date (temps)
ψs,t Observable limatique étudiée (température ou préipitations),au lieu s et à l'instant t
ms Valeur moyenne de l'observable au lieu s, sans hangements limatiques
ψ(s) Signal de hangements limatiques
ψ(i), ψ(ANTH) Changements limatiques induits par le forçage (i), le forçage anthro-pique
φ(i) Changements limatiques induits par le forçage (i), simulé par un modèlede limat
β, (βi) Fateurs d'amplitudes de l'e�et des forçages (du forçage i) sur le limat
g Distribution spatiale des hangements limatiques
µ, µ(.) Veteur ou fontion d'évolution temporelle des hangements limatiques
ε Variabilité interne du limat
C, C(S) Matrie de ovariane spatiale de ε
C(T ) Matrie de ovariane temporelle de ε
Ĉ, Ĉ Matrie de ovariane empirique, estimant C
α Coe�ient de dépendane d'un proessus AR1
In Matrie identité en dimension n
0n Veteur nul en dimension n1n Veteur de dimension n dont toutes les oordonnées valent 1
N(m,C) Distribution guassienne d'espérane m et de ovariane C
T (n) Loi de Student à n degrés de liberté
F (m,n) Loi de Fisher à (m,n) degrés de liberté
W (n,C) Loi de Wishart à n degrés de liberté, assoiée à la matrie CChapitre III
ψ̃ Variabilité interne du limat
fo Empreinte digitale optimale
df Variable de détetion assoiée à la diretion f
Tf Test de détetion basé sur df
Wf Région de rejet de Tf
A+ Pseudo-inverse de Moore-Penrose de la matrie A
Aq q-tronature de A (somme des q premiers termes de la SVD de A)
ĈI Estimateur régularisé de Ledoit de C
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δ Variable de détetion ROF � normalisée �
DC,g Distribution de δ sous H0

D(α) Quantile d'ordre 1 − α de la distribution D
TĈ−1

I
g Test ROF ave rééhantillonnage bootstrap

Ψ,ΨL,ΨT Éhantillon, éhantillon d'apprentissage, éhantillon de testChapitre IV
φ Variabilité interne du limat
λ Paramètre de pénalisation pour l'estimation � spline �
ψ̃, µ̃, φ̃ Valeurs de ψ, µ et φ après blanhiement de la dépendane temporelle
ψ Valeur de ψ après entrage spatial
ĝ Estimateur TOD de gChapitre V
f (q)(t) Dérivée q-ième de f(t)
l(.) Fontion de -2 log-vraisemblane
pl(.), pen Fontion l(.) pénalisée, pénalité
p̂l

H0
, p̂l

H1
Minimum de la -2 log-vraisemblane pénalisée sous H0, H1

x̂ Estimateur du maximum de vraisemblane pénalisée de x
Sr Espae des splines d'ordre r
(sk(.))k=1...p Base anonique de Sr
Σ, G Semi-normes sur Sr
ρ Paramètre de pénalisation
Hρ = Σ + ρG Norme sur Sr
Sp−1 Sphère unité dans R

p

v Variable de test du test du rapport des vraisemblanes penalisées
D, Dm,C Distribution de v sous H0
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Chapitre IClimat, hangements limatiques,détetion et attributionLundi 6 Avril 2009, Haute-Garonne :Température en nette hausse. À l'avant d'une perturbation plus à l'ouest, dans leflux de sud bien marqué, le temps est bien ensoleillé, et les températures trèsdoues dès le matin.L'après-midi, dopés par un bon ensoleillement, les thermomètres vont affiher partoutplus de 20 degrés soit 6 à 7 degrés de plus que les normales de saison.Le vent est faible ave un zeste de vent d'autan l'après-midi.Que nous apprend e bulletin météo sur le limat de notre époque ? Cette doueur préoeest-elle normale ou naturelle ? Dans quelle mesure la haleur relative ressentie un 6 avril est-elleimputable aux dérèglements limatiques ou à l'ation de l'homme sur le limat ?Autant de questions, ouramment posées et abordées par di�érents publis (sienti�ques,journalistiques, itoyens, et), qui interrogent sur les liens entre le temps qu'il fait, le limat, leshangements limatiques, et le r�le de l'homme dans es hangements. Sans prétendre restitueren quelques pages les réponses apportées par les di�érents rapports du GIEC (Groupe d'expertsIntergouvernemental sur l'Évolution du Climat), et, e faisant, par les travaux de quelques milliersde sienti�ques au ours des dernières déennies, l'objetif prinipal de e hapitre introdutifest de fournir quelques premiers éléments de réponse, en préisant ertaines des notions quiseront utilisées tout au long de e manusrit. Cela nous onduira notamment à introduire lesproblématiques de la détetion et de l'attribution des hangements limatiques, diretement liéesaux questions ii évoquées.I.1 ClimatI.1.1 Notion de limatClimate in a narrow sense is usually de�ned as the average weather,or more rigorously, as the statistial desription in terms of the meanand variability of relevant quantities over a period of time rangingfrom months to thousands of millions of years. The lassial period foraveraging these variables is 30 years, as de�ned by the World Meteo-rologial Organization. The relevant quantities are most often surfaevariables suh as temperature, preipitation and wind. Climate in a widersense is the state, inluding a statistial desription, of the limate system.IPCC, 2007, Glossary, p.942. 1



Comme l'indique ette itation, le GIEC s'est attahé, dans le adre de ses travaux, à proposerune dé�nition à la notion de limat. S'il fallait extraire en quelques mots, et dans la langue deMolière, l'esprit de la dé�nition proposée dans son 4ème rapport, on pourrait onsidérer quele limat est une desription statistique en terme de moyenne et de variabilité, des variablesmétéorologiques, sur une période de temps allant de quelques mois à plusieurs millions d'années.Le prinipal attrait de ette dé�nition est qu'elle ouvre l'essentiel des problématiques abordéespar la ommunauté limatique, et qu'elle dérit également bien le adre dans lequel s'insritette thèse. La notion de limat est pourtant assez di�ile à dé�nir, omme en attestent lesdeux niveaux de leture distingués par le GIEC, et le sens qui lui est attribué n'est pas toujourselui-i.Par exemple, le Petit Larousse indique : � Climat n.m. Ensemble des phénomènes météo-rologiques (température, pression, vents, préipitations) qui aratérisent l'état moyen de l'atmo-sphère et son évolution en un lieu donné �. Cette dé�nition di�ère notamment de la préédenteen ela qu'elle onsidère que le limat s'entend en un lieu donné. En réalité, ertaines variablesd'intérêt pour les limatologues, telles que la température moyenne globale (terme que l'on utilisepour désigner la température de l'atmosphère au voisinage de la surfae, moyennée sur l'ensemblede la planète) ne revêtent pas e aratère loal. Une deuxième distintion peut-être établie enremarquant que le limat n'est ii envisagé que sous l'angle des valeurs moyennes, de la mêmemanière que dans la formule : � limate is what you expet, weather is what you get �. La pra-tique sienti�que, onformément à la dé�nition proposée par le GIEC, est en réalité plus large ets'intéresse notamment à la variabilité de es phénomènes météorologiques. Par exemple, l'étudede ertains phénomènes météorologiques extrêmes peut s'avérer aussi préieuse dans la araté-risation du limat que la onnaissane des valeurs moyennes des paramètres assoiés.La dé�nition proposée par le Petit Larousse orrespond ependant à une ertaine pratique dulimat. En e�et, l'étude du limat s'est longtemps apparentée à l'étude des limats, en regrou-pant en grandes lasses les limats des di�érentes régions de la planète. Dans un tel adre, ons'intéresse e�etivement aux propriétés moyennes de l'atmosphère en un lieu. Ainsi, de nombreuxouvrages de géographie présentent des artes de valeurs limatologiques ('est-à-dire moyennes)des paramètres météorologiques. Ainsi également, es ouvrages évoquent souvent quelques grandstypes de limat, tels que les limats oéanique, méditerranéen, ontinental, et. Vladimir Koeppen(1846-1940), en partiulier, a établi une lassi�ation de es di�érents limats, enore répanduede nos jours, basée sur des ritères à la fois météorologiques et biologiques, faisant notammentintervenir le type de végétation.Un point ommun à toutes es dé�nitions est d'établir une distintion nette entre le limat etle temps qu'il fait à un instant donné et en un lieu donné. Cette distintion est une aratérisationfondamentale de l'étude du limat, et explique en partiulier la séparation entre météorologieet limatologie. Contrairement à ette dernière, la météorologie s'attahe à dérire et à prévoirl'évolution hronologique du temps. Depuis les travaux d'Edward Lorenz dans les années 60(Lorenz, 1963, notamment), la dynamique de l'atmosphère est onnue omme étant haotique,dans e sens que des di�érenes in�nitésimales des onditions initiales de l'atmosphère sontà l'origine de trajetoires di�érant largement. Ce aratère haotique est souvent illustré parl'image de l'e�et papillon, stipulant par exemple que les battements d'ailes d'un papillon enAustralie peut � provoquer � un ylone au-dessus de Atlantique. C'est, en outre, ette propriétéqui explique la relative impuissane des prévisions météorologiques au-delà de deux semainesd'éhéane. Au ontraire, l'étude des grands équilibres planétaires peut permettre de omprendre,et le as éhéant de prévoir l'évolution des valeurs moyennes, sur des grandes périodes de temps,des variables météorologiques.Lorsque l'on s'intéresse à la desription du limat, l'e�et papillon est généralement interprétéomme un aléa intrinsèque au système limatique. Le temps qu'il fait en un lieu donné à uninstant donné peut dès lors être onsidéré omme une variable aléatoire, e qui motive l'utili-2 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



sation, en limatologie, d'outils probabilistes et statistiques. La météorologie herhe à dérirel'évolution déterministe de la variable � temps qu'il fait � (qui n'est don pas onsidérée ommealéatoire), alors que le limat s'intéresse uniquement aux propriétés de sa distribution. Dans untel formalisme, les quelques questions posées en préambule de e hapitre sont du même ordre que� sahant que je viens de tirer un 5, puis-je onsidérer que mon dé est pipé ? � Naturellement,le tirage, aléatoire, d'une seule valeur ne fournit que très peu d'information sur la distributionsous-jaente, et ne permet en auun as de onlure sur les propriétés de ette distribution. Dela même façon, le bulletin météorologique émis le 6 Avril 2009 pour la Haute-Garonne ne permetpas de onlure quant à la réalité ou à l'intensité des hangements limatiques en ours.Dans le adre de ette thèse, nous nous référerons préférentiellement à la notion de limattelle que dé�nie par le GIEC, e qui motivera, notamment, l'utilisation et l'étude de ertainsoutils et modèles statistiques, qui seront pour l'essentiel introduits au Chapitre II. L'énoné dela dé�nition donnée par le GIEC n'est ependant pas su�sant pour introduire l'objet limatique,puisque, omme le laisse entendre la dernière phrase utilisée, la notion de limat est intimementliée à elle de système limatique.I.1.2 Système limatiqueThe limate system is the highly omplex system onsisting of �ve majoromponents : the atmosphere, the hydrosphere, the ryosphere, the landsurfae and the biosphere, and the interations between them. [. . . ℄IPCC, 2007, Glossary, p.943.La notion de système limatique, parfois désigné par le terme d'enveloppe �uide, est égalementdé�nie par le GIEC, omme un système omplexe onstitué de inq omposantes prinipales :l'atmosphère, l'hydrosphère, la ryosphère, les surfaes ontinentales et la biosphère, ainsi quede leurs interations. Cette dé�nition est illustrée par la Figure I.1.Quelques ommentaires sont utiles a�n de omprendre pourquoi l'ensemble de es onstituantsest di�ilement dissoiable. L'oéan, tout d'abord, reouvre un peu plus de 70% de la surfae dela planète, et éhange en permanene d'importantes quantités d'énergie ave l'atmosphère à soninterfae. L'énergie solaire inidente sur la planète, notamment, ontribue à mettre en mouvementles masses d'eau oéaniques de la même manière que les masses d'air atmosphériques, et le r�ledes oéans est déterminant dans le yle de l'eau. Ainsi, la température de l'eau et les ourantsmarins sont des sujets d'études pour le limatologue, de la même manière que les vents ou latempérature de l'air. Au-delà de l'oéan, les surfaes ontinentales onstituent une interfaequi in�uene la dynamique de l'atmosphère, par exemple par sa faulté à absorber l'énergiesolaire ou sa apaité à évaporer de l'eau. Le relief des ontinents exere lui aussi une in�ueneimportante en ontraignant les éoulements atmosphériques. La ryosphère, aratérisée par sonalbédo (apaité à ré�éhir le rayonnement solaire inident) très élevé, et la biosphère, omplètentle tableau.À es omposantes naturelles peuvent être rajoutés les hommes, dont ertaines ativitéspeuvent in�uener le limat. Par exemple, outre les éhanges d'énergie et d'eau, mentionnéspréédemment, l'atmosphère éhange ertains omposés himiques ave les autres omposantesdu système limatique : des aérosols ave les surfaes ontinentales, des omposés arbonés avela biosphère et l'oéan, et. Les ativités humaines s'additionnent parfois à es éhanges naturels,en étant elles-mêmes à l'origine de l'émission de diverses espèes himiques vers l'atmosphère.Nous y reviendrons largement.
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Fig. I.1 � Le système limatique. Desription shématisée des omposants du système lima-tique et de leurs prinipales interations. [Figure tirée du 4ème rapport du GIEC, IPCC, 2007,p.104℄I.1.3 Modélisation du limatDans le but d'étudier le fontionnement de e système omplexe, la ommunauté sienti�queutilise depuis plusieurs déennies déjà des modèles permettant de simuler numériquement lelimat. Les objetifs d'une telle démarhe sont multiples. La modélisation permet tout à la foisd'aroître la ompréhension des méanismes limatiques, par exemple en réalisant in silio desexpérienes impossibles à mettre en ÷uvre en pratique, et de permettre une reprodution, la plus�dèle possible, d'évolutions ou d'états limatiques.La modélisation numérique du limat repose sur les mêmes prinipes que la prévision numé-rique du temps (qu'on pourrait également quali�er de modélisation météorologique), et histori-quement, es deux ativités se sont développées onjointement. Dans les deux as, la modélisationde l'atmosphère est un élément lé et les premières tentatives de modélisation se sont onentréessur ette seule omposante (f Le Treut et al., 2007 pour une perspetive historique). L'idéefondatrie est de aluler, par des méthodes numériques, une solution approhée des équationsaux dérivées partielles dérivant l'évolution de l'atmosphère. Ces équations, prinipalement issuesde la méanique des �uides et de la thermodynamique, onstituent en quelques sortes la partieonnue du phénomène. Leur résolution expliite nous étant inaessible à e jour, les méthodesnumériques onstituent des outils adaptés de résolution.Conformément à de nombreuses méthodes de résolution d'équations aux dérivées partielles,les modèles de limat utilisent une disrétisation de l'atmosphère, en la déoupant en � petitesboîtes �, dans lesquelles les prinipaux hamps physiques (température, pression, vitesse, et)prennent des valeurs onstantes, ou en tout as simpli�ées. Cette struture disrète est illus-trée par la Figure I.2, qui dérit l'organisation d'un modèle de irulation générale (GCM).Ave le temps, de nombreuses autres omposantes que l'atmosphère ont été prises en ompte4 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



Fig. I.2 � Struture des modèles de limat. Illustration shématique de la stru-ture disrète des modèles ouplés de irulation générale, ii pour la omposante atmo-sphérique. [Figure extraite du site du Laboratoire de Météorologie Dynamique (LMD),http ://web.lmd.jussieu.fr/℄a�n de véritablement modéliser le système limatique, distinguant ainsi modèles limatiques etmodèles météorologiques. Désormais, les inq omposantes prinipales sont représentées dansde nombreux modèles, onstituant ainsi des modèles ouplés de irulation générale (CGCMs).La représentation orrete des interations de haun de es ompartiments, et les di�ultéstehniques assoiées, onstituent ependant souvent des dé�s.Bien qu'adaptée, ette démarhe est don souvent oûteuse et imparfaite. Coûteuse, toutd'abord, pare que l'évolution de l'atmosphère implique di�érents méanismes d'éhelles trèsdi�érentes, et que la prise en ompte d'un nombre roissant de es méanismes néessite d'uti-liser une résolution (nombre de mailles) de plus en plus élevée, et don des moyens de alulimportants. Imparfaite, ensuite, pare que malgré les progrès de l'informatique, ette résolutiondemeure limitée (la dimension horizontale des mailles est de l'ordre de 100 km dans les modèlesatuels), e qui impose la simpli�ation, ou la paramétrisation, de nombreux proessus physiques.Malgré toutes es di�ultés, les modèles limatiques onstituent des outils privilégiés pourl'étude des hangements limatiques en ours et à venir.I.2 Changements limatiquesAussi omplexe et intéressant soit-il, le système limatique n'ouperait ertainement pas laplae, notamment médiatique, qui est la sienne aujourd'hui s'il n'était pas question des hange-I.2 Changements limatiques 5



ments limatiques. En e�et, depuis plusieurs déennies maintenant, la question des onséquenesdes ativités humaines sur l'ensemble de e système, et partiulièrement elle des onséquenesde l'émission dans l'atmosphère de di�érents omposés in�uençant le bilan radiatif de la planète,est posée par les sienti�ques. La réation du GIEC en 1988, en partiulier, a été motivée par lanéessité de renseigner de façon élairée et indépendante les pouvoirs publis sur es questionsdéliates. C'est de nouveau en s'appuyant sur le dernier né de ses rapports que nous allons ra-pidement restituer les aratéristiques de es hangements, qui sont aussi le sujet prinipal deette thèse.I.2.1 Forçages naturels et anthropiques du limatCommençons, de nouveau, par un point de voabulaire. L'état du système limatique à uninstant donné dépend, entre autres fateurs, de ertains méanismes et paramètres qui lui sontétrangers. Au premier rang de es paramètres se trouve le �ux d'énergie solaire inident sur laplanète, le rayonnement solaire onstituant le prinipal moteur du système limatique. Ce typede méanisme s'imposant au système limatique et l'in�uençant diretement est ourammentdésigné par le terme de forçage externe. Parmi es méanismes, on distingue lassiquement lesforçages naturels des forçages anthropiques.Les forçages naturels sont prinipalement de trois natures : volanique, solaire, astronomique.Le soleil, tout d'abord, voit son ativité varier dans le temps, et modi�e, en onséquene, la quan-tité d'énergie reçue par la planète, paramètre auquel le système limatique est logiquement trèssensible. Les volans, en envoyant dans l'atmosphère, au ours de leurs éruptions, d'importantesquantités de poussières et de gaz qui se ondensent en aérosols, ontribuent à rendre l'atmosphèreplus opaque au rayonnement solaire, et, e faisant, à modi�er le bilan énergétique de la Terre (fFigure I.3). Les éruptions les plus importantes ont ainsi un e�et refroidissant sur la températuremoyenne à la surfae du globe. On peut notamment remarquer que soleil et volans sont ex-pliitement indiqués dans la présentation shématique du système limatique Figure I.1. En�n,le forçage astronomique, que l'on peut souhaiter distinguer, ou pas, de l'e�et solaire, modulefortement la façon dont l'énergie solaire est reçue par le système limatique, soit en faisant varierdiretement la quantité d'énergie inidente, soit en modi�ant le yle saisonnier, et.L'origine des forçages anthropiques réside dans l'émission, par l'homme, de di�érentes espèeshimiques qui modi�ent la omposition de l'atmosphère. Certaines de es espèes sont indiquésFigure I.1, au même titre que divers forçages naturels. Les plus onnus de es omposés sont lesgaz à e�et de serre (GES), parmi lesquels CO2, CH4 et N2O notamment. Ces gaz se singularisentpar leur apaité à absorber l'énergie rayonnée par la surfae terrestre, typiquement dans leslongueurs d'ondes de l'infrarouge, alors qu'ils laissent plus failement passer le rayonnementsolaire diret, situé dans les longueurs d'ondes du visible. Ces gaz agissent don d'une ertainefaçon omme les vitres d'une serre exposée au soleil, et ontribuent à réhau�er l'atmosphère àproximité de la surfae.Les GES sont présents naturellement dans l'atmosphère, et leurs bienfaits ne sont généra-lement pas remis en question, puisque la température moyenne à la surfae du globe seraitd'environ -19°C si l'atmosphère en était totalement dépourvue, ontre 14°C environ dans lesonditions atuelles. Un bilan radiatif global de la planète, omme e�etué Figure I.3, permet enoutre de mettre en lumière l'importane de l'e�et de serre qu'ils induisent. En dépit de ette pré-sene naturelle, les ativités humaines ont, de façon relativement soudaine à l'éhelle limatique,onsidérablement augmenté les onentrations atmosphériques de ertains de es gaz.Les émissions de GES ne sont ependant pas les seules perturbations du système limatiqueengendrées par les ativités humaines. De nombreuses autres sont étudiées par le GIEC a�n d'enquanti�er les e�ets respetifs. On peut notamment iter l'émission d'aérosols (petites partiulesliquides ou solides résidant dans l'atmosphère au moins quelques heures), les modi�ations de6 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



Fig. I.3 � Bilan radiatif de la planète. Bilans radiatifs de la surfae et de l'atmosphèreterrestre, en moyenne annuelle et planétaire. Ce shéma met en évidene l'importane des gazà e�et de serre, qui sont à l'origine de l'absorption, par l'atmosphère, de l'essentiel de l'énergierayonnée par la surfae. [Figure extraite du 4ème rapport du GIEC, IPCC, 2007, p.96℄l'usage des sols des surfaes ontinentales (agriulture, forêt, urbanisation, irrigation, et), ouenore l'aminissement de la ouhe d'ozone. Ces di�érents forçages anthropiques sont évalués etomparés aux variations naturelles du forçage solaire, Figure I.4.Remarquons pour �nir que e doument s'intéressera largement à la quanti�ation de laréponse du système limatique à ertaines variations de es forçages externes ; dans la suite, laréponse du système limatique à un forçage externe X sera parfois désignée par le terme d'e�etde X sur le limat.I.2.2 Sénarios limatiquesDe très nombreux travaux ont été menés a�n de quanti�er les onséquenes des forçagesanthropiques sur le limat, et bien au-delà, sur l'organisation de la soiété humaine, son éonomie,et ; travaux dont le GIEC est souvent le hef d'orhestre.La démarhe mise en ÷uvre par le GIEC a�n d'évaluer les onséquenes des ativités hu-maines sur le limat fait intervenir de nombreuses disiplines. Tout d'abord, la simulation dulimat des déennies ou sièles à venir requiert la onnaissane des forçages anthropiques futurs.Pour ela, di�érents sénarios d'évolution ont été proposés, orrespondant à di�érentes hypo-thèses d'évolution de nos soiétés, notamment des points de vue éonomique, démographique ettehnologique. À es sénarios sont assoiées ertaines émissions pour le sièle à venir, et parfoisau-delà. Les quantités émises estimées peuvent alors servir d'entrées aux modèles de limat poursimuler le limat du futur, haque simulation étant alors faite onditionnellement à un séna-rio donné. C'est généralement en se basant sur es simulations que d'autres outils, dépassantlargement la sphère de la limatologie, sont utilisés pour évaluer les onséquenes soiétales ouéonomiques des hangements limatiques.Conernant la dimension authentiquement limatique de ette vaste entreprise, le reoursaux modèles de limat est rendu quasi-indispensable par la omplexité du système limatique.I.2 Changements limatiques 7



Fig. I.4 � Forçages radiatifs en 2005. Forçages radiatifs moyens et inertitudes assoiéespour di�érentes omposantes des forçages anthropiques et naturels, évalués pour l'année 2005(di�érene ave l'année 1750, utilisée omme référene pour la période pré-industrielle). Le niveaude ompréhension sienti�que est indiqué sous l'appellation LOSU. On observe en partiulier queles inertitudes sur ertains forçages demeurent importantes, notamment dans le as du forçageinduit par les aérosols. [Figure extraite du résumé tehnique du 4ème rapport du GIEC, IPCC,2007, p.24℄En e�et, la quanti�ation de la réponse du système à un forçage donné est rendue di�ile parla présene de nombreuses rétroations. À partir d'une perturbation ou d'un forçage limatiquedonné, une rétroation pourrait se dé�nir omme un méanisme de réponse perturbant lui-mêmele système limatique et in�uençant, de e fait, la réponse totale à la perturbation initiale.La réponse attendue ('est-à-dire ne tenant pas ompte des rétroations) peut alors se trouverampli�ée, amoindrie, ou plus généralement modi�ée.Prenons deux exemples bien onnus, et étudiés dans le as du forçage anthropique. L'e�etdiret de l'augmentation de l'e�et de serre est de réhau�er l'atmosphère au voisinage de sasurfae. Du fait de ette augmentation, la glae de mer (banquise) peut se trouver menaée,et même disparaître (phénomène envisagé pour la glae de mer Artique, en été, au ours dusièle prohain). La glae est alors remplaée par de l'eau libre, dont la apaité à ré�éhir lerayonnement solaire est beauoup plus faible, e qui tend également à réhau�er la températurede surfae. C'est un exemple de rétroation positive (le méanisme ampli�e le réhau�ement).Inversement, la possibilité d'une modi�ation de ertains grands ourants marins du fait de l'aug-mentation des températures est étudiée. Dans le as partiulier de l'Europe, un ourant prinipal,le Gulf Stream, transporte des masses d'eau � haudes �, et ontribue ainsi à adouir le limat,partiulièrement en hiver. Un arrêt de e ourant pourrait don entraîner un refroidissement dulimat à l'éhelle régionale (préisons ependant qu'un arrêt de e ourant est onsidéré ommetrès invraisemblable). Cet exemple présente en outre l'intérêt de souligner le aratère pluriel8 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



Fig. I.5 � Projetions limatiques pour le XXIème sièle. Évolution de la températurede surfae moyenne globale pour di�érents sénarios d'émissions. La moyenne multi-modèle estreprésentée pour haque sénario, ainsi que l'inertitude assoiée. [Figure extraite du résumétehnique du 4ème rapport du GIEC, IPCC, 2007, p.14℄des hangements limatiques en di�érents lieux de la planète, puisque, par exemple, le réhau�e-ment global peut être assoié à un refroidissement loal ; e aratère pouvant rendre préférablel'emploi du pluriel, au sens propre, pour désigner le phénomène.La Figure I.5 illustre le réhau�ement de la température de surfae moyennée sur le globe,tel que simulé par les CGCMs ayant ontribué au dernier rapport du GIEC (une vingtaine, fRandall et al., 2007), pour quelques uns de es sénarios. Le sénario A1B, qui est relativementmoyen parmi les hypothèses représentées ii, sera onsidéré à de nombreuses reprises dans ettethèse.Si les modèles limatiques onstituent des outils préieux dans l'appréhension des hange-ments limatiques passés, en ours, et à venir, l'analyse de leurs résultats et de leurs diagnostisne peut � naturellement � pas se passer d'une onfrontation aux observations. Ce prinipe générals'applique également à l'étude des hangements limatiques.I.2.3 Observation du limat et de ses hangementsDu fait de la nature statistique du limat, évoquée au I.1.1, l'observation du limat néessiteun ertain reul, et ne peut se onevoir que sur une période de temps relativement longue. Enpartiulier, si l'on onsidère, de façon simpli�ée, le limat omme la distribution d'une variablealéatoire (le temps qu'il fait), on omprend que son observation ('est-à-dire l'observation d'unedistribution) requiert elle-même un grand nombre d'observations de la variable aléatoire sous-jaente. L'étude du limat, et qui plus est de ses hangements, néessite don de longues sériesd'observations météorologiques. Á l'époque de l'observation satellite, les limatologues remerientdon les premiers érudits qui, aux XVIIème et XVIIIème sièles, prinipalement en Europe, ontI.2 Changements limatiques 9



proédé à des observations régulières du temps (prinipalement en mesurant la température, lapression, et les préipitations), observations qu'ils ont onsienieusement arhivées. Le besoin endonnées aniennes de qualité demeure ependant important, motivant de nombreuses opérationsde data resue, ou de reonstrution.Une di�ulté importante de e point de vue onerne la qualité des longues séries d'observa-tions, et plus préisément leur homogénéité. En e�et, au ours du temps, les instruments utiliséspour l'observation ont évolué, de même que les protooles préonisés ; les sites d'observation ontété souvent déplaés, et même lorsque e n'est pas le as, l'environnement immédiat du site demesure a souvent évolué (modi�ation de la végétation, urbanisation, et), in�uençant dire-tement la mesure. Tous es défauts potentiels se traduisent souvent, en prenant l'exemple destempératures, par quelques dixièmes de degrés à quelques degrés de déalage entre di�érentespériodes, quantités omparables, en ordre de grandeur, aux hangements limatiques estimés surle XXème sièle. Un retraitement a posteriori de es données est don généralement indispensableavant toute analyse limatologique.Ce travail, fastidieux mais inontournable, est généralement désigné sous le terme de proé-dure d'homogénéisation, et basé sur des méthodes statistiques, ainsi que sur les méta-donnéespouvant aompagner les séries brutes (voir par exemple Mestre, 2000 et Caussinus et Mestre,2004). Ces méthodes mettent en ÷uvre une étape de détetion de ruptures, à partir d'une sérieindividuelle, ou par omparaison d'une série à ses voisines, avant de proéder à une orretionstatistique de es ruptures. Un important travail de e type a été réalisé par Météo Frane, pourdes données du territoire métropolitain ; les données homogénéisées ainsi obtenues seront utili-sées à de nombreuses reprises au ours de ette thèse. À éhelle plus globale, di�érents jeux dedonnées ont été onstitués sur des grilles régulières, a minima après ontr�le des données brutes.Les observations HadCRUT3v (Brohan et al., 2006) seront notamment utilisées dans ette thèse.L'analyse des observations, et des éventuels signaux de hangements qu'elles indiquent, peutalors être menée. Conernant la température moyenne globale au ours des 150 dernières an-nées, di�érentes observations onvergentes indiquent une tendane au réhau�ement. Celle-i estnotamment illustrée Figure I.6 et semble se renforer au ours des dernières déennies. Les dif-férents rapports du GIEC, et en partiulier le Chapitre 3 du dernier d'entre eux (Trenberth etal., 2007), donnent de nombreuses autres illustrations de ette tendane au réhau�ement. Leréhau�ement de l'atmosphère, est ainsi onstaté sur une très large majorité des régions du globe,au voisinage de la surfae omme au niveau de la tropopause (∼ 10km d'altitude). Les tempéra-tures de surfae de la mer évoluent dans le même sens, phénomène on�rmé par l'élévation duniveau moyen des oéans, résultant en partiulier de leur dilatation thermique. Cette tendanes'exprime également sur des indiateurs plus indirets, parmi lesquels l'étendue de la ouvertureneigeuse de l'hémisphère Nord en hiver, le reul de la plupart des glaiers de montagne, et.Bien que présentant une ertaine ohérene, es observations ne su�sent pas à inriminer leforçage anthropique omme ause prinipale du réhau�ement observé, ni même à démontrer quele limat a véritablement hangé au ours des dernières déennies. On peut notamment toujoursse demander si es observations orrespondent à des �utuations naturelles du limat. De même,la mise en perspetive historique, ne permet pas omplètement de onlure, ar il est di�ile dequanti�er l'e�et des gaz à e�et de serre par e seul moyen. Pour répondre aux questions relativesau r�le des ativités humaines ('est-à-dire du forçage anthropique) sur le limat, et notammentsur les tendanes observées au ours du dernier sièle, il est don néessaire de mener une étudestatistique des observations limatiques. Ce travail est préisément l'objet des études de détetionet d'attribution.
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Fig. I.6 � Tendanes de la température moyenne globale. [Figure extraite du résumétehnique du 4ème rapport du GIEC, IPCC, 2007, p.37℄I.3 Études de détetion et d'attributionI.3.1 Variabilités limatiquesLa présentation des problématiques de la détetion et de l'attribution, néessite dans unpremier temps l'introdution de la notion, et même des notions, de variabilités limatiques. Ene�et, la ommunauté limatique a pris l'habitude de distinguer trois niveaux de variabilité.Le premier d'entre eux est la variabilité interne, qui orrespond à l'aléa assoié à la dynamiquehaotique du système limatique, et de l'atmosphère en partiulier. L'adjetif interne indique ene�et qu'il s'agit d'une variabilité propre au système limatique, qui lui est intrinsèque. C'estette fration de la variabilité qui fait que, même si le système limatique ne subissait auuneperturbation extérieure, les promenades en montagne, les 6 mai, ou enore les années impairesseraient tous plus ou moins frais, pluvieux, ou ensoleillés.Le terme de variabilité dans e as préis, peut faire l'objet d'une disussion. En e�et, si l'ononsidère toujours le limat omme la distribution de probabilité dont le temps est la réalisation,variabilité limatique signi�e variabilité de la distribution. Cette notion n'est pas elle utiliséedans la plupart des études limatiques, qui se ramènent à ertaines hypothèses de stationnarité.En pratique, don, la notion de variabilité interne désigne en général la variabilité des estimateursde ertains paramètres de la [véritable℄ distribution (moyenne, variane, et), éventuellementévalués sur des longues périodes de temps.La variabilité naturelle, un peu plus large, englobe la variabilité interne et les variations lima-tiques résultant des variations des forçages naturels, évoqués préédemment (solaire, volanique,astronomique). La plupart du temps, es forçages in�uenent largement la variabilité limatique.Par exemple, l'ativité solaire varie selon un yle d'environ 11 ans, mais également au-delà dee yle, et à toute éhelles de temps. De même l'ativité volanique varie fortement dans letemps, et est à l'origine d'événements limatiques majeurs. En�n, le forçage astronomique, pourI.3 Études de détetion et d'attribution 11



ne donner qu'un exemple, onstitue la prinipale ause de l'alternane des périodes glaiaires etinterglaiaires, et don de très fortes variations de la température moyenne de la planète.Un troisième niveau, en�n, orrespond à la notion de variabilité forée du système lima-tique. Celle-i ouvre les variations du limat en réponse à tout type de forçage externe, naturelou anthropique. Cette variabilité forée permet notamment d'évaluer la sensibilité du systèmelimatique à es forçages externes. Elle onstitue une sorte de omplémentaire de la variabilitéinterne, l'addition de es deux termes de variabilité étant ouramment désignée par le terme devariabilité totale.Remarquons en�n que la distintion entre es trois niveaux de variabilité n'est pas toujoursaisée, puisque, par exemple, des phénomènes aussi intuitifs que le yle diurne ou le yle sai-sonnier sont les onséquenes de méanismes astronomiques. Ainsi, dans l'absolu, es di�érentesvariabilités sont liées, puisque la variabilité interne, singulièrement, serait très di�érente de equ'elle est dans le monde atuel, si la Terre ne tournait pas sur elle-même (pas de yle diurne),ou si son axe de rotation était perpendiulaire au plan de l'éliptique (pas de yle annuel). Dansette thèse, omme dans de nombreuses études, nous nous référerons don à la variabilité internedu système sahant ertaines onditions extérieures (astronomiques et solaires notamment).Comme nous allons le voir, 'est prinipalement la notion de variabilité interne du système quiest néessaire à l'exposé des problématiques de la détetion et de l'attribution. Une desriptionplus approfondie de ette variabilité demanderait d'entrer dans des onsidérations statistiques,e qui sera fait beauoup plus en détail au Chapitre II.I.3.2 Problématiques de la détetion et de l'attributionDetetion is the proess of demonstrating that an observed hange issigni�antly di�erent (in a statistial sense) that an be explained bynatural internal variability. IPCC, 2001, Chapitre 12, p.700.La détetion, pour ommener, a été dé�nie par le 3ème rapport du GIEC, omme le faitde démontrer qu'un hangement observé est signi�ativement di�érent (d'un point de vue sta-tistique) de e qui peut être expliqué par les seuls e�ets de la variabilité interne naturelle (fitation i-dessus). Il s'agit don d'apporter une forme de preuve statistique de l'existene d'unhangement (en onsidérant qu'un hangement qui n'est pas signi�atif n'en est pas un).Une telle proédure, appliquée aux hangements limatiques évoqués au I.2, peut permettre,par exemple, de montrer le aratère signi�atif de l'évolution de la température moyenne globalereprésentée Figure I.6. En revanhe, la simple détetion de e hangement ne permet pas deonlure que ses auses sont orretement omprises et identi�ées. En outre, la détetion dehangements non ompris est tout à fait vraisemblable.L'attribution d'un hangement à une ause donnée propose d'aller plus loin, et a pour objetif,en quelques mots, de démontrer une relation de ausalité supposée. Ce type d'étude est parnature beauoup plus ambitieux, et néessiterait, dans le as du système limatique, et pour êtreinontestable, la mise en ÷uvre d'expérienes ontr�lées sur la planète, e qui est évidemmentimpossible. En pratique, les études d'attribution prennent la forme de minutieuses omparaisonsstatistiques entre résultats déduits de simulations numériques et observations. Elles permettentdon de faire le lien entre les di�érents éléments mentionnés au I.2.L'attribution se déroule typiquement en trois étapes. Premièrement, le hangement étudié doitpouvoir être déteté, 'est-à-dire identi�é omme étant statistiquement non-imputable à la seulevariabilité interne. Deuxièmement, e hangement doit être ompatible ave les réponses estimées(dans notre as, par les CGCMs) aux forçages externes (naturels et anthropiques). Troisièmement,e hangement doit être inompatible ave les autres auses physiquement plausibles.12 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



Dans le as qui nous oupe, l'attribution vise à établir le lien entre les hangements li-matiques réents, au premier rang desquels on peut mentionner le réhau�ement moyen de lasurfae de la planète, et les forçages anthropiques. Le troisième point s'entend don généralementomme : montrer que la prise en ompte des seuls forçages naturels ne permet pas d'expliquerles hangements observés.Ces quelques dé�nitions indiquent que l'attribution est, dans un ertain sens, beauoup plusforte que la détetion, notamment du point de vue des onlusions auxquelles elle permet d'abou-tir. En ontrepartie, la détetion est plus libre, et peut notamment s'appliquer à des paramètresdi�iles à simuler pour des modèles de limat. Elle peut également permettre de mettre enlumière ertains hangements non spéi�és ou onnus à l'avane. Certaines des méthodes intro-duites dans ette thèse utiliseront largement ette possibilité.On peut également remarquer qu'une démarhe intermédiaire entre détetion et attribution,a parfois été utilisée, notamment par le GIEC. Cette troisième voie onsiste à déteter un han-gement partiulier, onsidéré omme la réponse attendue à la ause étudiée. Dans le as dulimat, on herhera par exemple à déteter le signal de réponse au forçage anthropique, tel quesimulé par des modèles de limat. Ce faisant, on pourra onlure à la détetion des hangementslimatiques d'origine anthropique, sans pour autant avoir proédé à son attribution. Une telledémarhe sera également utilisée dans la suite de e manusrit.En�n, une dernière notion, plus spéi�que à ette thèse, onerne la détetion et l'attribu-tion des hangements limatiques à l'éhelle régionale. Lorsqu'on étudie les propriétés régionalesdes hangements limatiques, deux points de vue peuvent être adoptés. Le premier onsiste àreherher la présene d'un hangement quelonque sur la région onsidérée, lequel peut être unréhau�ement uniforme sur le domaine. En hoisissant e positionnement, la démonstration, parexemple, de la signi�ativité d'une tendane linéaire sur une série d'observation onstitue uneétude de détetion à la plus petite éhelle qui soit : un lieu. Cette approhe peut apporter desrenseignements préieux, mais ne fournit pas néessairement d'informations sur les propriétésrégionales des hangements limatiques. Le seond point de vue, qui sera généralement préférédans ette thèse, est plus ambitieux et onsiste à véritablement s'intéresser aux aratéristiquesrégionales des hangements. Le signal moyen sur le domaine étudié est ainsi retiré, a�n de nes'intéresser qu'à la distribution spatiale, à éhelle régionale, des hangements. On herhe alorsà montrer non seulement l'existene de hangements, mais le fait que es hangements modi�entertains équilibres régionaux. Plusieurs oasions nous serons données, dans e manusrit, derevenir sur ette dé�nition et sur les interprétations qu'elle autorise.I.3.3 Positionnement de ette thèseLes quelques dé�nitions que nous venons de donner plaent de fato les études de détetion etd'attribution au ÷ur de la problématique et du débat sur les hangements limatiques d'origineanthropique, puisqu'elles herhent à en évaluer l'existene, les aratéristiques, l'inontestabilité,et. De e fait, es études oupent une plae tout à fait privilégiée dans les travaux du GIEC :le Chapitre 9 leur était dédié dans le dernier rapport publié (Hegerl et al., 2007b), et leursonlusions étaient largement reprises dans ses di�érents résumés.D'un point de vue historique, les notions de détetion et d'attribution se sont beauoupdéveloppées, dans le formalisme présenté i-dessus, au ours des années 90. Les aspets métho-dologiques ont tout d'abord été étudiés (Hasselmann, 1993 et 1997), même si ertains élémentsavaient déjà été introduits (Hasselmann, 1979). Puis, rapidement, de nombreuses études ont misen évidene le r�le des forçages anthropiques dans l'évolution observée de la température moyenneglobale (Tett et al., 1996, Hegerl et al., 1996, Hegerl et al., 1997, Barnett et al., 1999, Tett etal., 1999, Stott et al., 2001, et), onduisant notamment à la rédation du Chapitre 12 du 3èmerapport du GIEC (Mithell et al., 2001). L'e�ort portait alors prinipalement sur la détetionI.3 Études de détetion et d'attribution 13



des di�érentes omposantes du forçage anthropique, en étudiant les températures planétaires (àla surfae ou sur la vertiale).Deux lignes diretries prinipales rendent ompte des progrès et développements réalisésdepuis.D'une part, les paramètres météorologiques étudiés se sont largement diversi�és. On peut enpartiulier iter les travaux menés sur la température des oéans (Barnett et al., 2001, Barnett etal., 2005), la pression atmosphérique (Gillett et al., 2003, Gillett et al., 2005), les préipitations(Lambert et al., 2004, Lambert et al., 2005, Zhang et al., 2007), les débits (Gedney, 2006) ouenore l'humidité de surfae (Willett et al., 2007). Une ertaine diversi�ation des paramètresintervient également du fait d'un intérêt pour l'appliation des méthodes de détetion et d'attri-bution aux valeurs extrêmes en lieu et plae des valeurs moyennes (Hegerl et al., 2004, Christidiset al., 2005), ou pour l'étude d'observations non-instrumentales aniennes (Hegerl et al., 2003,Hegerl et al., 2007a).D'autre part, les méthodes de la détetion et de l'attribution ont été appliquées à des régionsdu globe de plus en plus petites. Ce mouvement vers la régionalisation s'est tout d'abord illustrépar des études générales sur les éhelles pertinentes pour la détetion et l'attribution, et étudiantde façon systématique di�érentes régions du globe (Stott et Tett, 1998, Zwiers et Zhang, 2003,Stott, 2003, Karoly et Wu, 2005, Zhang et al., 2006). Di�érentes études se sont onentréessur la détetion ou l'attribution des hangements sur des régions partiulières (Spagnoli et al.,2002, Karoly et al., 2003, Karoly et Braganza, 2005, Gillett et al., 2008), type d'étude qui s'estégalement élargit au paramètre préipitations (Timball et al., 2005, Hoerling et al., 2006). Onpeut toutefois remarquer que dans es études, le sens donné à la détetion (ou à l'attribution) àl'éhelle régionale n'était pas toujours elui indiqué au I.3.2.Cette thèse se situe dans une problématique quelque peu di�érente de es deux axes prin-ipaux, puisque e sont prinipalement les aspets méthodologiques qui ont fait l'objet de re-herhes. Bien que moins nombreux que les études à voation appliative, ertains travaux ontété menés sur es aspets depuis les premières études signalées préédemment (Hasselmann, 1993notamment) ; es travaux seront présentés plus en détail au Chapitre II. En partiulier, l'un desobjetifs de e travail a été d'adapter ou de proposer des tehniques statistiques e�aes pour laréalisation d'études de détetion aux éhelles régionale et sous-régionale. Notons à e propos quele terme régional étant ouramment utilisé pour des domaines assez étendus, typiquement desontinents, le terme sous-régional est parfois préféré pour quali�er des domaines de taille plusréduite, dont la Frane onstitue un exemple.I.3.4 Artiulation de e doumentLes hapitres suivants s'attaheront à montrer en quoi e hangement d'éhelle peut néessiterun approfondissement des méthodologies mises en ÷uvre. Plusieurs approhes possibles pour ladétetion de hangements limatiques à l'éhelle régionale seront ainsi présentées et étudiées. Lamise au point de es méthodes sera aompagnée de diverses appliations, onduisant parfoisà la mise en évidene de nouveaux résultats quant aux hangements limatiques en ours. Cesappliations se sont prinipalement onentrées sur deux domaines d'intérêt partiulier, la Franeet le bassin méditerranéen, et sur deux observables météorologiques, la température et, dans unemoindre mesure, les préipitations.En quelques mots, nous ommenerons par présenter en détail le adre statistique des étudesde détetion au Chapitre II. Nous nous intéresserons pour ela à la façon dont les hangementslimatiques et la variabilité interne du limat peuvent être modélisés d'un point de vue statis-tique, ainsi qu'à la dé�nition des tests statistiques d'hypothèses liés aux études de détetion (etd'attribution).
14 Climat, hangements limatiques, détetion et attribution



Les Chapitres III, IV et V présenteront haun une méthode de détetion statistique deshangements limatiques à l'éhelle régionale, en mêlant aspets méthodologiques et appliatifs.Les trois méthodes ainsi introduites reposent sur trois approhes di�érentes de la probléma-tique de la détetion, et orrespondent à trois dé�nitions di�érentes de l'hypothèse alternatived'un test de détetion. Au Chapitre III, nous nous intéresserons pour ommener à la détetiondans les observations, d'un signal de hangements limatiques dont la distribution spatiale estdonnée, ou simulée par un modèle de limat. Au Chapitre IV, nous étudierons la reherhe designaux temporels ; nous verrons que es signaux reherhés peuvent être évalués, à partir desénarios limatiques, en utilisant une tehnique de lissage. Au Chapitre V, nous verrons om-ment onstruire un test de détetion d'un signal de hangements non spéi�é, mais présentantune ertaine régularité en temps.Le Chapitre VI, en�n, esquissera une synthèse avant de présenter quelques perspetives etproblèmes non résolus.Signalons en�n que ette introdution s'est attahée à introduire la problématique limatique,ar e sont prinipalement les questions limatiques qui ont guidé le travail vers les problèmesstatistiques qui seront présentés tout au long de e manusrit. Ainsi, di�érents domaines desstatistiques ont été visités, allant des tests d'hypothèses, au ÷ur de ette étude, à l'estimationde matries de ovariane (Chapitre III), ou à l'étude de données fontionnelles (Chapitre V).Certains des résultats de nature statistique qui seront présentés n'en restent pas moins utilisablespour d'autres appliations que l'étude du limat.
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Chapitre IIHypothèses, modèles et testsstatistiques de la détetionLe but de e hapitre est d'introduire le adre statistique dans lequel s'insrit e travail dethèse. Nous ommençons par présenter les prinipales hypothèses sur lesquelles repose le modèlestatistique prinipal, qui servira de adre théorique ommun à l'ensemble de e manusrit (II.1).Nous ferons ensuite un inventaire des di�érentes stratégies de détetion, 'est-à-dire des di�érentstests d'hypothèses statistiques envisageables dans e modèle (II.2). Parmi es stratégies, ellesqui ont fait l'objet de développements au ours de ette thèse seront introduites dans un adreommun. En�n, les hypothèses et aratéristiques statistiques de la variabilité interne du limat,bien que faisant partie intégrante du modèle statistique utilisé, feront l'objet d'une desriptiondétaillée séparée (II.3). Di�érentes di�ultés et inertitudes sur e terme de variabilité justi�entune disussion a�n de déterminer les hypothèses les plus adaptées à l'étude du limat.Ce hapitre a également pour objet d'introduire et de relier entre eux les di�érents travauxréalisés dans le adre de ette thèse, qui seront présentés dans les hapitres suivants. Ces travauxportent sur la mise en ÷uvre de tests d'hypothèses distints, mais visant à répondre à unemême question, et s'appuyant sur le même modèle statistique, dont le hoix est ii justi�é. Paronséquent, et exposé sera parfois redondant ave ertains extraits des publiations présentéesdans la suite de e doument, dans lesquelles la présentation du adre statistique était égalementnéessaire. De la même façon, de nombreuses notations vont être introduites au �l de e hapitre,souvent en aord ave les notations les plus utilisées par la ommunauté sienti�que ; ependant,ertaines de es notations ont évolué au ours du travail de thèse, e qui explique la présene dequelques divergenes ave les notations utilisées dans le adre des publiations.La plupart des points abordés dans e hapitre ont été largement étudiés et disutés par plu-sieurs auteurs, notamment dans les publiations ayant servis de base à la rédation du Chapitre12 du 3ème rapport du GIEC (Mithell et al., 2001), et, plus réemment, du Chapitre 9 du 4èmerapport du GIEC (Hegerl et al., 2007b). Ces deux hapitres, dédiés aux thèmes de la détetion etde l'attribution, onstituent des synthèses privilégiées de l'état de l'art en la matière. Néanmoins,dans la plupart des travaux traitant des questions de la détetion et de l'attribution, les aspetsméthodologiques ne onstituent pas l'objet d'étude prinipal, et leur présentation y est parfoisréduite à la portion ongrue.Quelques auteurs ont aordé une attention partiulière à la dé�nition du adre statistiquede es études, parmi lesquels Hasselmann (1979, 1993, 1997), Allen et Tett (1999), et Allen etStott (2003). Ce hapitre reprend une part importante de es travaux en tâhant de restituerleurs ontributions respetives.
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II.1 Hypothèses générales sur les hangements limatiquesLes notations et hypothèses statistiques présentées dans ette partie s'inspirent largement despremiers travaux de Hasselmann (1979, 1993), notamment onernant les quelques préliminairesnéessaires à l'introdution d'un premier modèle statistique (II.1.1), et l'hypothèse d'additivité(II.1.2), qui ont servi de base à la plupart des travaux ultérieurs. L'hypothèse de séparabilité(II.1.3) a été moins systématiquement utilisée.II.1.1 PréliminairesPour ommener, on désigne par ψ l'observable limatique étudiée. Dans toute la suite, ononsidère que ette quantité est observée de façon disrète, à la fois en temps et en espae. Onnote ψs,t l'observation qui en est faite au lieu s (1 ≤ s ≤ S) et à la date t (1 ≤ t ≤ T ). Le lieu
s désignera souvent une station d'observation pontuelle, et parfois un domaine plus large (unemaille), synthétisant ainsi di�érentes observations pontuelles réalisées sur un domaine. De façonsimilaire, la date t orrespondra à un mois, une saison, ou une année, qui onstituent souvent lesunités de temps dans l'étude du limat. Dans le adre de ette thèse, l'observable ψ orrespondrale plus souvent à des températures, parfois à des préipitations. De e fait, dans e hapitre, lepropos ainsi que les justi�ations et illustrations des hypothèses utilisées porteront sur la variabletempérature. Quelques unes de es hypothèses seront redisutées en temps utiles pour le as despréipitations.Comme indiqué au Chapitre I, la variabilité interne du limat, résultant en partiulier duaratère haotique de la dynamique de l'atmosphère et de l'oéan, onfère à l'observable ψun aratère naturellement aléatoire. Ce aratère explique que les variables limatiques soientouramment traitées omme des variables aléatoires, et que des tehniques issues des statistiquessoient utiles pour les étudier.L'une des hypothèses fondamentales de l'étude du limat onsiste à onsidérer que ψ est unevariable aléatoire stationnaire dans le temps en l'absene de toute modi�ation � extérieure �('est-à-dire en l'absene de toute modi�ation des forçages externes, évoqués au Chapitre I). Ensupposant l'existene d'une espérane, on peut érire un premier modèle statistique :

ψs,t = ms + εs,t, (II.1)dans lequel la variable limatique étudiée se déompose en une somme de son espérane en haquelieu, et d'une variable aléatoire entrée, εs,t, orrespondant à une réalisation de la variabilitéinterne (f II.3). Moyennant l'hypothèse ouramment utilisée de stationnarité en temps du termealéatoire ε, le limat est stationnaire dans e modèle ; il n'est soumis qu'à sa propre variabilitéinterne et ne subit don pas d'évolution.II.1.2 Modèle additifLa première hypothèse importante onerne la forme que peuvent prendre les hangementslimatiques dans le modèle stationnaire (II.1).Tout d'abord, dans le adre de ette thèse, omme dans le adre d'une majorité de publia-tions traitant de la détetion et de l'attribution des hangements limatiques, l'étude porte surles hangements de la moyenne des phénomènes étudiés. Historiquement, la première variablelimatique étudiée pour évaluer l'in�uene de l'homme sur le limat a été la température, dontl'évolution sous l'e�et d'une augmentation de l'e�et de serre se aratérise essentiellement parune augmentation en moyenne. Cet e�et justi�e que l'on s'intéresse à la moyenne, et expliqueégalement que dans une première approhe, on néglige les hangements a�etant le reste de la dis-tribution de l'observable onsidérée. Le modèle statistique de hangements limatiques proposé18 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



par Hasselmann (1993) peut don s'érire :
ψs,t = ms + ψ

(s)
s,t + εs,t, (II.2)où ψ(s) =
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(s)
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1≤s≤S,1≤t≤T

désigne le � signal � des hangements limatiques. On utilise efaisant une hypothèse de type modèle additif : on suppose que le hangement se porte exlusive-ment sur la moyenne, et que le terme aléatoire, en l'ourrene la variabilité interne du limat,n'est pas a�eté par e hangement. Toutefois, l'ériture d'un tel modèle onstitue avant toutune étape dans la reherhe d'un modèle statistique adapté à l'étude du limat. D'une part, nousne ferons pas d'inférene diretement dans (II.2), puisqu'il n'est pas identi�able, et d'autre part,les hypothèses statistiques relatives au terme aléatoire ε seront dérites et disutées seulementau II.3.Quelques remarques peuvent ependant être e�etuées dans le as où la variabilité ε est elle-même in�uenée par le hangement, omme ertains travaux le suggèrent (Shär et al., 2004 parexemple). Premièrement, si l'hypothèse (II.2) n'est pas respetée, les hangements limatiquesmodi�ent a priori à la fois la moyenne et la distribution du terme de variabilité. Dans le adred'une étude de détetion, qui vise à évaluer si l'absene de hangements est une hypothèse aep-table, ela orrespond à la dé�nition d'une hypothèse alternative di�érente. L'hypothèse nullede référene orrespondant au modèle (II.1), est toujours la même, que (II.2) soit vraie ou pas.Si (II.2) n'est pas valide, les tests que nous allons utiliser peuvent demeurer appropriés, maisleur aratère optimal sera mis en défaut, puisqu'ils ne prennent en ompte que les modi�ationsde la moyenne de la distribution. Ces tests ne deviendront véritablement inopérants que dans leas où la variane seule est modi�ée par le hangement (ou plus généralement la distribution,mais sans modi�ation de la moyenne), e qui est très peu vraisemblable pour l'évolution destempératures dans le adre des hangements limatiques atuels. Deuxièmement, plusieurs au-teurs se sont intéressés à la détetion des hangements limatiques portant sur des événementsmétéorologiques extrêmes, auxquels les soiétés humaines sont souvent assez sensibles (Hegerl etal., 2004, Stone et Allen, 2005b, notamment). Un adre di�érent a alors été dé�ni, n'utilisantpas l'hypothèse (II.2).Un deuxième niveau de l'hypothèse de modèle additif est ouramment utilisé dès lors quel'on souhaite mener une étude d'attribution. Même si l'attribution des hangements limatiquesne onstitue pas le ÷ur du travail mené durant ette thèse, les modèles statistiques et lestehniques d'inférene assoiées sont souvent ommuns à la détetion. Qui plus est, le adre del'attribution est généralement plus général que elui de la détetion, et mérite don qu'on s'yattarde quelques instants. Comme nous l'avons évoqué qualitativement au I.3, on est amené, dansle adre d'une étude d'attribution des hangements limatiques, à onsidérer di�érents e�ets surle limat, onséquenes de di�érents forçages, ou phénomènes extérieurs au système limatique.Soit I le nombre des forçages pris en ompte. En pratique I = 4 est souvent utilisé (e�etde serre anthropique, aérosols anthropiques, aérosols volaniques, et ativité solaire), mais ils'agit bien d'un nombre �xé, préalablement à l'étude, et relativement arbitraire. Une hypothèsed'additivité est alors lassiquement utilisée, qui peut s'érire
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s,t , (II.3)où ψ(s) orrespond au signal de hangements limatiques érit en (II.2), et les ψ(i), 1 ≤ i ≤ I,orrespondent aux termes de hangements assoiés à haque forçage individuellement. On sup-pose don que les hangements limatiques sont une simple addition des di�érents hangementsinduits par haque forçage, et qu'il n'y a pas d'e�et roisé, ou d'interation.Cette hypothèse, omme la plupart des hypothèses de linéarité, onstituerait probablementune mauvaise approximation si les amplitudes de haun des e�ets devenaient � grandes �. DansII.1 Hypothèses générales sur les hangements limatiques 19



le as du limat, et plus partiulièrement onernant les deux forçages que onstituent les pertur-bations anthropiques des onentrations de gaz à e�et de serre d'une part, et d'aérosols d'autrepart, Gillett et al. (2004), notamment, a montré qu'il s'agissait d'une hypothèse raisonnable auxéhelles de temps onsidérées (quelques déennies).À e stade, auune hypothèse onernant la forme de la réponse limatique ψ(i) à une pertur-bation extérieure n'a été faite. Nous verrons au II.2 que des études de détetion et d'attributionpeuvent être onduites sans plus d'hypothèses. Cependant, l'essentiel des travaux menés durantette thèse s'appuient sur une hypothèse supplémentaire de séparabilité espae-temps des ψ(i).II.1.3 Séparabilité espae-tempsL'hypothèse de séparabilité espae-temps, parfois dénommée hypothèse de � salabilité �,peut s'érire, pour un e�et ψ(i), sous la forme d'une fatorisation
ψ

(i)
s,t = g(i)

s µ
(i)
t , (II.4)où g et µ sont des veteurs dérivant les réponses, respetivement spatiales et temporelles auforçage onsidéré. Une reformulation simple est que l'on suppose que la arte des hangementslimatiques est la même à tout moment, à une homothétie près.Cette hypothèse de séparabilité onstitue une étape importante du travail présenté danse manusrit, puisque, notamment, ertaines des méthodes qui seront introduites reposent surune telle déomposition. En pratique, dans le adre de ette thèse, l'hypothèse (II.4) ne seraappliquée qu'au forçage anthropique (émissions de gaz à e�et de serre et d'aérosols par lesativités humaines). Di�érents arguments peuvent être avanés pour la justi�er.D'un point de vue théorique, tout d'abord, ette hypothèse doit être entendue omme une ap-proximation de type développement limité. On peut d'ailleurs remarquer que le deuxième niveaude l'hypothèse de modèle additif, énoné en (II.3), est de même nature et pourrait se justi�erave le même type de raisonnement. Considérons, en quelques mots, et de façon extrêmementsimpli�ée, que le veteur des températures moyennes en di�érents lieux, y (l'adjetif moyennes'entend ii au sens de l'espérane, de sortes que y peut s'identi�er au veteur m du (II.1), dé-rivant les températures moyennes en S lieux) est une fontion (entre autres variables), de laonentration des gaz à e�et de serre x. On peut alors dé�nir

f :
∣∣∣ R → R

S

x 7→ y = f(x).
(II.5)Considérons par ailleurs que la quantité x est elle-même une fontion du temps, x(t). Dansun tel modèle, qui néglige l'e�et d'inertie dû en partiulier à la omposante oéanique du sys-tème limatique, on peut alors érire les hangements limatiques omme étant les variations detempérature moyenne entre un état de référene à t = 0 et l'état à l'instant t,

∆y = yt − y0 = f
(
x(t)

)
− f

(
x(0)

)
≃ f ′

(
x(0)

) (
x(t) − x(0)

)
. (II.6)Une telle approximation est valable tant que les variations de x autour de x0 restent � petites �,ou tant que la fontion f n'est pas trop non-linéaire, au voisinage de x0. Dans un tel as, onobtient le résultat de séparabilité souhaité, puisque f ′(x(0)) est un veteur de taille S, dont lesoordonnées sont des valeurs de � sensibilité limatique � aux di�érents lieux s, et puisque lefateur (x(t) − x(0)

) ne dépend, de son �té, que du temps t.Le même type de résultat peut être obtenu dans un modèle un petit peu moins simpli�é, etprenant en ompte un e�et d'inertie, où y est solution d'une équation di�érentielle du premierordre
dy

dt
(t) + αy(t) = f(x(t)), (II.7)20 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion
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Fig. II.1 � Évolution de la distribution spatiale du réhau�ement ave le temps.Pour haune des périodes 2020-2049 et 2070-2099, on alule une anomalie moyenne, ommela di�érene entre température moyenne sur la période indiquée et la température moyennesur la période de référene 1870-1899. Ces anomalies sont ii représentées à éhelle globale, etsur un domaine Méditerranée, telles que simulées par le modèle ouplé CNRM-CM3, pour unsénario A1B. Les éhelles de ouleur sont relatives, 'est-à-dire faites pour être invariantes parhomothétie. On se réfère don uniquement à m, la valeur moyenne du réhau�ement sur ledomaine, sans indiquer de valeur � absolue �.dans laquelle x désigne toujours la onentration des gaz à e�et de serre, t le temps, et où α estun oe�ient réel.D'un point de vue plus pratique, on peut se demander dans quelle mesure ette hypothèsede séparabilité s'applique aux résultats de simulations limatiques onduites ave des CGCMs.Pour répondre à ette question, on peut naïvement omparer des artes d'anomalies moyennesde températures à di�érentes périodes du sièle à venir. Une telle omparaison est faite FigureII.1, aux éhelles globale et régionale (bassin méditerranéen), à l'aide de résultats obtenus avele modèle limatique ouplé CNRM-CM3, et pour un sénario A1B. On peut noter que modèleet sénario sont ii hoisis de façon relativement arbitraire, mais que les résultats présentés sontrobustes à es hoix. A�n de mener ette omparaison, deux périodes de 30 ans sont mises envis-à-vis, au milieu du XXIème sièle (2020-2049), et à la �n de elui-i (2070-2099). Dans haqueas, une image des hangements limatiques intervenu lors de es périodes est représentée, par lebiais de la di�érene entre la température moyenne sur la période onsidérée et la températuremoyenne sur une même période de référene (1870-1899).À l'éhelle globale, tout d'abord, ette omparaison indique qu'en de nombreuses régions,l'hypothèse de séparabilité est relativement aeptable, puisque les ouleurs sur les deux artessont très similaires. Cependant ette hypothèse est médiore en ertains lieux, et singulièrementau voisinage du p�le Nord. Une non-linéarité manifeste rend alors l'approximation de type dé-II.1 Hypothèses générales sur les hangements limatiques 21



veloppement limité invalide. Dans le as du p�le, e phénomène est bien onnu est tient à ladisparition de la glae de mer en été, qui est à l'origine d'une rétroation importante, liée à lamodi�ation de l'albédo.À l'éhelle régionale onsidérée, ependant, on peut véri�er que e type de non-linéaritémarquée est nettement moins avéré. Le zoom e�etué, Figure II.1, sur le domaine Méditerranée,témoigne de ette propriété. Sur e domaine, la orrélation des deux artes d'anomalies (aluléeen faisant varier la variable d'espae) avoisine 0.95, et e en dépit du aratère naturellementbruité (la variabilité interne étant toujours à l'÷uvre) des moyennes onsidérées. Une enquêtesimilaire sur le domaine Frane, bien que non expliitement menée ii, onduit au même type derésultats.Des omparaisons très similaires peuvent également être menées de façon indirete, en om-parant, sur une même période (typiquement la �n du XXIème sièle), les anomalies limatiquessimulées en réponse à di�érents sénarios d'émissions, plus ou moins � polluants �. On peut parexemple omparer les réhau�ements simulés, à la �n du sièle, ave un sénario A2 et ave unsénario B2, e dernier presrivant pour la �n du XXIème sièle un niveau de forçage radiatifatteint dans le ourant de e même sièle par le sénario A2. De ette façon, de nombreusessimulations numériques du limat, qui n'ont pas été réalisées en mode � transitoire �, 'est-à-direqui ne ouvrent pas l'intégralité du XXIème sièle, peuvent être mises à pro�t pour évaluer lavalidité de l'hypothèse de séparabilité ; 'est notamment le as des simulations réalisées ave desmodèles limatiques régionaux dans le adre du projet PRUDENCE. Si de telles omparaisonsne sont pas restituées ii, les résultats obtenus sont qualitativement équivalents (orrélationstypiquement de l'ordre de 0.95). Elles seront également menées de façon indirete, au ChapitreIII, en omparant les résultats obtenus par un algorithme de détetion basé sur la reherhe dessignaux spatiaux simulés pour di�érents sénarios.En�n, terminons par quelques préisions sur le hamp d'utilisation de l'hypothèse de sépa-rabilité. Dans les Chapitres IV et V, ette hypothèse n'est utilisée que sur la période de tempsréellement observée, qui n'exède pas 2008. On se trouve don dans un as plus favorable queelui illustré Figure II.1, puisque les variations de l'e�et de serre sur ette période sont plusfaibles que elles envisagées ultérieurement par un sénario A1B. Au Chapitre III, en revanhe,l'hypothèse est utilisée de façon plus large, sur l'ensemble du XXIème sièle.En e�et, dans e hapitre, on évalue la distribution spatiale des hangements limatiques enours et à venir, omme étant elle de l'anomalie moyenne simulée par les modèles limatiquesà la �n du XXIème sièle. Ce mode d'évaluation s'explique notamment par la di�ulté d'isoler,dans une simulation limatique du XXème sièle, le terme des hangements limatiques, quidemeure relativement faible, de la variabilité interne du limat. On préfère don, dans ertainsas, faire l'hypothèse de séparabilité a�n de proéder à ette même évaluation à la �n du XXIèmesièle, alors que le signal est beauoup plus fort. On améliore ainsi le rapport signal sur bruit,même si l'hypothèse de séparabilité n'est pas parfaitement véri�ée. Plusieurs études (Spagnoliet al., 2002, notamment) ont préféré ette démarhe � éonomique � à la réalisation d'ensemblesde simulations, indispensables pour estimer orretement un signal relativement faible (optionhoisie par Allen et Stott, 2003, notamment).II.2 Les di�érentes stratégies de détetionL'objetif de ette partie est de présenter dans un même adre les tests statistiques inter-venant dans les études de détetion et d'attribution des hangements limatiques, et parmi euxles tests qui seront étudiés en détail au ours des hapitres suivants. Comme nous l'avons faitpréédemment, même si le thème de l'attribution ne onstitue pas le sujet prinipal de ettethèse, ertains développements lui seront onsarés, du fait de son lien ave le thème de la dé-tetion. Les méthodes d'attribution onstituent en outre un prolongement naturel des méthodes22 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



de détetion qui sont étudiées dans ette thèse. L'inventaire des tests fait ii n'est toutefois pasexhaustif.Comme le suggère la dé�nition donnée au I.3.2, une étude de détetion onsiste à tester le a-ratère signi�atif, ompte tenu de la variabilité du limat, d'un hangement. Plus formellement,on applique don un test d'hypothèses statistique, a�n de on�rmer ou d'in�rmer le aratère� aeptable � du modèle (II.1), dans lequel il n'y a pas de hangements limatiques. (II.1) sertalors d'hypothèse nulle, ou de référene. Au ours de ette partie, nous introduirons les prin-ipaux tests de la détetion et de l'attribution, en présentant les hypothèses statistiques qu'ilsmettent en jeu. Pour haque test, nous présenterons une hypothèse nulle H0 et une hypothèsealternative H1.Dans de nombreux as, la dé�nition d'une hypothèse alternative n'est pas indispensable à lamis en ÷uvre d'un test, puisque la dé�nition d'une région de rejet de niveau donné ne dépendque de la distribution sous H0. Cependant, dans le as de la détetion, on s'intéressera souvent àdes tests optimaux dans une ertaine famille, l'optimalité étant entendue au sens de l'hypothèsealternative onsidérée. Ainsi, le test d'une hypothèse nulle donnée pourra s'avérer le plus e�aepour une ertaine alternative, et pas pour une autre. Cei s'explique par le fait que l'optimalitéd'un test signi�e souvent l'optimalité de sa puissane, laquelle dépend de la distribution sous H1de la variable de test.Historiquement, les premières proédures d'inférene statistique dédiées à la détetion et àl'attribution ont, omme les hypothèses sous-jaentes, été introduites par Hasselmann (1993,1997), puis largement préisées ultérieurement, notamment par Allen et Tett (1999). La plupartde es éléments ont ensuite été repris par le 4ème rapport du GIEC (IPCC, 2007).Comme nous l'avons évoqué au Chapitre I, les études de détetion et d'attribution, prennentgénéralement la forme de déliates omparaisons entre résultats de simulations, obtenus par lebiais des modèles numériques, et observations. Ainsi, la plupart des études de détetion utilisentd'une façon ou d'une autre des résultats issus de modèles limatiques, utilisation qui est enoreplus systématique dans le as de l'attribution, puisque, pour di�érenier les r�les qu'ont pujouer plusieurs e�ets sur le limat, il faut utiliser une onnaissane a priori de es e�ets. Pluspréisément, parmi les tehniques de détetion qui seront étudiées, une part des hangementsreherhés est réputée onnue. Par � part réputée onnue �, on désigne les propriétés supposéesdes hangements limatiques, qui sont utilisées pour dé�nir l'hypothèse alternative d'un teststatistique de détetion ou d'attribution. Par exemple, au Chapitre III, on supposera onnue ladistribution spatiale des hangements (après l'avoir évaluée à l'aide de modèles numériques) maispas son intensité, puis on onstruira un test basé sur la reherhe de ette distribution. Le tempsd'un test, ette quantité est don bien � réputée onnue �, alors qu'en réalité, la onnaissanen'est, au mieux, qu'imparfaite.Dans le même temps, de nombreuses inertitudes demeurent sur les hangements limatiquesà venir et plus généralement sur la forme que peut prendre la réponse du système limatique auxdi�érents forçages extérieurs ; si ertains aspets de es réponses sont bien onnus et ompris,d'autres aratéristiques sont plus inertaines (IPCC, 2007). Dans une proédure de détetion,ertaines hypothèses sur la part réputée onnue de es e�ets peuvent don s'avérer plus judiieuseset e�aes que d'autres. Le but de e II.2 est préisément de détailler quelques unes des optionsqui s'o�rent au limatologue et au statistiien pour répondre aux questions de la détetion et del'attribution des hangements limatiques, sans prétention d'exhaustivité. Ces quelques optionsseront ensuite étudiées en détail dans les hapitres suivants. Les di�érentes stratégies présentéesdans e II.2 se distinguent exlusivement par la part réputée onnue du signal des hangementslimatiques ; d'autres distintions, tout aussi importantes, sont liées au statut � onnu � ou� inonnu � de la variabilité interne, lequel sera traité spéi�quement au II.3.
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A minima, les hypothèses (II.2) et (II.3) d'additivité, présentées au II.1.2, seront toujoursutilisées dans les tests étudiés, e qui onduit à onsidérer le modèle statistique
ψs,t = ms +

I∑

i=1

ψ
(i)
s,t + εs,t. (II.8)Comme préédemment, les di�érentes valeurs prises par l'indie i désignent di�érents e�ets surle limat.Dans un tel modèle, une proédure de détetion peut être appliquée pour déteter, indivi-duellement, haun des I e�ets onsidérés. Cette thèse s'intéressera essentiellement à la détetiondes hangements limatiques d'origine anthropique, résultant de l'émission, par l'homme, de gazà e�et de serre et d'aérosols. Pour ette raison, dans ette exposé de prinipes, plut�t que detraiter de la détetion d'un e�et partiulier ψ(i0), nous désignerons souvent par ψ(ANTH) l'e�etque l'on souhaite déteter. L'ériture des hypothèses testées se généralise aisément au as où onsouhaite tester la présene d'un autre forçage.II.2.1 E�ets ψ(i) onnus à une homothétie prèsLe adre le plus utilisé par la ommunauté sienti�que pour proéder à des études de détetionattribution onsiste à onsidérer que les di�érents e�ets ψ(i) sont onnus, via les simulationsnumériques, à une onstante multipliative près, et que leur amplitude dans les observations està évaluer, ou à valider. En notant φ(i) les e�ets simulés on fait don l'hypothèse

ψ(i) = βi φ
(i), 1 ≤ i ≤ I, (II.9)où les βi sont des paramètres réels inonnus, alors que les φ(i) sont onnus. Cela nous onduit àonsidérer le sous-modèle suivant du modèle (II.8) :

ψs,t = ms +

I∑

i=1

βi φ
(i)
s,t + εs,t, (II.10)dans lequel m et β sont les paramètres inonnus, les propriétés du terme de variabilité ε étantdérites au II.3. Ce modèle (II.10) a été introduit pour la première fois sous ette forme par Allenet Tett (1999).L'hypothèse sous-jaente à e type de modèle statistique est que les modèles numériquesde limat reproduisent mieux la forme des e�ets ψ(i), à la fois en temps et en espae, plut�tque leur amplitude. On peut également onsidérer que l'introdution des oe�ients βi est unefaçon relativement minimaliste de mettre en ÷uvre, dans le modèle (II.8), des tests statistiques,notamment dans le but de tester la présene de ertains des termes de la somme. Cependant,si les ψ(i) étaient réputés totalement onnus, y ompris en amplitude ('est-à-dire ψ(i) = φ(i)),une façon simple de tester leur � présene � dans les observations serait de n'autoriser que lesvaleurs 0 (e�et absent) ou 1 (e�et présent) pour les oe�ients βi. Une proédure de détetionet d'attribution pourrait être mise en ÷uvre en utilisant seulement e type d'hypothèses simples.En onsidérant que les βi prennent des valeurs réelles, la philosophie de e modèle est bien queles e�ets ψ(i) sont onnus à une onstante près.L'inférene statistique dans le modèle (II.10) porte don sur le veteur β, en notant β =

(β1 . . . βI). La proédure de détetion et d'attribution, dont le but est d'analyser les observations,herhe don à déterminer ou à obtenir des informations onernant la valeur � réelle � de eveteur, 'est-à-dire sa valeur dans les observations. D'un point de vue statistique, ela peutêtre fait par le biais d'une proédure d'estimation de β par β̂, ou par la mise en ÷uvre de testsstatistiques sur les valeurs que prennent les βi.24 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



Dans le as des tests de détetion, l'objetif est seulement de mettre en évidene la présened'un hangement. La référene à laquelle on se ompare est don le modèle stationnaire (II.1),qui est rappelé ii :
ψs,t = ms + εs,t. (II.1)Dans e modèle, auun hangement limatique n'intervient, e qui dans le adre de (II.10),orrespond au as β = 0I , en notant 0I le veteur nul en dimension I. On herhera alorsà montrer que les observations sont inompatibles ave (II.1), vu omme un sous-modèle de(II.10).En�n, on peut remarquer que même si les oe�ients βi sont réputés � inonnus � dans la miseen ÷uvre des tests, les modèles numériques simulent également des valeurs pour es oe�ients,qu'on notera β(mod)

i . Dans le adre de l'attribution, et dans le but de savoir si les observationssont ompatibles ave les hangements attendus en réponse à un forçage donné, il est naturel deomparer les valeurs de β̂i estimées dans les observations aux valeurs simulées β(mod)
i . Dans ettepartie, nous onsidérerons arbitrairement que

β
(mod)
i = 1, 1 ≤ i ≤ I. (II.11)Il ne s'agit là que d'un jeu d'ériture, qui revient à onsidérer que le terme de réponse φ(i) ontientlui même l'information sur l'amplitude, et don que les di�érents φ(i) utilisés dans la proédurene sont pas normés.Détetion d'un hangementCet inventaire ommene tout d'abord par le test le plus simple, dont le but est d'évaluerla présene d'un hangement quelonque (parmi eux rendus possibles par le modèle (II.10)).On utilise alors un test dont l'hypothèse alternative est la plus � large � possible, 'est-à-dire laomplémentaire de l'hypothèse nulle, e qui donne :
{ H0 : � β = 0I �,H1 : � β 6= 0I �. (T1.1)Dans un tel test, on suppose simplement que le hangement appartient à l'espae engendré parles (φ(i)

)
1≤i≤I

. Cette hypothèse est minimaliste dans le sens où elle ne permet pas, par exemple,de savoir si la réponse à un forçage donné est présente dans les observations.La région d'aeptation d'un tel test prend généralement la forme d'un ellipsoïde de on�ane,entré sur la valeur 0I . Inversement, une stratégie peut onsister à estimer β par β̂, à onstruireun ellipsoïde de on�ane autour de β̂, puis à observer si 0I se trouve dans et ellipsoïde.Détetion du forçage anthropiqueIi, on ne herhe pas à déteter la présene d'un hangement quelonque, mais la présened'un terme de réponse assoié à un forçage partiulier : le forçage anthropique. Bien entendu, lemême test peut-être appliqué à un autre e�et.La philosophie de e test est de ne s'intéresser qu'à un seul forçage, sans prendre en ompted'autres e�ets possibles. Cela revient à onsidérer que I = 1, ou, de façon équivalente, que
β = β(ANTH). Les hypothèses du test peuvent alors s'érire de façon très similaires à elles dutest T1.1 : { H0 : � β = 0 �,H1 : � β ≥ 0 �. (T1.2)Comme I = 1, la région d'aeptation s'appréhende omme un intervalle plut�t que omme unellipsoïde. L'hypothèse alternative H1 dé�nie ii est ohérente ave elles utilisées dans ettethèse. Cependant, ertains auteurs préfèrent onsidérer la varianteH′

1 : � β 6= 0 �,II.2 Les di�érentes stratégies de détetion 25



qui onduit à onsidérer une région de rejet bilatérale. On est alors onduit à rejeter les va-leurs fortement négatives de βANTH, e qui n'est pas naturel si on onsidère le signe de l'e�et
ψ(ANTH) onnu. L'hypothèse H1 est don raisonnable, et peut être préférable dans le as de l'e�etanthropique sur le limat.Si l'on souhaite replaer e test dans le adre plus général où I ≥ 1, l'ériture des hypothèsestestées prend une forme un peu moins onise :





H0 : � β = 0I �,H1 :

{ � β(ANTH) ≥ 0 �, et� β(i) = 0, i 6= ANTH �. (T1.2bis)Les régions d'aeptation et de rejet prennent, dans e as, la forme de demi-plans.Comme nous le verrons, parmi les di�érents tests liés aux études de détetion et d'attribution,(T1.2) est prinipalement elui qui a été l'objet de e travail de thèse, mais souvent dans le adred'un modèle légèrement di�érent de (II.10).Attribution : test de ohéreneComme évoqué au Chapitre I, l'attribution des hangements limatiques néessite de pousserl'analyse statistique un peu au-delà de e qui est néessaire à une simple étude de détetion.Un élément important onsiste à montrer que le hangement observé est ompatible ave eluiattendu en réponse aux forçages onsidérés. Comme les modèles numériques onstituent le prin-ipal outil permettant de quanti�er la réponse � attendue � à un forçage quelonque, la réponseà la question posée passe par la omparaison de l'estimation β̂ de β déduite des observations àla valeur simulée ; ette valeur simulée est ii arbitrairement �xée à 1I , en notant 1I le veteurde dimension I dont toutes les oordonnées valent 1.Les hypothèses mises en jeu par le test de ohérene d'attribution s'érivent don simplement :
{ H0 : � β = 1I �,H1 : � β 6= 1I �. (T1.3)On peut remarquer que es hypothèses sont du même type que elles utilisées par le test (T1.1),puisqu'elles sont identiques à une translation près. En partiulier, la tehnique statistique àmettre en ÷uvre sera identique dans les deux as.L'introdution de e test est essentiellement due à Hasselmann (1997) et Allen et Tett (1999).Comme pour (T1.1), la région d'aeptation prendra la forme d'un ellipsoïde, entré, ette fois-i,sur la valeur 1I . En pratique, de nombreux auteurs préfèrent onstruire un ellipsoïde de on�aneautour de β̂, puis véri�er que 1I se trouve dans et ellipsoïde.Di�érentes variantes de e test peuvent être proposées, pour tester si les observations sontohérentes ave d'autres valeurs de β. Par exemple, on peut se demander si les observationslimatiques sont ompatibles ave II.10 si l'e�et des aérosols d'origine anthropique n'est pas prisen omte.Attribution : test des autres auses physiquement plausiblesEn�n, la dernière ondition pour pouvoir attribuer les hangements limatiques à un e�etdonné onsiste à véri�er que les observations sont inompatibles (toujours dans un sens statis-tique) ave les seuls e�ets des autres auses physiquement plausibles. Si on souhaite mettre enévidene le r�le de l'homme dans l'évolution du limat, on évaluera, typiquement, dans quellemesure les observations limatiques sont ompatibles ave les variations observées des ativitéssolaire et volanique.
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Le test orrespondant prend une forme très prohe des tests de détetion préédemmentévoqués, puisqu'il met en jeu, dans le as du forçage anthropique,
{ H0 : � β(ANTH) = 0 �,H1 : � β(ANTH) ≥ 0 �. (T1.4)Ce test est ependant très di�érent du test (T1.2). En e�et, les valeurs des oe�ients β(i), pour

i 6=ANTH sont ii laissées libres (e qui onstitue la prinipale di�érene ave (T1.2)). Cettedi�érene peut être illustrée au travers de l'exemple suivant : onsidérons que les observationsindiquent une augmentation des températures, d'une part, et, d'autre part, qu'une augmentationde la onstante solaire (rayonnement solaire au sommet de l'atmosphère), ainsi qu'une augmen-tation des onentrations de gaz à e�et de serre (liée par exemple aux ativités humaines), sontobservées simultanément. Dans un test de détetion du forçage anthropique, l'augmentation destempératures, si elle est su�sante, sera interprétée omme témoignant de la présene signi�a-tive d'un e�et anthropique. En revanhe, si on met en ÷uvre le test (T1.4), l'e�et additionnel del'e�et de serre par rapport à l'e�et solaire ne sera peut-être plus signi�atif.Ce test n'est généralement mis en pratique qu'en onsidérant un ouple d'e�ets (soit I = 2),typiquement aérosols anthropiques et gaz à e�et de serre anthropiques, ou bien forçage anthro-pique total et forçage naturel total (aérosols volaniques et ativité solaire). En e�et, plus I estgrand, plus le nombre de degrés de libertés sous H0 est élevé, et plus le aratère signi�atif d'une�et additionnel est di�ile à mettre en évidene.Ce test ahève la desription des tests ouramment utilisés dans les études de détetion etd'attribution formelles. Comme nous l'avons vu, le modèle statistique (II.10) est entral dansette pratique. Nous allons maintenant voir omment transposer es tests à des modèles quelquepeu di�érents.II.2.2 Tests utilisant l'hypothèse de séparabilitéL'objetif de ette sous-partie est d'introduire, plus spéi�quement, les modèles statistiques etles tests de détetion qui feront l'objet des 3 hapitres ultérieurs. D'une part, les tests ii introduitsutilisent l'hypothèse de séparabilité (II.4) en plus de elles d'additivité (II.2) et (II.3). D'autrepart, la présentation se restreint au as de la détetion du signal anthropique, orrespondant autest (T1.2). Ainsi les tests qui vont être introduits visent à répondre à la même question surla présene ou l'absene d'un e�et anthropique, et ne prennent en ompte que le seul forçageanthropique ψ(ANTH) (soit I = 1). De e fait, le modèle statistique prinipal utilisé dans e II.2.2n'est plus (II.8), mais :
ψs,t = ms + gsµt + εs,t, (II.12)dans lequel on note respetivement g et µ les veteurs g(ANTH) et µ(ANTH), puisqu'il n'y a pasde onfusion possible ave un autre e�et. Nous renvoyons toujours au II.3 pour la desriptiondes propriétés de ε.Remarquons que dans deux des trois as qui seront présentés ii, les modèles statistiques uti-lisés pourraient également permettre de mettre en ÷uvre une proédure de détetion et d'attri-bution omplète, et don de onstruire des tests analogues aux tests (T1.1) à (T1.4). Cependant,tous es tests ne seront pas étudiés en détail dans la suite de e manusrit, 'est pourquoi leurinventaire omplet, qui revêtirait un aratère fastidieux, ne sera pas e�etué.Di�érentes approhes peuvent être envisagées pour tester l'hypothèse nulle H0 d'absene dehangements, orrespondant au modèle (II.1), ontre l'hypothèse alternative H1 dé�nie par lemodèle (II.12).
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Signal spatial g onnuUne première stratégie, qui sera étudiée en détail au Chapitre III, onsiste à supposer queles aratéristiques spatiales du signal, 'est-à-dire le veteur g, sont onnues. Le but est alorsde tester la nullité du terme de réponse gµ. Cependant, la mise en ÷uvre dans e adre d'untest de l'hypothèse � µ = 0 �, 'est-à-dire la mise en ÷uvre d'un test portant sur l'ensemble duveteur µ, est di�ile. On préfère don �xer une ertaine valeur pour le temps t, et réaliser letest à ette date. Comme il serait très ine�ae et aléatoire de réaliser un test de détetion deshangements limatiques en prenant seulement en ompte les observations d'une seule année t,un �ltre temporel est ouramment utilisé.Une telle proédure a été utilisée par di�érents auteurs, parmi lesquels Hegerl et al. (1996), enonsidérant des tendanes sur 30 ans. Le test évalue alors la présene d'une distribution spatialeonnue de hangements, g, dans les tendanes observées. Nous verrons au Chapitre III que, defaçon tout à fait similaire, l'utilisation de moyennes mobiles a été préférée dans le adre de ettethèse. Quelque soit le traitement hoisi, l'utilisation d'un �ltre revient à supposer le veteur µen partie onnu, même si ette onnaissane est très simpli�ée et n'utilise pas l'outil numérique(Hasselmann, 1997). On onsidère alors que le véritable µ se projette sur une tendane linéaire sur30 ans par exemple, ou sur la di�érene des moyennes de deux périodes distintes. L'appellation� pattern spatial g onnu � pourrait don être disutée, puisque des hypothèses sont égalementfaites sur µ. L'objet de ette dénomination est avant tout d'indiquer l'utilisation qui est faitede l'outil numérique, et des informations qui en sont issues ; en l'ourrene, g est diretementdéduit de simulations numériques, alors que le hoix de µ est relativement naïf.La mise en ÷uvre d'un tel test est don identique à elle du test (T1.2), dans le as où l'ononsidère que l'e�et ψ(ANTH) se fatorise sous la forme (II.4), et où µ prend la forme simpli�éedu �ltre hoisi. Pour ette raison, les hypothèses testées, qui en toute rigueur portent sur leoe�ient β(ANTH), ne sont pas reopiées ii.Dans un tel test, l'hypothèse de séparabilité n'est, à e stade, utilisée que sur la périodeouverte par le �ltre temporel, qui est relativement restreinte. Cependant, dans de nombreusesappliations, et singulièrement au Chapitre III, ette hypothèse est utilisée de façon plus étendue,a�n d'évaluer le veteur g à partir de résultats de simulations numériques. On évalue ainsi souvent
g omme la di�érene de température moyenne simulée entre la �n du XXI ème sièle et la périodeontemporaine, e qui néessite d'utiliser l'hypothèse de séparabilité sur l'ensemble de es deuxpériodes.Signal temporel µ onnuUne seonde stratégie, qui sera étudiée en détail au Chapitre IV, onsiste à supposer onnuele terme d'évolution temporelle µ. Sans dévoiler le ontenu du Chapitre IV, ette méthode pré-sente quelques avantages. En partiulier, elle permet, moyennant des hypothèses raisonnables,de onstruire un test des hypothèses

{ H0 : � g = 0S �,H1 : � g 6= 0S �. (T2.1)On peut ainsi e�etuer un test portant sur l'intégralité du jeu des données disponibles pourrépondre à la question posée. Ensuite, l'estimation de µ est possible à partir de résultats desimulations numériques, onformément à e qui est ouramment mis en ÷uvre pour évaluer lese�ets ψ(i) dans les proédures dérites au II.2.1. Mais dans le as où la seule évolution temporelleest évaluée, l'utilisation d'une hypothèse de régularité peut s'avérer e�ae (f Chapitre IV).On peut remarquer qu'une telle proédure utilise une onnaissane a priori de l'e�et reherhé
ψ(ANTH) moins importante que la préédente ; elle laisse, au ontraire, davantage de degrésde libertés aux données étudiées (les observations), et peut permettre de mettre en évideneertaines aratéristiques, notamment spatiale, des hangements observés. On peut remarquer28 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



que l'hypothèse de séparabilité est utilisée sur l'intégralité de la période étudiée dans le adre dee test.
g inonnu, µ régulierUne troisième stratégie, qui fera l'objet du Chapitre V, onsiste à réduire enore la part ré-putée onnue du signal de hangement, en ne supposant onnu que le seul aratère régulier duveteur µ, dérivant l'évolution temporelle. Dans un tel ontexte, auune hypothèse n'est faitesur le veteur g, ni sur le détail des valeurs du veteur µ. On suppose simplement que l'évolutiontemporelle du signal est régulière, 'est-à-dire en l'ourrene lisse par rapport au temps, sansreherher une forme paramétrique (linéaire, quadratique, et). L'inférene dans e type de mo-dèle statistique revêt un aratère non-paramétrique, et toute l'information statistique qui peutêtre tirée pour onstruire le test est liée à l'hypothèse de séparabilité, ainsi qu'à l'hypothèse derégularité.Les hypothèses testées s'érivent alors

{ H0 : � gµT = 0S×T �,H1 : � gµT 6= 0S×T �. (T2.2)L'esprit de e test est d'aorder un r�le enore plus important aux données, a�n d'éventuel-lement mettre en évidene des signaux de hangements, spatiaux ou temporels, di�érents de euxsimulés par les outils numériques. De e point de vue, une telle proédure se rapprohe d'uneméthode de � Data Mining �. En ontrepartie, la généralisation de e type de méthodologie auproblème de l'attribution est quasi-impossible, puisque la distintion de plusieurs e�ets sur lelimat néessite une ertaine onnaissane a priori de es e�ets, qui est ii volontairement niée.II.3 Représentation de la variabilité interneDans toute étude de détetion ou d'attribution des hangements limatiques, les hypothèsesrelatives à la variabilité limatique interne jouent un r�le fondamental. En e�et, omme nousl'avons évoqué, la question posée par une étude de détetion est de savoir si un hangementest ompatible ave la variabilité interne du limat. La onnaissane de ette variabilité interneest don tout aussi préieuse et néessaire que elle du hangement étudié. En partiulier, dansles hapitres dédiés aux questions de détetion et d'attribution des deux derniers rapports duGIEC, ainsi que dans de nombreuses études (Allen et Tett, 1999, Stone et al., 2007a, et 2007b,notamment), une ertaine plae est toujours onsarée à la desription et à la représentationutilisée de la variabilité interne. Par � représentation �, on entend, en partiulier, les hypothèsesstatistiques qui sont faites au sujet de ette variabilité, et la façon dont elle est évaluée. On peutégalement remarquer qu'au ours de e II.3, en fontion du ontexte, le terme d'évaluation seraparfois préféré à elui d'estimation, pour signi�er que l'estimation, dans son sens statistique, semêle d'informations (et d'hypothèses) a priori et d'un reours à la modélisation numérique, dontil est di�ile d'évaluer les inertitudes.Comme nous allons le voir, les questions du hoix d'une bonne � représentation �, et d'uneorrete évaluation de ette quantité sont di�iles à plusieurs titres. Premièrement, de nom-breuses préautions doivent être prises dans l'utilisation des observations limatiques à des �nsd'évaluation de la variabilité interne, la plupart des observations e�etuées par l'homme ayantdiretement subi les perturbations assoiées à di�érents forçages externes du système limatique.Deuxièmement, l'évaluation sans hypothèse simpli�atrie de la variabilité interne est renduequasi-impossible par le fait qu'elle néessiterait une quantité de données très importante, eten pratique indisponible. Même le reours à des pseudo-observations issues de simulations nu-mériques ne permet pas toujours de surmonter ette di�ulté. Nous allons don détailler esII.3 Représentation de la variabilité interne 29



di�ultés a�n d'introduire les hoix e�etués et les hypothèses utilisées dans le adre de ettethèse, puis nous préiserons quantitativement ertaines des valeurs qui seront employées dans lereste de l'étude.II.3.1 � Inobservabilité � de ε et inertitudesComme nous l'avons vu au I.3.1, di�érents types de variabilités doivent être distingués dans lesvariations du système limatique. La variabilité interne est seulement l'une de es variabilités,qui se trouve mêlée à un terme de variabilité forée dans les observations du limat. Outrel'in�uene permanente des soures de variabilité naturelle, les observations météorologiques, etdon limatiques, ne se sont généralisées que vers la �n du XIXème sièle dans ertaines régions� privilégiées �, et au ours du XXème pour de nombreuses autres, e qui orrespond à la périodeau ours de laquelle les ativités humaines ont pu in�uener le limat. Il en résulte que l'évaluationde la variabilité interne ne peut pas se baser diretement sur des observations limatiques, et quel'utilisation d'observations onduit, a minima, à surestimer la variabilité interne par la variabilitétotale.Deux stratégies, néessitant toutes les deux de reourir à l'outil numérique, peuvent prini-palement être envisagées pour dépasser ette di�ulté : l'utilisation de simulations de ontr�le(II.3.1.1), et l'utilisation d'observations � orrigées � (II.3.1.2). Ce II.3.1 sera onsaré à la pré-sentation et à la disussion de es deux approhes.Dans le but de mener une omparaison entre modèles limatiques et observations � orrigées �du point de vue de la variabilité, et d'illustrer les inertitudes relatives à la variabilité interne dulimat, nous allons nous onentrer, dans e II.3.1, sur les aratéristiques temporelles de ettevariabilité. Par aratéristiques temporelles, nous désignons ii les propriétés de mémoire dansle temps, telles que la persistane, ou plus généralement la fontion d'autoorrélation temporelle(es aratéristiques seront déterminées par la matrie C(T ) dans les notations utilisées dans lasuite de e II.3). Le propos sera, en partiulier, illustré par la densité spetrale de la températuremoyenne globale, de la même façon que dans le rapport du GIEC (IPCC, 2007). L'intérêt poures aratéristiques temporelles se justi�e, d'une part, par leur importane dans une étude dedétetion, qui traite d'éhelles de temps relativement longues (la déennie au moins), et d'autrepart, pare que la présene d'une tendane au réhau�ement, par exemple, a�etera davantagel'autoorrélation que les aratéristiques spatiales de la variabilité interne, surtout si les hypo-thèses du II.1 (additivité, séparabilité) sont véri�ées.II.3.1.1 Utilisation de simulations de ontr�leTout d'abord, une démarhe naturelle pour évaluer la variabilité interne, onsiste à remplaerles observations par des pseudo-observations non perturbées issues de simulations numériques dulimat. L'outil numérique permet en e�et de réaliser des simulations du limat dites de ontr�le,'est-à-dire dans lesquelles auune soure de variabilité forée (naturelle ou anthropique) ne vientinteragir ave le système limatique. Dans une telle simulation, les onentrations d'aérosols, degaz à e�et de serre, et la valeur de la onstante solaire, sont �xées dans le temps ; le modèlenumérique sert don de laboratoire numérique pour évaluer des termes inaessibles aux obser-vations.Une telle stratégie serait tout à fait satisfaisante si les modèles numériques étaient en apaitéde reproduire le omportement du système limatique à l'identique. Malheureusement, ettereprodution est toujours imparfaite (voir aussi II.3.3.1, Figure II.5), et les sorties de modèlesnumériques doivent être validées par une omparaison aux observations.Les deux derniers rapports du GIEC e�etuent une omparaison entre modèles numériqueset observations en se basant sur les densités spetrales de la température moyenne globale, tellequ'observée et modélisée. Ces densités sont alors estimées sur le XXème sièle, d'un �té à partir30 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



Fig. II.2 � Comparaison des densités spetrales de la température moyenne globaleobservée et modélisée sur le XXème sièle. La densité spetrale des observations (donnéesHadCRUT3) est omparée à elle des 14 CGCMs ayant partiipé au projet CMIP3 en réalisantdes simulations limatiques du XXème sièle prenant en ompte l'ensemble des forçages externes,naturels et anthropiques. L'estimation de la densité spetrale est faite en utilisant des fenêtresde Tukey-Hanning (largeur de 97 ans), e qui garanti, en éhelle logarithmique, que l'intervallede on�ane ne dépende pas de la fréquene onsidérée. Figure tirée du 4ème Rapport du GIEC(IPCC, 2007, Chapitre 9, p. 686).des observations disponibles au ours de ette période, de l'autre à partir de simulations dulimat du XXème sièle, 'est-à-dire imposant les mêmes forçages externes que eux observés. LaFigure II.2, diretement issue du dernier rapport du GIEC (IPCC, 2007), montre les résultatsfournis par ette omparaison, et indique en partiulier l'aord relativement bon entre modèleset observations sur la période onsidérée. Ce résultat, qui vise avant tout à illustrer la apaitédes modèles à reproduire orretement la variabilité limatique, ne permet ependant pas deonlure sur la question de la variabilité interne elle-même, puisque la omparaison est faite enprésene de variabilité forée, naturelle et anthropique.En outre, le aratère irulaire des études de détetion et d'attribution, partiulièrementpointé par Stone et Allen (2005a), ne doit pas être négligé ii. En e�et, les modèles limatiquessont souvent ajustés pour reproduire orretement les évolutions (et parfois la variabilité) obser-vées au ours du sièle dernier (Kiehl, 2007, Knutti, 2008, par exemple). Les résultats pouvantêtre déduits d'une omparaison entre modèles et observations sur es mêmes aspets doivent,en onséquene, être interprétés ave un minimum de ironspetion. En partiulier, les modèlespeuvent reproduire la bonne variabilité totale pour de mauvaises raisons (réponse trop forte auxforçages, par exemple). Il est don naturel de pousser un petit peu plus l'analyse, en tâhant deerner de plus près la partie interne de ette variabilité.II.3.1.2 Utilisation d'observations orrigéesUne autre stratégie permettant d'évaluer la variabilité interne onsiste à traiter les observa-tions réelles en leur retranhant les e�ets des forçages externes au ours de la période observée.La philosophie est alors de reonstituer des jeux d'observations vierges de toute perturbation ex-terne, préalablement à l'évaluation de la variabilité interne. Bien sûr, une telle démarhe requiertl'évaluation des réponses aux forçages naturels et anthropiques passés, 'est-à-dire ayant in�uenéII.3 Représentation de la variabilité interne 31



a) b)

Fig. II.3 � Comparaison des densités spetrales de la variabilité interne de la tempé-rature moyenne globale, modélisée et telle que déduite des observations. Les densitésspetrales de 62 simulations limatiques (ensemble � Challenge �) sont représentées en gris, ainsique leur moyenne, en rouge. La moyenne d'ensemble est retirée identiquement dans les deux as,pour éliminer la réponse aux forçages extérieurs. La densité spetrale des observations est repré-sentée en noir ; les observations sont � traitées � de deux façons di�érentes pour supprimer laréponse aux mêmes forçages : en a), la moyenne d'ensemble simulée est retirée (même traitementque haque simulation), en b), on retire une ombinaison linéaire des réponses à haque forçage,ombinaison linéaire dont les amplitudes sont régressées sur les observations elles-mêmes. Toutesles densités spetrales sont estimées sur la période 1940-2005, de la même façon que Figure II.2.Figure tirée de Stone et al. (2007, p. 506 et 510).le système au ours de la période d'observation. De nouveau, les modèles numériques onstituentles outils privilégiés pour évaluer es termes. La reonstitution de e type de d'observations vir-tuelles de la variabilité interne autorise en partiulier une omparaison ave la variabilité internediretement simulée par les modèles numériques.Ce type de omparaison a été e�etué par Stone et al. (2007a), ave deux variantes, dontles résultats sont reproduits Figure II.3. Dans les deux as, de nombreuses simulations lima-tiques sont utilisées (réalisées ave di�érents CGCMs du projet CMIP3), et omparées à desobservations � traitées �, 'est-à-dire dans lesquelles une estimation du signal (la réponse auxforçages externes) a été retranhée. Figure II.3a), l'estimation du signal utilisée est la moyenned'ensemble des signaux simulés ; Figure II.3b), la quantité retranhée est en partie alulée àpartir des observations elles-mêmes : omme au II.2.1, la forme de haune des réponses auxforçages onsidérés (ii, lassiquement, I = 4 : e�et de serre, aérosols, volans, solaire) est im-posée, mais l'amplitude de la réponse est estimée par régression (modèle II.10). La variane desobservations ainsi traitées est néessairement plus faible dans le seond as, puisqu'une proé-dure d'ajustement est alors utilisée. La Figure II.3 illustre e phénomène, et indique égalementque les di�érenes entre les deux approhes sont partiulièrement importantes à basse fréquene,e qui témoigne des inertitudes sur ette partie du spetre. On peut également noter que laplupart des omparaisons faites, dans le adre des études de détetion et d'attribution, entrevariabilités internes observée et simulée, le sont sur le même prinipe que elle réalisée FigureII.3b), onformément à l'algorithme proposé par Allen et Tett (1999).II.3.2 Rédution de la dimension et hypothèse de séparabilitéUne deuxième di�ulté dans l'évaluation des propriétés de ε tient à la dimension du problèmeposé. En e�et, si on onsidère un jeu initial de données (ψs,t), dont la dimension S×T peut être32 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion



déjà relativement grande, l'estimation de sa distribution néessite généralement un très grandnombre de données.Dans le adre de l'étude des variations des températures moyennes, la distribution du terme devariabilité interne ε (f II.8) est ouramment assimilée à une distribution gaussienne. Cette thèseutilisera largement ette hypothèse, notamment a�n d'obtenir ertaines propriétés d'optimalitédes tests onsidérés (même s'il est indiqué, notamment au Chapitre III, que ertaines � bonnes �propriétés peuvent être établies dans un adre moins restritif). Moyennant ette hypothèse degaussiannité, et sahant que ε est supposé entré (d'espérane nulle), la distribution de ε esttotalement aratérisée par la onnaissane de sa ovariane. Dans notre as, et en onservantles notations préédentes, ette ovariane prend la forme d'un tenseur d'ordre 4, de dimension
S2T 2, et de oe�ients

cs,t,s′,t′ = Cov(εs,t, εs′,t′). (II.13)En onsidérant l'éhantillon d'observations ψ, non pas omme une matrie de taille S × T ,mais omme un veteur de taille ST , on peut assimiler ette même ovariane à une matriede ovariane, de taille ST × ST (ette seonde représentation étant souvent préférée dans lalittérature). Dans tous les as, l'estimation de ette ovariane est rendue déliate par le faitque sa dimension S2T 2 est largement supérieure au nombre d'observations, ST . Elle est rendueenore plus di�ile par le fait que 'est généralement son inverse matriiel (en tant que matriede taille ST × ST ) qui est utile à la onstrution de tests optimaux (f Chapitre III).Di�érentes solutions ont été proposées pour lutter ontre ette di�ulté.Premièrement, dans un souis de simpli�ation du problème, plusieurs auteurs (Hasselmann,1993, par exemple) ont utilisé une hypothèse de séparabilité espae-temps de la ovariane, quipeut s'érire Cov(εs,t, εs′,t′) = C
(S)
s,s′C

(T )
t,t′ , (II.14)où C(S) et C(T ) désignent les fateurs respetivement spatial et temporel de la variabilité interne(de dimensions respetives S×S et T ×T ). Cette hypothèse onstitue le pendant de l'hypothèsede séparabilité utilisée pour le signal de hangement ψ(s) et présentée au II.1.3.L'utilisation de ette hypothèse déoule du fait que pour l'étude du limat, et en premièrehypothèse, l'indépendane dans le temps de données annuelles est souvent aeptable. En partiu-lier, l'étude de séries limatiques observées en un point révèle souvent de faibles autoorrélations.Inversement, l'indépendane dans l'espae est généralement une très mauvaise approximationpuisque, notamment dans le as des températures, les orrélations spatiales demeurent élevées àdes distanes relativement importantes (typiquement 1000km). En utilisant e type d'approxi-mation d'ordre 0, la séparabilité espae-temps s'obtient méaniquement, puisqu'on peut érireCov(εs,t, εs′,t′) = C

(S)
s,s′δt,t′ , (II.15)où δ est le symbole de Kroneker (δt,t′ = 1t=t′). Comme nous le verrons, l'utilisation de l'hy-pothèse générale (II.14) permet d'assouplir (II.15), tout en simpli�ant le modèle initial (II.13),puisque la dimension est alors réduite de S2T 2 à S2 + T 2.Deuxièmement, depuis Hegerl et al. (1996), et plus partiulièrement depuis les travaux deAllen et Tett (1999), de nombreux auteurs ont préféré réduire expliitement la dimension duproblème. Toujours en onsidérant que ψ est un veteur de dimension ST , la méthode onsistealors à projeter e veteur ψ dans un espae de dimension q orrespondant aux q premièresomposantes prinipales empiriques. Le nombre q peut alors être hoisi arbitrairement, ou enfontion de di�érents ritères statistiques, a�n d'assurer une ertaine qualité d'estimation dansl'espae réduit. Cette solution présente plusieurs inonvénients, qui seront détaillés au ChapitreIII. En partiulier, l'un des résultats importants de ette thèse est de montrer que e type detehnique dégrade la performane (assimilée à la puissane) des tests de détetion utilisés.II.3 Représentation de la variabilité interne 33
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Fig. II.4 � Densités spetrales des proessus AR1. Les densités spetrales des proessusAR1 de même variane sont représentées, pour inq valeurs di�érentes du oe�ient α. Le as dubruit blan est obtenu en hoisissant α = 0. Une éhelle logarithmique est utilisée en ordonnées,omme pour les Figures II.2 et II.3.En onséquene, il a généralement été préféré, dans le adre de ette thèse, de reourir àl'hypothèse de séparabilité espae-temps pour la variabilité interne ε, de façon similaire a e quiest fait pour le signal de hangement ψ(s). Cette hypothèse laisse notamment la liberté de hoisirune ovariane temporelle C(T ) plus souple et mieux adaptée que elle utilisée en II.15.II.3.3 Utilisation d'un modèle AR1II.3.3.1 Choix de l'AR1La stratégie utilisée dans ette thèse onsiste à assimiler le fateur temporel de la ovariane
C(T ) à elui d'un proessus Auto-Régressif d'ordre 1 (AR1), e qui peut s'érire

C
(T )
t,t′ = α|t−t′|, (II.16)où α désigne un oe�ient réel véri�ant −1 < α < 1. En e�et, un proessus AR1 (at)t∈Z peutêtre dé�ni omme un proessus stationnaire satisfaisant à l'équation

at+1 = αat + ǫt, (II.17)où (ǫt)t∈Z désigne une famille de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées,de variane �nie, et α est le même oe�ient que elui introduit en (II.16). L'équation (II.16)est une onséquene direte de ette dé�nition. Plusieurs justi�ations peuvent être apportées àl'utilisation de proessus AR1.La première de es justi�ations est liée au fait que les proessus AR1 onstituent la façonla plus simple de prendre en ompte un ertain e�et mémoire dans les variations limatiques, etdon de dépasser l'approximation d'ordre 0 d'un spetre de variabilité blan en temps (II.15). Cete�et mémoire, notamment, est souvent attribué en grande partie au r�le régulateur de l'oéan.Si l'on souhaite formaliser davantage e phénomène, on peut indiquer, en suivant Von Storhet Zwiers (1995), que les proessus AR1 peuvent être vus omme les solutions disrétisées d'uneéquation di�érentielle du premier ordre à seond membre aléatoire. Plusieurs auteurs utilisentdon ette famille de proessus pour modéliser la variabilité limatique.Deuxièmement, on peut souhaiter omparer les proessus AR1 aux estimations de la varia-bilité interne déduites des observations, obtenues au II.3.1.2. Une telle omparaison peut êtree�etuée en utilisant, de nouveau, l'outil de la densité spetrale. La Figure II.4 présente les den-sités spetrales de proessus AR1, pour di�érentes valeurs du oe�ient α. Le fait que ette34 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion
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Troisièmement, on peut se demander dans quelle mesure un proessus AR1 permet de orre-tement restituer les omportements statistiques, tels que simulés par les modèles de limat, desvariables étudiées. Pour répondre à ette question, la Figure II.5 donne quelques illustrations duomportement de la température moyenne globale et annuelle dans les simulations de ontr�leréalisées par des CGCMs. Le hoix de ette variable n'est pas neutre. D'une part, omme nousl'avons vu, la plupart des études (parmi lesquelles le dernier rapport du GIEC) relatives aux tem-pératures, étudient avant tout les propriétés de la température moyenne globale. D'autre part,la température moyenne globale, du fait de son aratère agrégé, permet de mettre en exerguel'e�et mémoire du système limatique. On peut toutefois remarquer que ertains modes de varia-bilité limatique privilégiés (tels l'osillation australe - El Niño ou l'osillation Nord-Atlantique)peuvent expliquer une plus grande part de la variabilité interannuelle planétaire ; ela pourraitjusti�er de les étudier spéi�quement, mais ne sera pas fait ii. Trois CGCMs ont été hoisisrelativement arbitrairement : CCSM3 et ECHAM5/MPI-OM sont deux modèles souvent utilisésomme référenes, et illustrent deux types de omportements très di�érents, CNRM-CM3 estégalement représentatif de plusieurs CGCMs.L'étude de la Figure II.5 montre tout d'abord la relative di�ulté pour les CGCMs à simulerun limat stable, 'est-à-dire sans tendane longue d'évolution. Les trois modèles représentésproduisent ainsi une � dérive � plus ou moins forte, qui est souvent interprétée omme un défautdu modèle. Le alul des oe�ients empiriques d'autoorrélation avant et après retrait d'unetendane linéaire indique l'impat qu'elle peut avoir dans l'analyse des résultats et, e faisant,la prudene ave laquelle il onvient de traiter les résultats diretement issus des simulationsnumériques. Cet e�et � dérive � est ii partiulièrement illustré par les modèles CNRM-CM3et CCSM3. On peut également remarquer que la � dérive � d'un modèle n'étant pas néessai-rement linéaire, l'étude des données après retrait d'une tendane linéaire n'est pas totalementsatisfaisante. Par exemple, il est tout à fait possible que le modèle simule une relaxation non-linéaire vers un état d'équilibre légèrement di�érent de elui observé. Dans un tel as, le retraitd'une tendane linéaire n'est pas équivalent au retrait du � défaut � du modèle, et la fontiond'autoorrélation sera surestimée malgré le traitement appliqué.Après retrait de la tendane, les modèles onservent une grande diversité de omporte-ments. CCSM3, par exemple, simule une e�et mémoire relativement important, et on peut dou-ter du aratère exponentiellement déroissant de sa fontion d'autoorrélation. Inversement,ECHAM5/MPI-OM ne simule quasiment pas d'e�et mémoire au-delà de 2 ans, et reproduit ainsirelativement bien le omportement d'un proessus AR1. En outre, l'utilisation de ette simu-lation de ontr�le pour estimer la variabilité interne du limat onduirait à des résultats trèsprohes de eux obtenus en assimilant ette variabilité à un proessus AR1.Finalement, ette suinte étude permet de souligner que l'assimilation de la variabilitéinterne à un proessus AR1 onstitue l'hypothèse � minimale � permettant de restituer orre-tement les omportements observés et modélisés. L'évaluation de l'e�et mémoire de plus longueportée du système limatique est déliate, et devrait faire l'objet de reherhes plus approfon-dies. Dans ette thèse, nous utiliserons don largement l'hypothèse (II.16) pour représenter lavariabilité interne du limat. En outre, la disussion de la robustesse de ertains résultats por-tera de façon privilégiée sur la valeur du oe�ient α, plut�t que sur l'utilisation de l'hypothèse(II.16). La remise en ause de ette hypothèse pourrait néanmoins onstituer le thème de futuresreherhes.II.3.3.2 Choix de αUne fois l'hypothèse (II.16) aeptée, un point important onerne le hoix du oe�ient
α. En e�et, pour les mêmes raisons que elles indiquées au II.3.1, il est déliat de proéderdiretement à l'évaluation de ette quantité dans les observations. Son évaluation par le biais de36 Hypothèses, modèles et tests statistiques de la détetion
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Fig. II.6 � α sur le domaine Méditerranée. Pour les CGCMs CCSM3 et ECHAM5/MPI-OM, le oe�ient α (f II.16) est estimé par la méthode de Yule-Walker, en haque maille dudomaine Méditerranée. Les valeurs obtenues sont artographiées.simulations de ontr�le réalisées ave des CGCMs est don naturelle, mais la Figure II.5 indiquequ'en fontion des CGCMs hoisis, les valeurs retenues peuvent être sensiblement di�érentes.Dans le adre de ette thèse, deux domaines seront préférentiellement étudiés : la Franemétropolitaine (Corse non-omprise), et un domaine Méditerranée, dé�ni par la boîte [10°W,40°E℄×[25°N, 50°N℄. Le hoix des valeurs de α a don été spéi�que à es deux régions, e quia failité la déision. En e�et, et sans entrer dans une disussion qui n'est pas le sujet prinipalde ette thèse, le omportement d'un CGCM quant à la persistane globale des températuressemble dominé par le omportement des températures oéaniques, et, e faisant, surtout lié aumodèle oéanique utilisé.La Figure II.6, dans laquelle le oe�ient α est estimé, pour deux CGCMs, sur haque mailledu domaine Méditerranée onsidéré, illustre en partie e phénomène. En e�et, au dessus desontinents, et même sur la plus grande partie du domaine Méditerranée hoisi, les oe�ients
α reproduits par les deux modèles CCSM3 et ECHAM5/MPI-OM sont relativement prohes etpetits, alors que l'estimation de e même oe�ient sur la moyenne globale aurait onduit à unfateur 2 de di�érene. On devine également, Figure II.6, que les di�érenes sont nettement plusprononées au dessus de l'Atlantique Nord.Plus préisément, sur le domaine étudié, on peut remarquer que les valeurs sont souventomprises entre 0 et 0.3, notamment au-dessus des ontinents, que quelques valeurs, notammentsur les mailles authentiquement méditerranéennes, sont plus élevées entre 0.25 et 0.4, et en�n,que des valeurs plus fortes sont obtenues sur le Golfe de Gasogne, entre 0.4 et 0.7. Le mêmeoe�ient, estimé sur la série des températures moyennes sur le domaine, est de 0.2 à 0.25. Dansla suite de l'étude, et dans le souis de rendre les tests utilisés plut�t onservatifs, la valeur de0.4 a été généralement utilisée sur e domaine.Sur le domaine Frane, le même type de onsensus est obtenu entre de nombreux modèles.Comme, ette fois-i, seules des données sur ontinent ont été traitées à des �ns de détetiondes hangements limatiques, la valeur attribuée au oe�ient α est plus faible, de 0.2. D'unepart, il s'agit approximativement de la valeur observée, Figure II.6, sur les mailles ouvrant laFrane ontinentale, et d'autre part, l'estimation de α à partir de la température moyenne sure domaine ne onduit pas à une valeur supérieure.Terminons par une remarque : bien que dans le adre de e travail, α soit toujours onsidéréomme un paramètre salaire, une généralisation pourrait onsister à utiliser un proessus AR1(ou même, plus généralement ARMA) vetoriel. Pour e qui est des seuls proessus AR1, enreprenant les notations de l'équation II.17, mais en onsidérant ette fois-i que at est un veteur
II.3 Représentation de la variabilité interne 37



de dimension S, on peut alors onsidérer :
at+1 = Aat + εt, (II.18)où A est une matrie réelle véri�ant ertaines onditions (pour que le proessus soit stationnaire).Dans un premier temps, une adaptation possible serait de hoisir A diagonale, e qui permettraità la valeur du oe�ient α de varier selon le lieu onsidéré. Ce type de proessus permettrait enpartiulier de tenir ompte des di�érenes ontinent oéan en terme de persistane, et ainsi demieux restituer la relative hétérogénéité spatiale observée Figure II.6.II.3.3.3 Blanhiment de données générées par un proessus AR1Un avantage important qui peut être tiré de l'hypothèse (II.16) est qu'il est faile de traiterdes données générées par un proessus AR1 a�n de les � blanhir �, 'est-à-dire de retirer leurautoorrélation. Ce type de méthode, notamment mis en avant par Von Storh et Navarra(1999), permet en partiulier d'étendre au as de proessus AR1 des tests onstruits pour deséhantillons de données indépendantes.En quelques mots, le blanhiment signi�e simplement la reonstrution de la série de bruitblan (ǫt)t∈Z

de la dé�nition (II.17), à partir de la série e�etivement observée (at)t∈Z
. Cetteopération est très simple pour un proessus AR1, puisqu'il su�t d'érire

ǫt = at+1 − αat. (II.19)Cette proédure sera utilisée à di�érentes reprises au ours de e manusrit, en partiulier auxChapitres IV et V.
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Chapitre IIIDétetion de signaux spatiauxCe hapitre est onsaré à l'étude d'une première stratégie de détetion, basée sur la re-herhe dans les observations, d'un ertain signal spatial, 'est-à-dire d'une ertaine distributionspatiale de hangements (ou � pattern spatial � en reproduisant un angliisme ourant). Pourêtre plus préis, le signal reherhé dans les observations est généralement l'empreinte spatialedes hangements limatiques, telle que simulée par un modèle de limat, en réponse au forçageanthropique. C'est ette notion de reherhe d'une empreinte partiulière qui est à l'origine dunom de la méthode de détetion ouramment assoiée, dite méthode des � empreintes digitalesoptimales �.Le modèle statistique utilisé pour mener e type de proédure de détetion est le modèle(II.12), dans lequel nous verrons que l'indie de temps t est généralement �xé. On peut donérire e modèle
ψs = ms + µgs + εs, (III.1)dans lequel le veteur g est onnu. Ce modèle statistique s'apparente don à un modèle derégression lassique, dans lequel le test de détetion orrespond au test de nullité du oe�ientde régression µ. D'un point de vue méthodologique, la prinipale di�ulté tient au aratère� inonnu � de la matrie de ovariane du terme aléatoire ε ; matrie dont la onnaissane estnéessaire a�n de onstruire un test e�ae, et a�n d'évaluer la p-value du test. Pour estimerette ovariane, un nombre réduit de réalisations de ε sont disponibles, e qui nous onduiraà utiliser des hypothèses de type grande dimension, que nous préiserons par la suite. Comptetenu des di�ultés posées par l'estimation d'une matrie de ovariane en grande dimension (voirnotamment Mar�enko et Pastur, 1967), la ontribution méthodologique prinipale de e hapitreest de montrer l'intérêt de l'utilisation d'un estimateur bien onditionné de ette matrie.La première partie de e hapitre (III.1) présente en détail le adre statistique et la mé-thode proposée, avant de montrer l'intérêt de ette dernière par rapport à d'autres adaptationspossibles. Une première appliation est menée sur des observations de températures en Frane.Ce III.1 reprend un artile aepté par la revue Climate Dynamis. La deuxième partie (III.2),apporte quelques ompléments sur la méthodologie, notamment en préisant quelques pointsthéoriques. En�n les parties III.3 et III.4 présentent en détail les résultats obtenus ave etteméthode de détetion, respetivement sur les domaines Frane et Méditerranée. Ces parties illus-trent à la fois les nouveaux résultats d'ordre appliatif qui ont été obtenus ave ette méthode,et les inertitudes qui demeurent pour ertaines des variables étudiées.La méthode introduite au III.1 sera dénommée méthode ROF (pour Regularized OptimalFingerprint) dans la suite de e manusrit.
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III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method for limatehange detetion using a well-onditioned ovariane matrixestimateRibes, A., Azaïs, J.-M., Planton, S.Artile aepté par Climate DynamisRésuméLa méthode des � empreintes digitales optimales �, ouramment utilisée dans les études dedétetion et d'attribution, néessite de onnaître, ou, en pratique, d'estimer la matrie de ova-riane de la variabilité interne du limat.Dans e travail, une nouvelle adaptation de la méthode des � empreintes digitales optimales �est présentée. L'objetif prinipal est de rendre possible l'utilisation d'une matrie de ovarianeestimée sur des jeux de données observées, dans lesquels le nombre d'années utilisées pour estimerla ovariane est du même ordre que le nombre de séries observées. Notre adaptation repose surl'utilisation d'un estimateur régularisé de la matrie de ovariane, qui est bien onditionné, etasymptotiquement plus préis, au sens de l'erreur quadratique moyenne. Nous montrons queette méthode est plus puissante que la simple � empreinte digitale du signal supposé �, etque l'utilisation d'une pseudo-inverse tronquée de la matrie de ovariane empirique, souventemployée. La onstrution du test de détetion est omplétée par l'utilisation d'une méthodede bootstrap, partiulièrement adaptée pour estimer la variabilité limatique interne à partird'observations réelles.Dans le but de démontrer l'e�aité de l'algorithme de détetion sur des données limatiques,la méthode présentée est d'abord appliquée à des pseudo-observations issues d'un sénario ré-gional transitoire de hangement limatique, ouvrant la période 1960-2009. Elle est ensuiteutilisée pour réaliser une étude de détetion formelle des hangements limatiques en Frane,et e en étudiant des séries homogénéisées de températures observées depuis 1900. Dans e as,l'estimation de la matrie de ovariane est basée sur une partie des données observées. Cettenouvelle approhe permet de on�rmer et d'étendre des résultats obtenus préédemment quantà la détetion des hangements limatiques anthropiques sur le pays.AbstratThe �optimal �ngerprint� method, usually used for detetion and attribution studies, requiresto know, or, in pratie, to estimate the ovariane matrix of the internal limate variability.In this work, a new adaptation of the �optimal �ngerprints� method is presented. The maingoal is to allow the use of a ovariane matrix estimate based on an observation dataset in whihthe number of years used for ovariane estimation is lose to the number of observed time series.Our adaptation is based on the use of a regularized estimate of the ovariane matrix, that is well-onditioned, and asymptotially more preise, in the sense of the mean square error. This methodis shown to be more powerful than the basi �guess pattern �ngerprint�, and than the lassialuse of a pseudo-inverted trunation of the empirial ovariane matrix. The onstrution of thedetetion test is ahieved by using a bootstrap tehnique partiularly well-suited to estimate theinternal limate variability in real world observations.In order to validate the e�ieny of the detetion algorithm with limate data, the metho-dology presented here is �rst applied with pseudo-observations derived from transient regionallimate hange senarios overing the 1960-2099 period. It is then used to perform a formal de-tetion study of limate hange over Frane, analyzing temperature homogenized observed seriesfrom 1900 to 2006. In this ase, the estimation of the ovariane matrix is only based on a part
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of the observation dataset. This new approah allows the on�rmation and extension of previousresults regarding the detetion of an anthropogeni limate hange signal over the ountry.III.1.1 IntrodutionAording to the IPCC third assessment report (Houghton, 2001), �detetion is the proessof demonstrating that an observed hange is signi�antly di�erent (in a statistial sense) thanan be explained by natural internal variability�. As a onsequene of this de�nition, detetionis mainly a statistial issue. A �rst methodology for the detetion of a model-predited signalin observational data has been proposed by Hasselmann (1979, 1993). This method, ommonlyreferred to as the "optimal �ngerprint" method, is based on a maximization of the signal to noiseratio, with a lassial approah of statistis.The �optimal �ngerprint� method was �rst applied to limate data to detet a signal of hangein the global surfae temperature by (Hegerl et al., 1996), and subsequently to other parameters,suh as the free atmosphere temperature and oeani data sets (Barnett et al., 2001 ; Tett et al.,2002). The issue of the sale on whih the limate hange signal an be deteted has also beeninvestigated (Stott et Tett, 1998 ; Zwiers et Zhang, 2003), and there have been some suessfuldetetion studies at a regional sale. (Stott, 2003).The main di�ulty when using the �optimal �ngerprint� is that it requires to know with agood auray the expeted diretion of limate hange and the ovariane matrix assoiatedwith the internal limate variability of the limate vetor used. This is partiularly hallengingwhen the detetion is applied at the sub-regional sale (Spagnoli et al., 2002).On the one hand, the expeted signal of limate hange is lassially taken from limate si-mulations using either General Cirulation Models (GCMs) or Regional Climate Models (RCMs)aording to the sale of the analysis. Although various soures of unertainties are assoiatedto this �guess-pattern�, detetion studies usually assume that this diretion of hange is known.On the other hand, the ovariane matrix of the observations (namely the �ovariane ma-trix� assoiated to the internal variability) is never known exatly, and has to be estimated.When studying the limate, the estimation of this ovariane matrix C an be based diretlyon observations, as in (Spagnoli et al., 2002), or on pseudo-observations generated by limatemodel simulations without external foring, as in Hegerl et al. (1996, 1997), and many otherdetetion-attribution studies sine. The hoie of pseudo-observations an be justi�ed by severalreasons. Firstly, the matrix C denotes the only internal limate variability, whereas observationsmay inlude a part of natural variability, due to hanges in natural forings like solar radiationor volani aerosols, and a part of externally fored variability, notably due to human induedgreenhouse e�et. Seondly, the number of available years of observation is generally limited toa hundred or less, deteriorating the estimation.The main di�ulty when estimating C using pseudo-observations is to quantify the errorsand unertainties due to model representation. The sub-regional detetion ase is even moreproblemati than the detetion at ontinental sales due to limited available long-term simula-tions of unfored limate variability with RCMs. To avoid this di�ulty, in this study, the useof observations to estimate C is preferred. The di�ulty in distinguishing fored and internalvariability an be overome by noting that the use of real observations yields an overestimationof the internal variability from the total variability. This overestimation is onservative for thestatistial tests performed. The lak of observational years remains the main weakness, and thispoint is preisely dealt with by the methodologial development proposed here. The new �optimal�ngerprint� adaptation we introdue here allows us to perform a relatively e�ient detetion testin the unfavorable ase where the length in years of the observed series used for the estimationof C, n, is of the same order as the number of series p. This allows the undertaking of a detetionstudy without using pseudo-observations for the estimation of the internal variability.III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 41



Another key di�ulty for applying the �optimal �ngerprint� method, is to ompute the inverseof the matrix C. The lassial adaptation of the �optimal �ngerprint� omputes an estimate of theovariane C at �rst, and then takes into aount a pseudo-inverted trunation of this estimate.This is a way to derease the errors involved in the estimation proedure. These errors may bedramati when taking the inverse of the matrix. However, suh a proedure requires the use ofa trunation parameter, the value of whih is di�ult to hoose.The main ontribution of this paper is to revisit the �optimal �ngerprint� method, and topropose an adaptation of this method that yields a test proedure avoiding the use of a pseudo-inverted trunation of a C estimate (Setion III.1.2.3). This proedure is shown to be e�ientin the sense that it is more powerful than the lassial adaptation of the �optimal �ngerprint�,and than a relatively simple test named �guess-pattern �ngerprint� also introdued by (Hegerlet al., 1996). This paper also disusses the hoie of the parameter trunation of the lassialadaptation, fousing on the e�ieny of the orresponding test.The hypothesis and methods used in this study are introdued in the next setion. SetionIII.1.3 presents a omparison of these di�erent methods, espeially demonstrating why the newmethod may be preferred. Setion III.1.4 then provides some illustrations of the new method,where the estimation of C is based on observations. We onlude in the last setion.III.1.2 Presentation of the methodsIII.1.2.1 Optimal limate hange detetionIII.1.2.1.1 Detetion frameworkWe start by introduing some basi notations and hypothesis, following (Hasselmann, 1993).The observed limate state will be represented by a p-dimensional vetor ψ, eah oordinaterepresenting one observational station. Within the probabilisti framework used, ψ is onsideredas a random vetor, taking one value eah year, typially the annual or seasonal average of onelimati parameter.The assumption is made that, in a limate hange ontext, the observed limate vetor maybe deomposed suh as :
ψ = ψs + ψ̃, (III.2)where ψs denotes the limate hange signal, and ψ̃ denotes an internal-variability realization. Itis also assumed that ψ̃ is entered, that is to say that :E(ψ̃) = 0, (III.3)denoting by E the mathematial expetation. This is virtually the ase by removing the mean.Note that the �rst term on the right hand side of (III.2) is a onsequene of external foring,and it is not random. This deomposition assumes in partiular that the internal variability isthe same with or without limate hange.Furthermore, a seond assumption is made onerning the �rst term of the deompositionwith :

ψs = µg, (III.4)where µ denotes a real amplitude fator, and g is the expeted p-dimensional limate hangevetor, taken from limate model simulations, alled �guess-pattern�. In pratie, g orrespondsto the response of the earth-system to an external foring, whih is generally, in the ase of limatehange detetion, the anthropogeni limate hange. Moreover, g is assumed to be known but is,as above mentioned, derived from an ensemble of limate model simulations.42 Détetion de signaux spatiaux



With these notations, a detetion study onsists in applying a statistial test to the "null"hypothesis H0 : �µ = 0� against the alternative hypothesis H1 : �µ > 0�. These hypothesis anbe rewritten H0 : �E(ψ) = 0� and H1 : �E(ψ) = µg, with µ > 0�.Note that this formulation and this type of statistial test only deal with the limate ex-petation, assuming that the noise struture is invariant. The study of possible hanges on thevariability ould be investigated, but with a di�erent approah.As mentioned in the introdution, the matrix C, namely the ovariane matrix of ψ due tointernal limate variability, is a key parameter of the optimal limate hange detetion formalism.It will be seen that the �optimal �ngerprint� method is derived while assuming that this matrix isknow (Setion III.1.2.1.2). In pratie, this is not the ase, and C has to be estimated. Therefore,we will assume that n years (ψi)1≤i≤n are available for estimating C, and another year, denoted
ψn+1, will be tested for the limate hange hypothesis. Note that for larity, the theoretial partof the study will be presented with only one tested observation ψn+1, although in pratie, thedetetion proedure an be applied to several (see Setion III.1.4).Some assumptions are made about the data (ψi)1≤i≤n, that an be either observed or takenfrom a ontrol run. On the one hand, they are assumed to be unontaminated by externalforings. If these values are observed, this ondition is not satis�ed, but the detetion will be moreonservative, as stated before. On the other hand, these data are assumed to have a ovariane C,that is to say the same ovariane matrix than the tested observation ψn+1. This assumption anbe disussed in the ase of pseudo-observations taken from a limate model ontrol run. ψ̃ beingthe random term of ovariane C due to internal limate variability in (III.2), both assumptionsan be summarized by writing :

ψi = ψ̃i, for 1 ≤ i ≤ n. (III.5)III.1.2.1.2 The optimal �ngerprintIn order to introdue the optimal �ngerprint, the ovariane matrix C of the internal li-mate variability omponent ψ̃ is temporarily assumed to be known. ψ̃ being the only randomomponent of ψ, C also an be seen as the ovariane of ψ. Note that C being known, the data
(ψi)1≤i≤n are not used in this setion III.1.2.1.2.The �ngerprint approah onsists in studying the set of the linear detetion variables, todetermine the best one, aording to the signal to noise ratio. We introdue a family of �lineardetetion variables� df with :

df = 〈ψn+1, f〉, (III.6)where f is an unspei�ed p-dimensional vetor, and 〈, 〉 is the symbol for the standard p-dimensional eulidean salar produt.The use of the variable df naturally leads to a test Tf , whose rejetion region is
Wf =

{
ψn+1, df = 〈ψn+1, f〉 ≥ d

(α)
f

}
, (III.7)onsidering a α-level test, and denoting by d(α)

f the (1 − α)-quantile of df under H0.One of the main result of (Hasselmann, 1993) is to show that the df maximizing the signal-to-noise ratio is dC−1g. To use the optimal �ngerprint method then leads to use the test TC−1g,that is optimal aording to the signal-to-noise ratio. In the following, fo will denote the optimal�ngerprint vetor :
fo = C−1g, (III.8)used in this test Tfo

.Some others interpretations have been proposed for this result. At �rst, it has been shownthat the �optimal �ngerprint� an be seen as a regression tehnique (Allen et Tett, 1999 ; AllenIII.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 43



et Stott, 2003). With this formalism, C−1 an be seen as an optimal metri for the regression.This point of view has also been developed in attribution studies by the same authors.Fousing on a statistial testing theory, and using an assumption of Gaussian distributionfor ψn+1, that is quite usual, other interpretations of this result an be useful. It an be shown�rst that, among the Tf family, Tfo
is the better test, in the sense that it is the most power-ful. The �optimal �ngerprint� detetion test an also be interpreted as the likelihood ratio test(Hasselmann, 1997).III.1.2.2 Classial adaptation of the optimal �ngerprintIn pratie, in the ase of limate studies, the ovariane matrix C is not known. In suh aase, and assuming that data are available for estimating C, it is muh more di�ult to �nd oneoptimal test. Consequently, authors have searh for an approximation of the optimal �ngerprinttest.A natural idea, to adapt the equation (III.8) when C is not known might be to use theempirial ovariane matrix dedued from the (ψi)1≤i≤n sample :
Ĉ =

1

n

n∑

i=1

ψiψ
′
i. (III.9)However, substituting diretly the estimate Ĉ in (III.8) yield to a rather bad test. This test evenis not de�ned when p > n, beause Ĉ is not invertible. For this reason, the more frequently usedadaptation of optimal �ngerprints onsists of applying a Moore-Penrose pseudo-inversion to atrunation of Ĉ.This adaptation an be introdued as follows. Let Σ be a p × p symmetri positive matrix.

Σ is diagonalisable in an orthonormal basis, that an be written Σ = P ′ΛP , where P denotesthe hanging basis matrix, and Λ the diagonal matrix of Σ-eigenvalues : (λ1, . . . , λk, 0, . . . , 0),denoting by k the rank of Σ. The Moore-Penrose pseudo-inverse of the q-trunation of Σ, whatwill be denoted by Σ+
q , an be de�ned, for q ≤ k :

Σ+
q = P ′ diag( 1

λ1
, . . . ,

1

λq
, 0, . . . , 0)P, (III.10)where diag(v) denotes the diagonal matrix of diagonal v. Note that Σ+

k is simply the Moore-Penrose pseudo-inverse of Σ, without trunation.With this de�nition, using a pseudo-inverted trunation of Ĉ is equivalent to making a pro-jetion on the q �rst eigenvetors of Ĉ (EOF) and optimizing the �ngerprint in the reduedspae of dimension q. Above all, this solution an be adopted to prevent estimation problemswhih an our for the smallest eigenvalues of the empirial ovariane. Indeed, the use of em-pirial ovariane introdues a bias in the estimation of eigenvalues : the biggest eigenvalues areover-estimated, whereas the smallest ones are underestimated.The pseudo-inverted trunation of Ĉ, that will be noted Ĉ+
q , provides a possible adaptationof the optimal �ngerprint test Tfo

, that is TĈ+
q g
. This test is based on the detetion variable

dĈ+
q g

:
dĈ+

q g
= 〈ψn+1, Ĉ

+
q g〉. (III.11)In order to use the test TĈ+

q g
, some methods have been developed in the literature to selet qand apply a test proedure, in partiular in Hegerl et al., 1996, and Allen et Tett, 1999. However,the hoie is generally not disussed in terms of optimality. We try to fous on this point inSetion III.1.3.4.44 Détetion de signaux spatiaux



Another test, Tg, usually referred to as the Guess Pattern Fingerprint (GPF) test, and in-trodued by (Hegerl et al., 1996), will be used for omparison. Although it is not exatly anadaptation of Tfo
, it is worth using it as a basi referene. As the notation Tg suggests it, thistest is based on the variable

dg = 〈ψn+1, g〉. (III.12)It is then a quite intuitive test, beause a potential hange of the expetation in the g diretionis searhed by making a projetion on g. It also an be seen as the optimal test when C = Ip (Ipbeing the p× p identity matrix).III.1.2.3 A new method : the Regularized Optimal FingerprintWe introdue here a new adaptation of the optimal �ngerprints, based on the use of theLedoit regularized estimate ĈI , introdued in Ledoit et Wolf (2004), and tehnially presentedin the Appendix III.1.6.A. Using ĈI for estimating C, the optimal �ngerprint C−1g an beapproximated by Ĉ−1
I g, hereafter referred to as the ROF (Regularized Optimal Fingerprints). Aorresponding test TĈ−1

I
g (ROF test) an be proposed, based on the detetion variable :

dĈ−1
I
g = 〈ψn+1, Ĉ

−1
I g〉. (III.13)The basi idea of this original adaptation is to use a regularization tehnique, by searhingfor a suitable ovariane matrix estimate of the form :

γĈ + ρIp, (III.14)where Ip is the p× p identity matrix, γ and ρ being real numbers. Several arguments an justifythe use of this kind of estimate.Firstly, the use of suh a regularization tehnique has some simple and qualitative justi�a-tions. In a �large dimension� framework, that is when n and p are lose, the weakest eigenvaluesof C are both strongly underestimated in Ĉ, and very a�eted by the addition of the term ρIp.This term, by inreasing these estimated eigenvalues, dereases their weight after inversion andthen in the detetion algorithm. That is why this type of method is alled �regularization�, andprovides a more stable algorithm. On the ontrary, using a pseudo-inverted trunation of Ĉ, bysetting to 0 the dominating terms of C−1, annot provide a suitable estimate of C−1. Although Ĉor its q-trunation Ĉq, give generally an aeptable approximation of C, the inverted or pseudo-inverted matries C−1, Ĉ−1, and Ĉ+
q are usually very di�erent, as are the diretions C−1g, Ĉ−1gand Ĉ+

q g, that may be used for detetion.Seondly, the use of a ovariane estimate of the form (III.14) an be interpreted as a way tomake a balane between the detetion variables dĈ−1g and dg.Thirdly, this method an be justi�ed in a regression framework. The links between the optimal�ngerprint method and a regression of the observation vetor ψ under the �guess-pattern� g hasalready been established (Allen et Tett, 1999 ; Allen et Stott, 2003). The basi idea is to estimateby µ̂ the amplitude oe�ient µ suh as E(ψ) = µg, and to ompute a on�dene interval for µ.When 0 doesn't belong to this on�dene interval, the hypothesis H0 : µ = 0 is rejeted. Withinthis framework, the addition of the ρIp term to the empirial estimate exatly amounts to use aridge-regression tehnique, well-known in statistis. The more lassial justi�ation of it is thatit allows the derease of the root mean square error of the estimate. The use of a ridge regressionis also justi�ed in a Bayesian framework.The main di�ulty in using this regularization tehnique is to �nd relevant estimators of theparameters γ and ρ. Various methods might be onsidered. The method seleted in this paper istaken from (Ledoit et Wolf, 2004). The main onepts are reviewed in the Appendix III.1.6.A,III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 45



and lead to the Ledoit regularized estimate ĈI . Basially, the hoie of this estimate an bejusti�ed by the better properties of ĈI as an estimator of C. The orresponding estimate Ĉ−1
I of

C−1 has also better properties than Ĉ+
q (see above).III.1.3 Evaluating the methodsIII.1.3.1 What kind of evaluation ?The �nal goal of this paper is to adapt the �optimal �ngerprint� test Tfo

, for leading toan �e�ient� test proedure when the ovariane matrix C is not assumed to be known. Asmentioned previously, in suh a ase, it is muh more di�ult to �nd one optimal test, and wewill only ompare the three adaptations of Setion III.1.2 : TĈ+
q g
, TĈ−1

I
g, and Tg.Some assumptions are made for this part of the study. First, the (ψi)1≤i≤n are assumed to beindependent, entered, and normally distributed, with mean 0 and ovariane C. Seond, ψn+1is assumed to be independent of the (ψi)1≤i≤n, and to have a N(µg,C) distribution, where thevetor g is known, unlike the oe�ient µ. As in Setion III.1.2.1.1, this oe�ient µ is the testedparameter. Third, we assume that n and p are of the same order, that is an unfavorable asein whih few data are available for estimating C (relatively to the size of C). This framework isalled �large dimension� or �general asymptotis�, when n and p go to the in�nity together, as in(Ledoit et Wolf, 2004). If one wants to estimate the ovariane matrix C with observations, thisis a rather reasonable assumption.While searhing for an �e�ient� method, we will fous �rst on the power of the statistialtests. Indeed, for a statistial test of a hypothesis H0 against a de�ned alternative hypothesis H1,the power is the riterion that allows to measure the e�ieny of the test. Moreover, it has beenshown that the Tfo

was optimal among the Tf family in the sense that it is the most powerful.So we will searh for a good approximation by searhing for the most powerful adaptation.An important di�ulty, when C is assumed to be unknown, is to ontrol the level of theproposed tests. Indeed, the level being the probability to rejet H0 whereas H0 is true, theontrol of the level requires to know the distribution of the test variable d under H0. In our ase,the distribution of d under H0 depends on C and as a onsequene is di�ult to ompute.This an be illustrated as follows. Using the normality assumption for the tested observation
ψn+1, the distribution of the optimal �ngerprint test variable dfo

an be written, under H0 :
dfo

= 〈ψn+1, fo〉 ∼H0 N(0,
√
f ′oCfo). (III.15)The ovariane C is used twie in (III.15) : �rst, for omputing the optimal �ngerprint fo, andseond, for determining the threshold and the p-value of the test.In our ase, the distribution under H0 has to be omputed or approximated using only theobservations (ψi)1≤i≤n, as well as the estimate of the optimal �ngerprint vetor fo. Making errorswhile omputing this distribution an lead to a test whih hasn't a nominal level, that is to say forwhih the probability to wrongly rejet H0 is smaller than the expeted value (the onservativetest) or greater than the expeted value (the permissive test). This diretly impats the power ofthe tests. For example, the power of a permissive test is arti�ially inreased, the threshold beingdi�erent from what it should be. In partiular, tests that do not have a nominal level annotbe ompared in terms of power, and are usually dangerous to use (unless they are known to beonservative).Finally, the ability of a test to provide a orret p-value and to have a nominal level needs tobe evaluated too. Note that this feature will be alled auray of the test.In the following we will separate the study into three steps. Firstly, we will searh for ane�ient estimation of the optimal �ngerprint fo. This will be done by omparing the powerof the test in the ideal ase where they have a nominal level. Seondly, we will evaluate the46 Détetion de signaux spatiaux



auray of the ROF method. For this purpose, a bootstrap is performed in order to estimatethe H0 distribution, and then it is veri�ed that this proedure leads to an exat test, that is tosay a test having a nominal level. Thirdly, we will study spei�ally some aspets of the lassialadaptation of the optimal �ngerprints TĈ+
q g
, and explain why this test is not used in SetionIII.1.4.III.1.3.2 Comparing the e�ienyThe goal of this setion is to ompare the e�ieny of the three tests presented : TĈ+

q g
, TĈ−1

I
g,and Tg.This omparison has been mainly arried out by performing simulations, in order to omputeempirially the power of these tests. As mentioned in III.1.3.1, the power is the natural measureof e�ieny, as long as the ompared tests have a nominal level. Therefore, in those simulations,the ovariane matrix C is still assumed to be known, but only for omputing the distributionunder H0 (and then, the �orret� threshold and p-value). The optimal �ngerprint vetor, for itspart, is estimated from the (ψi)1≤i≤n. Note that all the simulations were performed in the ase

n = p, that learly inreases the errors due to the estimation of C. The only two parameters usedfor those simulations are the �true� ovariane matrix C and the �true� vetor g. The results maydepend on the hosen values.Firstly, some simulations have been performed, using values of C and g arbitrarily hosen.This type of simulation shows that for many ases, the power of TĈ+
q g

is weaker than the Tg one,whatever the value of q (not shown). The power of Tg, for its part, is weaker than the one of
TĈ−1

I
g, unless C and Ip are very lose.Seondly, in order to evaluate the tests' properties when dealing with limate, simulationshave been performed using values of C and g more onsistent with the real ases. Conerning g,we used the expeted limate hange vetor g taken from a limate model, as in Setion III.1.4.This allows to ompute the power for the hypothesis H1 really tested. The hoie of a �true�ovariane matrix C lose to the real one is more di�ult. We then ompute the simulationsfor three di�erent plausible values, dedued from observed data, that are spatially entered (seeSetion III.1.4 for details about data and spatial entering). We used the regularized ovarianematrix ĈI (C1), the empirial ovariane matrix Ĉ (C2), and a spatial ovariane matrix (C3),with entries of the form : Cov(ti, tj) = µe−λd(si,sj), (III.16)

ti and tj denoting the observation at the stations si and sj, and d being the distane betweenthe stations si and sj.Starting from either C1, C2 or C3, samples (ψ∗
i )1≤i≤n+1 are simulated, assuming that the H1hypothesis is true (a positive value is hosen for the oe�ient µ). The ompared tests Tg, TĈIg

,and TĈ+
q g

are then applied to the sample (ψ∗
i )1≤i≤n+1, and the empirial powers are omputed.On the one hand, the �rst ase C1 must be onsidered as the most signi�ant, beause oftwo reasons : the Ledoit regularized estimate is more preise, and, in this ase, the observedsample (ψi)1≤i≤n is really a typial realization assuming that the Ledoit estimate is the �true�ovariane. On the other hand, it is useful to study whether the results remain qualitatively thesame, even if the �true� ovariane matrix is weakly regular (the two other ases).The Figure III.1 shows suh a omparison for values of g and C taken from a summerdaily minimum temperatures dataset overing Frane. It an be seen that the ROF method ismore powerful in all ases ; the GPF method leads sometimes to a power higher than the oneof the pseudo-inverted trunation method, depending on the value of q and on the supposed�true� ovariane matrix used. The results for other variables (eg daily minimum or maximumtemperatures, and di�erent seasons) are qualitatively the same (not shown). Note that equivalentIII.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 47
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Fig. III.1 � Power study : Comparison of the power of the tests Tg (GPF test, green line),
TĈIg

(ROF test, red line), and TĈ+
q g

(blue urve), as a funtion of q. Three ovariane estimatesare used as �true� C : the Ledoit regularized estimate ĈI (top �gure), the empirial estimate(middle �gure), and the spatial ovariane estimate (bottom �gure).simulations have been performed with a higher value of n, and gave qualitatively the same results.This allows in partiular the use of the ROF method even to estimate C from pseudo-observationtaken from a ontrol run.This result provides the main reason to prefer the ROF method to the two other ones. It israther reinfored by a theoretial power study. Indeed, instead of omputing the empirial powerof TĈ+
q g
, one an wonder what is the e�et of using a pseudo-inverted trunation, by studying thepower of TC+

q g
, and omparing it with the power of Tg. The estimation errors due to the estimationof C are then ignored. This theoretial omparison is not detailed for briefness, but it shows thateven without estimation errors, TC+

q g
has not neessarily better properties than Tg, unless q = p.It also shows that the power of TC+

q g
inreases with q. This result allows an interpretation of thebehavior of the empirial power of TĈ+

q g
. When q is small, the estimation errors don't matter,and the TĈ+

q g
power inreases with q as in TC+

q g
. When q is large, the estimation errors, whihare strongest for the smallest eigenvalues, are dominating and the power of TĈ+

q g
dereases with

q.
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III.1.3.3 Bootstrap and auray of the ROF methodIn this Setion, we desribe a method for omputing the threshold of the test (and moregenerally the p-value), starting from the sample (ψi)1≤i≤n, and we hek the auray of theresulting test. Note that this task is done only for the ROF test, and we will denote by f̂o theROF :
f̂o = Ĉ−1

I g. (III.17)In order to ompute the threshold and the p-value of the test, it is neessary to determine thedistribution of the variable df̂o
under the hypothesis H0. This is not a trivial problem. Indeed,only the distribution of df̂o

onditionally to the (ψi)1≤i≤n is known :
df̂o

∣∣(ψi)1≤i≤n ∼H0 N(0, f̂ ′o C f̂o). (III.18)Moreover, the ovariane C being still unknown, this formula is worthless, and it is neessary tosubstitute an estimate of the matrix. ĈI is the main andidate, but two problems have to be takeninto aount. First, the use of an estimate, instead of the true value, arries some additional errorsthat lead to a di�erent distribution (a lassial example is the Student distribution). Seond,the estimate ĈI is also used in f̂o, and the dependene between both estimates may bias theresults. This was pointed out by Allen et Tett (1999), who proposed to split the data into to twoindependent samples.We here used an alternative strategy, namely a bootstrap proedure, that approximates thedistribution of the normalized detetion variable :
δ =

df̂o√
f̂ ′o ĈI f̂o

, (III.19)as it an be made for a Student variable. In this way, the dependene between ĈI and f̂o isexpliitly taken into aount in order to avoid bias. Note that this (unonditioned) distributiononly depends on C and g, and will be denoted by DC,g. The basi idea of the bootstrap is toestimate the distribution DC,g by DĈI ,g
, that an be simulated by Monte-Carlo tehnique. Thedetails of this omputation proedure are given in Appendix III.1.6.B.Let TĈ−1

I
g be the ROF test using this bootstrap proedure for evaluating both threshold and

p-value.A validation step is then neessary to demonstrate the auray of TĈ−1
I
g and to justify thatthe use of DĈI ,g

instead of DC,g is aeptable for omputing the p-value of the test. In fat, thereis no absolute reason for justifying this approximation. It has been shown that ĈI is a relativelygood estimate of C, but this is not a onlusive argument.This validation has been ahieved by simulating the whole test proedure, starting froma pseudo sample whose ovariane is known. All the details about the implementation of thevalidation proedure are given in Appendix III.1.6.B. It an be noted that this proedure requiresa starting ovariane matrix C (similarly to the simulations performed in III.1.3.2), and thenfouses on the level of TĈ−1
I
g.The validation has been �rst applied to some simple starting matries, and gave the requiredresults : the level of TĈ−1

I
g is shown to be lose to the nominal value, and its power is still greaterthan that of Tg. Finally, in order to validate the method for a starting ovariane C next tothat of the limate vetor, this proedure has been applied to the matrix ĈI estimated from realobservations, with the same suess.
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III.1.3.4 Spei� study of the lassial approahAlthough the power study presented in Setion III.1.3.2 ould be thought as su�ient anargument to prefer the ROF method, we want here to disuss some harateristis of the lassialapproah, partiularly those due to the hoie of the parameter q.As mentioned while introduing the test TĈ+
q g
, the hoie of q is a �rst di�ulty when usingthis approah, and some methods have been proposed to selet a value. (Hegerl et al., 1996) hoseto study the spatial orrelation between the �guess-pattern� g and the �ngerprints fq = C̃+

q g,where C̃ denotes an estimate of the ovariane matrix C arried from a limate model simulation.The dependene of the result on q is mentioned as not hanging the result for neighboring values.(Allen et Tett, 1999), after having presented the optimal �ngerprint formalism as regression,and some problem due to the estimation of the ovariane matrix, proposed a di�erent treatment.In partiular, they proposed to use a onsisteny test to hek whether the estimate provided bysome ontrol simulations is onsistent with the observed residuals. The values of q for whih thisonsisteny hypothesis is signi�antly rejeted are not studied. In this way, a set of values of q isused, and an answer an be given to the detetion question depending on the agreement of theresults of the di�erent tests omputed for eah seleted q.In both methods, some values are proposed for q, but the hoie is not disussed in termsof optimality. One an wonder whether the power study highlights what ould potentially be agood hoie of q. We have tried in Setion III.1.3.2 to fous on this point, by studying the powerof the tests. Fig. III.1 suggests that �nding the best value for q is atually a di�ult task. Inpartiular, it an be seen by omparing the three graphis that a small di�erene on the startingovariane matrix used for simulations should lead to a di�erent hoie.After having hosen the value of q, whih is a di�ult task, the onstrution of a useful testusing the diretion Ĉ+
q g should require an estimation of the threshold (as in III.1.3.3). But as theempirial estimate of the ovariane matrix is not well-onditioned in large dimension, it an bethought that yielding a nominal level test is very di�ult. In partiular, the threshold estimationwould have been more di�ult than the threshold estimation used in Setion III.1.3.3.One an also wonder about the q-stability of the results when using the test TĈ+

q g
. Are theresults atually sensitive to the hoie of q ? An important dependene on q ould make theinterpretation muh more di�ult, although this wouldn't be the most onlusive argument toprefer the ROF test.We have tried to disuss this problem theoretially, fousing �rst on the tests TC+

q g
, and thenon the family TĈ+

q g
. This part of the study is detailed in Appendix III.1.6.C. It shows that thestability is generally not ensured, even without estimation problems (ase TC+

q g
).Another way to disuss this sensitivity may be to look at the disrepanies of the results forseveral values of the parameter q. We have done suh a omparison for two real-ase appliationsstudied using the ROF method in Setion III.1.4. The results of these omparisons are representedin Figure III.2, and show that the hoie of q learly impats the results of the test.However, some are should be taken when interpreting Figure III.2. The p-value is atuallythe result provided by a statistial test, and is the riterion that allows to rejet, or not, the�null� hypothesis. So the evaluation of the disrepanies between several tests should have beendone by omparing their p-value. This is quite di�ult in our ase, beause we haven't proposeda way to ompute the orret p-value of the tests TĈ+

q g
. Consequently, Figure III.2 represents thetime evolution of the normalized detetion variable δ introdued in (III.19), for several values of

q, and the blak dashed line shows what might have been the threshold of the tests using thebasi assumption that the H0-distribution of δ is a standard normal distribution. Although usingthis threshold may lead to non exat TĈ+
q g

tests, Figure III.2 gives a qualitative illustration ofthe sensitivity to the hoie of q.50 Détetion de signaux spatiaux



1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
−3

−2

−1

0

1

2

3

4

1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
−2.0

−1.5

−1.0

−0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

q = 2

q = 7

q = 12

q = 17

q = 22

q = 27

q = 32

q = 37

q = 42

q = 47

q = 52

q = 57Fig. III.2 � q-sensitivity : Comparison of the the time evolution of the normalized detetionvariable δ using the lassial �optimal �ngerprint� adaptation TĈ+
q g
, for di�erent values of thetrunation parameter q. The omparison is done for autumn (on the left) and summer (on theright) daily maximum temperatures, following the proedure desribed in Setion III.1.4. Theblak dashed line shows an hypothetial threshold assuming that theH0-distribution is a standardnormal distribution.In the ase of autumn daily maximum temperatures, it an be seen that the results at the endof the period are sattered on both side of the hypothetial threshold. In suh a ase, it wouldbe di�ult to onlude whether the lassial approah has deteted a hange. It would have beeven more di�ult to ompute a p-value, due to these disrepanies. In the ase of summer dailymaximum temperatures, it an be seen that the sign of the normalized detetion variable maydepend on the hoie q. It an also be noted that some very small values of q may rejet thehypothesis H0 whereas higher values do not.It an be noted that many detetion studies, performed at global or ontinental sales usingmany values for the trunation parameter q, haven't highlighted so large disrepanies. In ourase, suh a sensitivity may be due to the sub-regional sale of the study (we used a datasetovering Frane), or to the spatial entering (see Setion III.1.4), that removes the main part ofthe signal.Finally, the lassial approah of optimal �ngerprint is di�ult to implement in our ase : thehoie of q an be debated all the more so as it really impats the results, and the omputationof a orret p-value for this test is not guaranteed. This is the reason why we have preferred touse the GPF test instead of this method as referene in the following setion, devoted to theappliation.III.1.4 AppliationIII.1.4.1 DataIn order to perform a detetion study based on the presented ROF methodology, two typesof data are used : observations, and limate simulations for the 21st entury.Conerning the observations, a detetion study requires data of high quality, overing a periodas long as possible, and with a high spatial density. Suh a dataset, overing Frane, has beenprodued at Météo Frane using an adapted penalized log-likelihood proedure (Caussinus etMestre, 2004). This data overs the 1900-2006 period, with about 60 stations distributed overthe ountry.Regarding the estimate of the limate hange signal (�guess pattern�), a set of eight simula-tions is averaged over the 2070-2099 period. The simulations are performed with the ARPEGE-Climat regional limate model with variable horizontal resolution (Gibelin et Déqué, 2003). Thismodel is fored with sea surfae temperatures and ie �eld extensions taken from limate hangeIII.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 51



simulations, orresponding to di�erent IPCC senarios (A2 and B2) and to di�erent global ou-pled atmosphere oean general irulation models. In order to represent the present limate, aset of three simulations performed with the same model over the 1960-1999 period, is averaged.The guess-pattern is then dedued as the di�erene between temperatures averaged over the2070-2099 period, and the ones averaged over the 1960-1999 period.Among the set of future limate simulations, two simulations are transient senarios overingthe 1960-2099 period (one A2 senario and one B2 senario). These two simulations will be usedas an illustration of the ROF method presented here.III.1.4.2 Implementation of the methodThe preise implementation of the method is desribed here, starting from the two mainvariables used : the observations dataset Ψ, and the guess-pattern g.The set Ψ an be seen as a sample, or a N × p matrix (ψt,s), where t represents the time(usually one year), and s the spae (one station). This set has to be divided into two subsets ΨLand ΨT , that are respetively the learning sample, and the tested sample. The �rst one, ΨL, isdediated to estimating the ovariane matrix, and is usually onstituted of the NL �rst yearsof Ψ. The seond one, ΨT groups the data that we want to test. The hoie of the separatingyear between ΨT and ΨL is quite arbitrary, and allows to partially modulate the size of thesesubsets. Some are has to be taken when using the ROF algorithm when the number of yearsin ΨL is rather small. When presenting the method in Setion III.1.2.3, the subsets ΨL and
ΨT were, respetively, the family (ψi)1≤i≤n, and the one-year vetor (ψn+1). In the appliationspresented, the subset ΨT will usually ontain more than one year, in partiular for studyingthe time evolution of the detetion variable. Note that stritly speaking, those two sets ΨL and
ΨT ould have been taken from di�erent datasets, for example for testing observations, using aovariane matrix estimate dedued from a limate model run.The vetor g, taken from a limate model senario, has to be represented on the same pointsas the observations, that are the p observation stations. This operation an be onduted with abasi interpolation proedure.However, the p-dimensional spae thus used for representing Ψ and g, ould be inappropriatefor the detetion, for example due to a very irregular spatial distribution of the observationstations. In order to improve the regularity of this spatial distribution, a hierarhial lusteringalgorithm is applied to the observation stations (see for example Mardia et al., 1979). Suh aproedure allows to redue the spatial dimension from p to p′, with p′ ≤ p. The redued dimension
p′ is then hosen to provide an exat test, and maximize the power. Note that if p is lose to n,or smaller, p′ = p is often seleted. This on�rms the good behavior of the test TĈ−1

I
g in largedimension, as mentioned in III.1.3. In ontrast, if the spatial dimension p is higher than thesize of the learning sample NL, a redution of the dimension ould be required for ensuring theauray of the ROF test.An important harateristi of this study is its fous on the regional sale and, as a onse-quene, on the spatial distribution of the studied variables. Indeed, deteting a hange on thevariable ψ an be the onsequene of an uniform global hange, without any regional spei�ity.To avoid the detetion of suh a global signal, eah observation ψ is deomposed into the sum ofa spatial mean ψ and a entered variable ψ̃ ; and it is hosen to �lter out the detetion variablepart due to the evolution of the spatial mean ψ, basing the detetion only on ψ̃.A preliminary temporal treatment is usually applied in order to deal with limate. Indeed,as the notations of the previous setion suggest, a detetion test an be applied to the limatiobservations of a unique year. But rejeting the hypothesis H0 for one year doesn't allow toonlude on limate hange. Climate denoting the harateristis of the weather on a long timeperiod, the detetion test must be applied to a more representative variable.52 Détetion de signaux spatiaux



The �rst detetion studies were based on linear trends over 15, 20 or 30-years periods, withsome preferenes for the last one (Hegerl et al., 1996). Here the use of moving averages has beenpreferred, as these are less sensitive to the interannual variability. The tested vetors used arethen the di�erene between a moving average of NT years (NT an be hosen), and a refereneaverage, that is the average under the learning period (the length of whih is NL). Note that thisreferene average is independent of the ovariane estimate ĈI . Thus, if the NT years averagedare taken in ΨT , those tested vetors are independent of ĈI .Both transformations of spatial entering and temporal treatment an be summarized by thefollowing formulas, denoting by (ψt,s) the original variables, and (φt,s) the transformed ones :
ψt,. =

1

p

p∑

s=1

ψt,s, (III.20)
φt,s =

1

NT

NT∑

h=1

(ψt+h,s − ψt+h,.) −
1

NL

NL∑

h=1

(ψh,s − ψh,.) . (III.21)Thus, the transformed vetors φt = (φt,1, . . . , φt,s, . . . , φt,p) are dedued from the original vetors
ψt = (ψt,1, . . . , ψt,s, . . . , ψt,p) via a projetion and an average operations.Consequently, the ovariane matrix of the vetors φt an be dedued from the originalovariane matrix of the vetors ψt using some simple formulas. The hypothesis of independenebetween ψt and ψt+1 is used here. It is important to note that this hypothesis only impats on thethreshold omputation, and not on the temporal evolution of the detetion variable. Furthermore,if the dependene is weak, the impat on the threshold will be weak. Finally, we ompute theovariane matrix of the (ψt) �rst, then we dedue the one of the (φt), and we arry out the test.III.1.4.3 Results : ideal aseIn order to illustrate the presented ROF methodology, and to highlight its e�ieny, themethod is �rst applied to pseudo-observations derived from transient regional limate hangeB2 senarios overing the 1960-2099 period. This is a kind of idealized experiment, beause oftwo reasons. First, it allows to be plaed under the hypothesis H1, the existene of a limatehange being sure. Seond, it avoids the di�ulties for representing the limate hange vetor
g. Indeed, the g used an be taken from the tested simulation itself. On the ontrary, to applythe algorithm to the observations with an inexat g, an impat the e�ieny of the test. It hasbeen veri�ed that the use of a guess-pattern g taken from a di�erent simulation performed withthe same model doesn't have an impat on the results presented here, inluding using an A2senario (not shown).The appliation to model data allows to verify that the power of the test proposed is higherfrom a quasi-experimental point of view. Indeed, a more powerful test will rejet H0 for a smalleramplitude oe�ient µ, or equivalently, earlier during the 21st entury.This setion is foused on one single temperature variable that is the summer daily minimumnear surfae temperature. Note that this variable has been hosen arbitrarily among the eightones studied in the next setion ; but this hoie doesn't impat the results, whih are virtuallythe same ones for the other variables.For this �rst appliation, the learning sample is hosen to be the �rst 40 years of the senarios(NL = 40), that is to say the 1960-1999 period. In a transient senario, this period is learlyontaminated by the in�uene of limate hange. But as mentioned previously, taking into a-ount some limate hange e�et only leads to a more onservative test. The hoie of 40 yearsfor the ovariane estimation is more or less arbitrary, but doesn't impat the results.
III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 53
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Fig. III.3 � Summer minimum temperatures in a transient B2 senario : Comparisonbetween the GPF test proedure and the ROF one for summer minimum temperatures taken froma transient B2 senario from 1960 to 2099. The omparison is based on 5-years moving averages(NT = 5), spatially entered, on 50 pseudo-stations over Frane. The top �gures show the timeevolution of the normalized detetion variables (blak urve), that is ompared with the 95%on�dene threshold (red dashed line), when it makes sense. The bottom �gures represents thetime evolution of the statistial signi�ane (one minus p-value) of eah test. The orrespondingurves are dashed over the learning period.During this learning period, the ovariane estimate ĈI and the values taken by the testedlimate vetor aren't independent. As a onsequene, the H0-distribution of the detetion va-riable is impated, the threshold and the statistial signi�ane have a di�erent meaning andno onlusions an be drawn with respet to the detetion issue. For this reason, the detetionthreshold will be represented only outside the learning period, and we take these autions intoaount by representing the statistial signi�ane with a dashed line (see Fig. III.3).In order to perform a statistial test as lose as possible to the one performed in the nextsetion, the spatial dimension of model grid, presenting p = 220 points over Frane, has beenredued to p′ = 50 (that is approximately the value used in the appliation to observation). Notehowever that the ROF has been shown to be e�ient when p and n are of the same order, butthe ase �p large relatively to n� is not so favorable. In partiular, it is possible that the ROF testis not as aurate in suh a ase. Consequently, a redution of the spatial dimension is neededin any ase, due to the size of the learning sample hosen (NL = 40).It an be seen (Fig. III.3) that the e�ieny of the ROF tehnique is greater, beause thedetetion variable exeeds the threshold more frequently, more rapidly. Note that in order toompare the e�ieny of the tests, the date on whih the detetion variable goes beyond the54 Détetion de signaux spatiaux



threshold for the �rst time isn't a good riterion. In partiular, the threshold an be exeededeven under the hypothesis H0.When the signal beomes strong enough three things happen : the statistial signi�aneannot go down to too small values, the detetion variable �frequently� exeeds the threshold,and some values of this variable are well above the threshold. Looking at these di�erent riterionon the ase represented on�rms the �rst impression, whih is that the ROF test proedureis more e�ient than the GPF one. Others variables (hanging the season or studying dailymaximum temperatures) give similar results.It an be noted that for this experimental demonstration, the length NT of the movingaverages used (5 years) has been hosen arbitrarily, in order to highlight the di�erenes betweenboth tests. For example, the signal being strong over the 21st entury, the use of 30-years movingaverages over this period leads to a very signi�ant detetion, whatever the test used.III.1.4.4 Results : observation datasetIn the ase of observations, eight detetion studies are performed, orresponding to the mini-mum and maximum near-surfae temperatures, for eah one of the four seasons. All studies arebased on 30-year moving averages, spatial entered observations (NT = 30). The learning sampleonsists of �rst 70 years, from 1900 to 1969 (NL = 70). The hoie of the size of the learningsample is quite arbitrary, beause there is no evidene that would allow us to highlight a periodless ontaminated by limate hange. But this hoie is onservative just as in the appliation tothe senarios. The ROF method is applied in eah ase.Some results are represented in Fig. III.4 and III.5. The same onventions as those of theprevious setion are used, for representing the 95% on�dene level threshold, and the statistialsigni�ane. Over the learning period, that is prior to the year 2000 in this ase, great aremust be taken when interpreting the results. Indeed, the dependenies between the used ψn+1and (ψi)1≤i≤n impat the distribution of the detetion variable, and the statistial signi�anerepresented by the dashed line isn't exat.Firstly, the strongest signal is observed on summer minimum temperatures. The p-value yieldsfor the 1977-2006 period (that is ompared with the mean over 1900-1969) a value smaller than
10−3. This result on�rms and reinfores the �ndings of (Spagnoli et al., 2002).Seondly, two other variables present signi�ant hanges, although in a less signi�ant way.The �rst one of these is the maximum autumn temperature, for whih the �nal value of thenormalized detetion variable goes just beyond the threshold. Some higher values are observed,over more than one deade, for the last years of the learning period (these years being veryslightly dependent on the observations used for ovariane estimation). We then onlude thatthe detetion is positive in this ase. The seond variable that present signi�ant hange is thewinter maximum temperature. The last observed value of the assoiated nomrmalized detetionvariable is smaller than the threshold onsidered, but stays quite high. Moreover, signi�antvalues are observed some years before. For example, the statistial signi�ane of the test yieldsto 97% in 2001 (testing the 1972-2001 average).These two suess, beyond illustrating the possibilities of the method, onstitutes advaneswith regards to deteting limate hange over Frane, relatively to previous studies (Spagnoli etal., 2002, Planton et al., 2005).Thirdly, in the ase of summer daily maximum temperatures, and for the other variablesstudied, the detetion algorithm failed to detet a hange. We do not represent the whole timeevolution of the detetion variable for eah studied ase, but the p-value provided by the ROFtest at the end of the period are given in Table III.1. It an be seen that autumn and spring dailyminimum temperatures show interesting behaviour. In both ases, espeially for the seond one,III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 55
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Fig. III.4 � Summer temperatures in observations. Results of the ROF methodology ap-plied on observed daily minimum (left) and maximum (right) near-surfae summer temperatures,from 1900 to 2006. The omparison is based on 30-years moving averages, spatially entered. Thetop �gures shows the time evolution of the normalized detetion variables (blak urve), thatis ompared with the 95% on�dene threshold (red dashed line), over the tested sample. Thebottom �gures represent the time evolution of the statistial signi�ane of eah test. The or-responding urves are dashed over the learning period.
Tab. III.1 � Statistial signi�ane of the ROF test : results of the ROF test appliedto daily minimum / maximum temperatures and eah season. The statistial signi�anes (oneminus p-values) given are obtained when testing the 1977-2006 mean, and orrespond to the lastvalue represented in Figures III.4 and III.5.Season Min T Max TSummer > 0.99 0.55Autumn 0.08 0.95Winter 0.50 0.85Spring < 0.01 0.78
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Fig. III.5 � Autumn and winter daily maximum temperatures in observations : resultsof the ROF methodology applied on observed autumn (left) and winter (right) daily maximumnear-surfae temperatures, from 1900 to 2006. The omparison is based on 30-years movingaverages, spatially entered. The representation is the same than in Fig. III.4.the detetion variable takes very small values, that are quite unlikely under the hypothesis H0.The three last variables don't show a signi�ant evolution. The explanation of suh disrepanieswould require further work, but it may be due to the weakness of the signal of hange, or to animperfet simulation of the pattern by the limate model, for some of the variables.III.1.5 ConlusionWe have introdued a new adaptation of the �optimal �ngerprint� statistial tehnique, basedon the use of a well-onditioned ovariane matrix estimate. This adaptation has been omparedto the ommonly used adaptation, in whih the �optimal �ngerprint� is omputed in a reduedspae orresponding to the �rst EOFs. The non-optimized �Guess Pattern Fingerprint� has alsobeen used as a referene.We have shown that our method is more e�ient, in the sense that it yields a more powerfulstatistial test. Note that the omparison of the methods has been performed using a detetionframework, and that the extension of the ROF methodology to the attribution problem ould bea natural ontinuation of this work. Furthermore, to apply the �optimal �ngerprint� in a reduedspae requires to hoose the dimension of this redued spae. Suh a hoie is di�ult and animpat on the results. Our adaptation avoids this step, and thus is easier to implement.Moreover, the use of regularization allows to base the ovariane matrix estimation on asmall-sized sample. In the ase of limate hange detetion, the estimation of the internal limatevariability an be based on observations, even if the number of available observations is redued.III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 57



Suh a possibility has been used for the detetion tests performed in this paper. This is analternative to the use of an estimate based on long ontrol simulations, and avoids the modelimperfetions when representing the ovariane struture.A last step is needed to ahieve the implementation of a statistial detetion test, that is toompute the threshold and the p-value of the test. Due to the small number of data availablefor estimation, we have hosen to ompute this p-value and to estimate the ovariane matrixon the same sample. The dependenies between these two problems are taken into aount via abootstrap proedure.The appliation of the Regularized Optimal Fingerprint (ROF) method on limate dataon�rms the theoretial results. Firstly, the ROF has been applied on the ideal ase of a limatesenario whih insures that the alternative hypothesis H1 is true. Then, it is shown from a quasiexperimental point of view that the power of the ROF method is greater than the power of theGPF tehnique. Seondly, the ROF has been used to study a temperature dataset over Frane.Some previous results onerning limate hange detetion are reinfored, espeially onerningthe summer daily minimum temperatures, and some new results are highlighted. However, itis di�ult to make a general onlusion about the detetability of limate hange over Frane :among the set of eight temperature variables studied, the results show some disrepanies. Furtherworks will be useful to answer this question, for example by using a multi-model approah.III.1.6 AppendixIII.1.6.A Ledoit estimate ĈI :The main onepts of (Ledoit et Wolf, 2004) to lead to the Ledoit regularized estimate ĈIare here reviewed.The �rst question addressed is the following : given the empirial estimate of a p×p ovarianematrix, Ĉ, dedued from a n× p sample X, an a linear ombination of the form C̃ = γĈ + ρIpbe a more preise estimate of C than Ĉ ? The answer is yes, in the sense of the mean squareerror : E(‖C̃ − C‖2
T

)
, (III.A1)for the lassial norm :

‖A‖2
T =

Tr(A′A)

p
. (III.A2)When C is known, the optimal values γo and ρo of γ and ρ are given by (Ledoit et Wolf, 2004) :

γo =
α2

δ2
, (III.A3)

ρo =
β2ν

δ2
, (III.A4)where

ν = 〈C, Ip〉T =
Tr(C)

p
, (III.A5)

〈., .〉T being the salar produt assoiated with the norm ‖.‖T , and :
α2 = ‖C − νIp‖

2
T , (III.A6)

β2 = E(‖Ĉ − C‖2
T

)
, (III.A7)

δ2 = E(‖Ĉ − νIp‖
2
T

)
. (III.A8)In the ase when C is unknown, onsistent estimators γ̂ and ρ̂ of those two optimal oe�ientsan be onstruted, and they are shown to be onvergent under general asymptotis hypothesis.58 Détetion de signaux spatiaux



Note that the �general asymptotis� framework, also alled �large dimensional�, is larger thanthe lassial asymptotis framework for statistis, and it espeially overs the ase n = p, and
n, p→ ∞. More preisely, estimates of the oe�ients ν, α, β and δ are �rst de�ned :

ν̂ = (Ĉ, Ip) =
Tr(Ĉ)

p
, (III.A9)

δ̂2 = ‖Ĉ − ν̂Ip‖
2, (III.A10)

β̂2 = min(δ̂2, 1

n2

n∑

i=1

‖ψiψ
′
i − Ĉ‖2

)
, (III.A11)

α̂2 = δ̂2 − β̂2. (III.A12)Then, the estimates of γo and ρo are dedued :
γ̂ =

α̂2

δ̂2
, (III.A13)

ρ̂ =
β̂2ν̂

δ̂2
. (III.A14)These estimates lead to a new estimate of the ovariane matrix, namely the Ledoit regula-rized estimate :

ĈI = γ̂ Ĉ + ρ̂ Ip. (III.A15)III.1.6.B Bootstrap and validation implementation :Simulating DĈI ,gThe proedure implemented to simulate the distribution DĈI ,g
is presented here.Step 0From the observed n×p sample X, ontaining the observation vetors (ψi)1≤i≤n, the estimate

ĈI of C is omputed.Step 1
ĈI is used to simulate a set of N samples (X∗

j )1≤j≤N , eah one of size n × p, with a MonteCarlo tehnique : similarly to the matrix X, the lines of a X∗
j matrix (equivalent to one ofthe ψi) are independent random vetors, the distribution of whih is a N(0, ĈI). The X∗

j areindependent between them.Step 2From X∗
j , an estimate Ĉ∗

j of ĈI is omputed, using the estimation method presented inAppendix III.1.6.A.Furthermore, an estimate f̂∗j =
(
Ĉ∗
j

)−1
g of f̂o is omputed.Step 3For eah j, the onditional distribution DĈI ,g

given X∗
j is known :

DĈI ,g

∣∣X∗
j = N

(
0,
f̂∗

′

j ĈI f̂
∗
j

f̂∗
′

j Ĉ∗
j f̂

∗
j

)
, (III.B1)so that the onditional probability density funtion assoiated an be dedued.Now, the DĈI ,g

distribution being the mixture of the onditional distributions, its density isapproximated by omputing the mean of the N onditional densities simulated.III.1 Adaptation of the optimal �ngerprint method... 59



ValidationThe question addressed here is : in what measure the DĈI ,g
-distribution an be used insteadof the DC,g one for omputing the p-value of the test ?Using the distribution DĈI ,g

, we an proposed a ROF test totally de�ned by the sample
(ψi)1≤i≤n. This test, denoted TĈ−1

I
g is haraterized by its rejetion region WĈ−1

I
g :

WĈ−1
I
g=



(ψi)1≤i≤n+1,

〈ψn+1, Ĉ
−1
I g〉√

(Ĉ−1
I g)′ĈI(Ĉ

−1
I g)

≥ D
(α)

ĈI ,g



 , (III.B2)where D(α)

ĈI ,g
denotes the (1−α) quantile of the distribution DĈI ,g

, estimated from the (ψi)1≤i≤nusing the proedure presented in the previous paragraph. Note that we use here a spei� notation
TĈ−1

I
g, beause this test ouldn't be de�ned by a rejetion region of the form (III.7). So that

TĈ−1
I
g isn't part of the Tf family.The validation proposed here fouses on the test level. To verify that the TĈ−1

I
g level isnominal, it is equivalent to verify that :PH0(WĈ−1

I
g) = α. (III.B3)The validation of this equality an be made similarly with the previous proedure.Step 0A �true� ovariane matrix, C is �xed arbitrarily.Step 1

C is used to simulate a set of N0 samples (Xk)1≤k≤N0 , similarly to the (X∗
j ) of the previousparagraph : eah (Xk) is of dimension n × p, and its lines are independent random vetors, thedistribution of whih is a N(0, C). Note that Xk is equivalent to the unique set of availableobservations X. The regularized ovariane estimate Ĉ(k)

I is omputed, for eah k.Step 2Following the previously presented simulation proedure, the distribution D
Ĉ

(k)
I
,g
is genera-ted. The andidate threshold D

(α)

Ĉ
(k)
I
,g
is dedued.Step 3The onditional distribution DC,g given Xk being known, the level and the power onditio-nally to Xk an be dedued. Finally, the unonditioned level and power are approximated, usinga relatively large number of samples N0.As mentioned in III.1.3.3, this validation proedure has been suessfully applied to di�erentstarting matries C.III.1.6.C Disussing the sensitivity to the hoie of qWe �rst study the tests TC+

q g
. We denote respetively by λ2

i , gi and ψi, the eigenvalues of C,and the oordinates of g and ψ in the C eigenvetors basis. The detetion variable assoiatedwith TC+
q g

an be written :
dC+

q g
= 〈ψ,C+

q g〉 =

q∑

i=1

ψigi
λ2
i

. (III.C1)60 Détetion de signaux spatiaux



Note that Var(ψ1

λ1
, . . . ,

ψp

λp
) = Ip, that is to say that the zi = ψi

λi
are random variables, independentsand identially distributed, and, under the hypothesis H0, with N(0,1) distribution. So,

dC+
q g

=

q∑

i=1

zi
gi
λi
, (III.C2)is a random walk, with weights gi

λi
.This formula highlights the role of the family ( gi

λi
), and shows that the results are generally�unstable� with respet to the hoie of q, even when q is large. Indeed, some stability oursonly when the oe�ients ( gi

λi
) beome �small�, as q goes to p. In suh a ase, the tests TC+

q g
tendto TC−1g (and they are lose to eah other), so the hoie of q doesn't matter, as soon as q islarge.However, in the ase of limate study, there isn't any evidene that this ondition on the ( gi

λi
)family is satis�ed. Consequently, under the hypothesis H0, the probability to rejet H0 for atleast one of the onsidered tests an beome important (learly greater than the individual level

α of eah test). This illustrate the potential danger of the method and of the hoie of q.A similar study an be made for the tests TĈ+
q g
. Denoting respetively by λ̂2

i , ĝi and ψ̂i theeigenvalues of Ĉ, and the oordinates of g and ψ in the Ĉ eigenvetors basis,
d̂Ĉ+

q g
= 〈ψ, Ĉ+

q g〉 =

q∑

i=1

ψ̂i

λ̂i

ĝi

λ̂i
. (III.C3)Here, the main di�erenes with the previous ase is that, �rst, the random variables ψ̂i

λ̂i
arenot exatly independent and identially distributed, and, seond, the λ̂i family dereases morerapidly than the λi one, due to estimation errors. Consequently to this last point, the sensitivityto the hoie of q is inreased.AknowledgmentsThe authors are very grateful for the areful work done by two anonymous reviewers whihhas resulted in real improvements of the manusript.III.2 Compléments méthodologiquesCertains développements autour de la méthode ROF, di�iles à présenter dans le adrede la publiation préédente, sont restitués ii. Ces développements onernent tout d'abordla dé�nition rigoureuse des di�érents types de tests utilisés au ours de l'étude (III.2.1), puisquelques onsidérations sur les méthodes de rééhantillonnage utilisables (III.2.2).Ce III.2 onstitue don un prolongement de l'artile préédent, et la plupart des notations ethypothèses seront réutilisées sans être réintroduites. En partiulier, nous supposerons toujoursque l'on dispose de n variables aléatoires (ψi)1≤i≤n indépendantes et identiquement distribuéesselon une N(0, C), et que ψn+1 est une variable aléatoire indépendante des (ψi)1≤i≤n, de loi

N(µg,C) (µ réel, g vetoriel), pour laquelle on souhaite tester
H0 : � µ = 0 � ontre H1 : � µ > 0 �. (III.22)III.2.1 Familles de testsCommençons don par revenir sur les di�érents tests onsidérés, expliitement ou impliite-ment, au III.1.III.2 Compléments méthodologiques 61



Famille (Tf )Dans un premier temps, au III.1.2.1.2, la famille de tests (Tf )f∈Rp est introduite a�n deprésenter la méthode des empreintes digitales optimales. Un élément Tf de ette famille estdé�ni par la région de rejet
Wf =

{
ψn+1, df = 〈ψn+1, f〉 ≥ d

(α)
f

}
, (III.23)dans un adre où la matrie C est onnue, et en notant d(α)

f le quantile d'ordre (1 − α) de ladistribution sous H0 de df . Remarquons que C étant onnue, ette quantité est faile à aluler,en érivant
d
(α)
f =

√
f ′Cf Φ−1(1 − α), (III.24)où Φ désigne la fontion de répartition d'une loi gaussienne entrée réduite.Le veteur f peut don dépendre du paramètre C, et le test optimal parmi les Tf (au sensde la puissane ou, identiquement dans e as là, du rapport signal sur bruit) est préisémentobtenu en hoisissant f = fo, où
fo = C−1g. (III.25)Le test Tfo

, optimal parmi les Tf , est alors dé�ni par la région de rejet
Wfo

=

{
ψn+1, dfo

=
〈ψn+1, fo〉√

f ′oCfo
≥ Φ−1(1 − α)

}
. (III.26)Il est important de remarquer que la matrie de ovariane C intervient deux fois dans etteexpression : tout d'abord pour déterminer la diretion fo, donnée en (III.25), sur laquelle sontprojetées les données, ensuite pour évaluer la distribution sous H0 de la quantité dfo

. En (III.26),ette évaluation se résume, moyennant l'hypothèse de gaussianité, au alul de la variane dansla diretion fo (qui vaut f ′oCfo), dans laquelle C intervient diretement.La philosophie de l'artile, résumée en quelques mots, onsiste à essayer d'approher aumieux le test optimal Tfo
. La reherhe d'une � bonne � approximation se fait en deux étapes,qui orrespondent aux deux utilisations qui sont faites de la matrie C dans la formule (III.26).Famille (Tf̂ )Dans un premier temps, on reherhe une estimation e�ae de la diretion fo. Le termee�ae peut s'entendre ii omme � fournissant un test plus e�ae que le test simple Tg �.L'évaluation de ette e�aité est faite par le biais de la puissane du test. Comme expliqué auIII.1.3.1, une telle évaluation ne peut être faite qu'ave des tests dont le niveau est nominal. Pourette raison, on onsidère la famille de tests Tf̂ dé�nie par la région de rejet :

Wf̂ =

{
(ψi)1≤i≤n+1, 〈ψn+1, f̂〉 ≥

√
f̂ ′Cf̂ Φ−1(1 − α)

}
. (III.27)Dans ette notation, f̂ indique que la diretion sur laquelle on projette les données est � es-timée �, au sens où elle est fontion des données de l'éhantillon d'apprentissage (ψi)1≤i≤n. Parexemple, au III.1, nous avons proposé l'estimateur f̂ = Ĉ−1

I g, dans lequel ĈI est l'estimateur de
C donné par (III.A15). Dans un tel adre, on ne peut qu'approher la diretion fo. Au ontraire,
C est supposée onnue pour le alul de la variane sous H0. Ce hoix est lié au fait que ladistribution de la variable de test df̂ , sous H0 et onditionnellement aux (ψi)1≤i≤n, peut s'érire

df̂
∣∣ (ψi)1≤i≤n ∼H0 N

(
0, f̂ ′Cf̂

)
. (III.28)62 Détetion de signaux spatiaux



Ainsi, les tests Tf̂ ont un niveau nominal onditionnellement aux (ψi)1≤i≤n, et don égalementun niveau nominal � dans l'absolu � ('est-à-dire après déonditionnement).En�n, une remarque peut être faite onernant ette famille et le test simple Tg. En onsidé-rant g omme un f̂ possible, on peut dé�nir le test Tg. g est alors perçu omme un estimateur (apriori relativement médiore) de fo. Cet estimateur g ne dépendant pas des données (ψi)1≤i≤n,les deux régions Wg et Wg oïnident, et Tg = Tg.Famille (Tf̂ )Dans un seond temps, une autre famille doit être onsidérée, omprenant les tests réellementaessibles, 'est-à-dire pour lesquels le seuil de rejet de H0 est estimé à partir des donnéesdisponibles, au même titre que la diretion f̂ . On peut remarquer que dans e as, l'ensemblede la distribution sous H0 doit être estimée pour pouvoir aluler la p-value du test (et passeulement le quantile d'ordre (1−α) qui orrespond au seuil). Un test Tf̂ de ette famille pourradon être dé�ni par la région de rejet
Wf̂ =

{
(ψi)1≤i≤n+1, 〈ψn+1, f̂〉 ≥ ŝα

}
, (III.29)où ŝα désigne une estimation du seuil et est fontion des (ψi)1≤i≤n. Le niveau d'un tel testn'est pas néessairement nominal, et a fortiori, le niveau onditionnellement aux (ψi)1≤i≤n n'estgénéralement pas nominal. La reherhe d'un test Tf̂ satisfaisant demande don à la fois deontr�ler le niveau, e qui est lié à l'estimation de ŝα, et de herher un test le plus puissantpossible, e qui est lié au hoix de f̂ .Démarhe revisitéeL'artiulation de l'artile préédent peut être reformulée à la lumière de es quelques dé�-nitions. Partant du résultat d'optimalité de Tfo

parmi les Tf , on reherhe tout d'abord uneestimation � satisfaisante � de fo en se basant sur la puissane des tests Tf̂ . Dans e adre, on seompare au test Tg, qui moyennant la remarque faite préédemment, peut être onsidéré omme
Tg. Le aratère � simple � de e test est alors avéré puisqu'il est basé sur une estimation de fone dépendant pas des données. Le ROF est introduit dans le adre de la reherhe d'un f̂ � sa-tisfaisant �. Après avoir montré l'intérêt de l'estimateur ROF Ĉ−1

I g par le biais de l'étude de lapuissane de TĈ−1
I
g, on omplète l'algorithme en onstruisant, à l'aide d'une méthode bootstrap,le test TĈ−1

I
g dé�ni en (III.B2). On véri�e en�n que e test �nal demeure plus e�ae que Tg.Cette deuxième étape du passage de l'estimateur ROF à TĈ−1

I
g est disutée de façon suinteau III.1, e qui justi�e que l'on s'intéresse un peu plus largement aux méthodes de rééhantillon-nage, en proposant d'autres adaptations possibles.III.2.2 Méthodes de rééhantillonnageDans l'artile présenté Setion III.1, une seule méthode de rééhantillonnage est présentée,basée sur un algorithme de type bootstrap (III.1, Appendie III.1.6.B). Cependant, le hoix de laméthode de rééhantillonnage n'est pas neutre en termes de puissane du test �nal. On peut enpartiulier remarquer que, si di�érents estimateurs f̂ de fo sont omparés, via la puissane destests Tf̂ orrespondants, un seul Tf̂ est étudié (et onsidéré omme relativement satisfaisant).Ce III.2.2 propose de revisiter le hoix de l'estimateur ŝα du seuil sα, tout en onservant

Ĉ−1
I g omme estimateur de fo. À la lumière du III.2.1, le hoix d'un � bon � ŝα onstitue ladeuxième étape de la mise au point d'un test � e�ae �, étape permettant de passer du test

TĈ−1
I
g à un test TĈ−1

I
g. Nous présentons don quelques alternatives à la méthode bootstrap etdisutons leurs performanes, ette fois-i en termes de niveau et puissane (ontrairement àIII.2 Compléments méthodologiques 63



l'étude des performanes des Tf̂ , qui ne portait que sur la puissane, le niveau étant toujoursnominal). Cette étude s'inspire notamment du travail mené par Arlot (2007).La di�ulté vient ii du double emploi de la matrie C dans (III.26). En e�et, le alul duseuil du test néessite d'estimer la variane dans la diretion optimale estimée f̂o. En notant
σ2
f̂o

= f̂ ′oCf̂o ette variane, il faut alors estimer σ2
f̂o

par σ̂2
f̂o
, puis déterminer la distribution sous

H0 de
dĈ−1

I
g

σ̂f̂o

, (III.30)de façon tout à fait similaire à e qui était fait en (III.19). Or, pour de nombreuses méthodesparmi lesquelles le bootstrap, le numérateur et le dénominateur de ette fration sont dépen-dants, le même estimateur de C étant utilisé dans les deux as. Cette dépendane omplique laonnaissane de la loi sous H0. On peut don préférer diviser l'éhantillon en deux éhantillonsindépendants pour e�etuer les deux estimations requises, mais omme nous le verrons une tellestratégie peut également présenter quelques inonvénients.III.2.2.1 Inventaire des méthodesOn onsidère dans e III.2.2.1, et onformément aux notations de l'artile, que n donnéesonstituent l'éhantillon d'apprentissage ΨL = (ψi)1≤i≤n. Cet éhantillon sert de base à la foisà l'estimation de la diretion � optimale � fo, et à l'estimation de la variane dans la diretionestimée σ2
f̂o

= f̂ ′oCf̂o.Estimation naïve (EN )La première méthode envisagée est une méthode naïve, bien que naturelle, onsistant à utiliserl'ensemble de l'éhantillon d'apprentissage ΨL pour évaluer ĈI (estimateur régularisé de Ledoit),et e faisant estimer C. Les deux quantités souhaitées (f̂o et σ2
f̂o
) peuvent alors être déduites de

ĈI , e qui peut être résumé ainsi :
ĈI alulé sur ΨL (III.31)
f̂o = Ĉ−1

I g, (III.32)
σ̂2
f̂o

= f̂ ′o ĈI f̂o = g′ Ĉ−1
I g. (III.33)On peut alors remarquer que la distribution sousH0 de df̂o

, onditionnellement à l'éhantillon
ΨL = (ψi)1≤i≤n, peut s'érire

〈ψn+1, f̂o〉|Ψ
L ∼H0 N(0, σ2

f̂o
). (III.34)Si l'on remplae, dans ette formule, σ2

f̂o
par son estimateur empirique σ̂2

f̂o
en négligeant sonaratère aléatoire, on peut onsidérer l'approximation suivante :

〈ψn+1, f̂o〉

σ̂f̂o

∼H0 N(0, 1), (III.35)e qui fournit le test T
(EN)

Ĉ−1
I
g
, dé�ni par la région de rejet :

W
(EN)

Ĉ−1
I
g

=



(ψi)1≤i≤n+1,

〈ψn+1, f̂o〉√
g′ Ĉ−1

I g
≤ Φ−1(1 − α)



 . (III.36)
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Remarquons qu'une estimation, qui tout en restant naïve le serait un peu moins, onsisteraità remplaer, dans (III.35), la loi normale entrée réduite par une loi de Student à n degrés deliberté. Dans notre as, les valeurs typiques du paramètre n (> 50) rendent es deux proéduresapproximativement équivalentes.Validation (VAL)Dans le as de la validation, on ontourne le problème de la dépendane entre les numérateuret dénominateur de (III.30) en partitionnant l'éhantillon d'apprentissage ΨL en deux sous-éhantillons. Soient don I1 et I2, respetivement de taille n1 et n2, véri�ant
I1, I2 ⊂ J1, nK, I1 ∪ I2 = J1, nK, I1 ∩ I2 = ∅. (III.37)On onsidère alors

ΨL1 = (ψi)i∈I1 et ΨL2 = (ψi)i∈I2. (III.38)On peut remarquer que les tailles n1 et n2 peuvent être arbitrairement hoisies, pour rendre letest le plus e�ae possible. Les estimateurs dans le as de la validation sont
ĈI alulé sur ΨL1, (III.39)
f̂o = Ĉ−1

I g, (III.40)
σ̂2
f̂o

=
1

n2

∑

i∈I2

〈ψi, f̂o〉
2
. (III.41)Ces formules peuvent être simplement résumées en remarquant que la matrie C, et ave elle leveteur fo, sont estimés sur le sous-éhantillon ΨL1, puis que la variane dans la diretion f̂o estestimée de façon standard sur le sous-éhantillon disjoint ΨL2.En e�etuant le même type de raisonnement que préédemment, on peut remarquer queonditionnellement à ΨL1, on a

〈ψi, f̂o〉|Ψ
L1 ∼ N(0, f̂ ′o C f̂o), ∀i ∈ I2, (III.42)et don

σ̂2
f̂o
|ΨL1 ∼

(
f̂ ′oC f̂o

) χ2(n2)

n2
. (III.43)On peut don déduire que la variable de détetion réduite indiquée en (III.30) est distribuée,sous H0, omme une loi de Student à n2 degrés de liberté.On peut alors proposer le test T

(V AL)

Ĉ−1
I
g
, qui orrespond à la région de rejet

W
(V AL)

Ĉ−1
I
g

=

{
(ψi)1≤i≤n+1,

〈ψn+1, f̂o〉

σ̂f̂o

≤ T−1
n2

(1 − α)

}
, (III.44)où Tk désigne la fontion de répartition d'une loi de Student à k degrés de liberté. Compte tenude la remarque préédente, e test est de niveau exat. En ontrepartie, un inonvénient de etteméthode est que le déoupage entre les deux sous-éhantillons est fait au hasard, et que le résultaten dépend.Validation roisée (VC )La validation roisée généralise l'approhe préédente, en réitérant K fois un algorithme detype validation. On ommene par �xer les tailles n1 et n2 des deux sous-éhantillons ΨL1 et
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ΨL2 évoqués préédemment. Ensuite, pour k ∈ J1,KK, on séletionne aléatoirement I [k]
1 et I [k]

2 ,qui partitionnent I. On alule alors
Ĉ

[k]
I alulé sur (ψi)i∈I [k]

1

= ΨL1
[k] , (III.45)
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. (III.47)Comme préédemment, on a

(
σ̂

[k]

f̂
[k]
o

)2 ∣∣∣ (ψi)i∈I [k]
1

∼
(
f̂ [k]
o

′
C f̂ [k]

o

) χ2(n2)

n2
. (III.48)Une di�ulté est alors d'agréger les di�érents estimateurs obtenus pour les di�érentes valeurs de

k, e qui peut être fait en onsidérant, de façon relativement empirique :
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Ĉ
[k]
I , (III.49)
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. (III.51)Bien que ette méthode soit la généralisation de la préédente, on perd le prinipal avantage dela validation, à savoir la maîtrise exate du niveau du test. En partiulier, la distribution duquotient (III.30) ainsi hoisi n'est pas onnue. On est ependant naturellement enlins à dé�nirle test T
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}
. (III.52)Bootstrap (BOOT )La méthode bootstrap est elle présentée dans le adre de l'artile, et détaillée au III.1,Appendie III.1.6.B. Le test T

(BOOT )

Ĉ−1
I
g

est notamment dé�ni par la formule (III.B2). La philosophiepeut être résumée en quelques mots en disant qu'on utilise les même estimateurs que dans leadre de l'estimation naïve, mais on approhe la loi du quotient à l'aide de simulations de typeMonte-Carlo, au lieu de l'assimiler à une normale entrée réduite.III.2.2.2 Comparaison des méthodesUne omparaison de es di�érentes méthodes de rééhantillonnage a été e�etuée dans unadre très similaire à elui de l'artile (f III.1.3.2, et Figure III.1). On �xe, omme préédemment,des valeurs pour les paramètres C et g, e qui permet d'évaluer et de omparer les performanesdes di�érents tests entre eux, ainsi que de les omparer au test idéalisé TĈ−1
I
g. A�n de se rap-proher du as réel, on utilise ii aussi des valeurs de C et g déduites des observations pour leas des températures minimales d'été en Frane. Le alul du niveau est alors fait en e�etuantdes simulations de Monte-Carlo sous H0 ; le alul de la puissane est basé sur des simulationssous H1, l'hypothèse alternative étant �xée pour les di�érents tests par le hoix d'une valeur duoe�ient réel µ.La Table III.2 présente les résultats de ette omparaison. Les méthodes introduites préé-demment sont ainsi omparées, après avoir hoisi quelques paramètres :66 Détetion de signaux spatiaux



Méthode Niveau PuissaneEN 21.4% ± 0.1% 84.1% ± 0.1%VAL 5% 50.3% ± 0.3%CV1 4.4% ± 0.04% 52.4% ± 0.2%CV3 4.2% ± 0.04% 51.4% ± 0.2%BOOT 5.6% ± 0.15 % 56.4% ± 0.5%
TĈ−1

I
g 5% 56.3% ± 0.1%Tab. III.2 � Niveau et puissane des méthodes de rééhantillonnage. Les performanesdes di�érentes méthodes de rééhantillonnage inventoriées au III.2.2.1 sont omparées en termesde niveau et puissane. Comme pour la Figure III.1, les valeurs indiquées sont alulées pardes simulations de Monte-Carlo, dans lesquelles les valeurs attribuées à C et g sont déduites dedonnées observées de températures minimales d'été sur la Frane. Les fourhettes indiquent lesinertitudes assoiées, et sont liées au fait que les résultats sont alulés à partir d'un nombre�ni de simulations de Monte-Carlo.� La validation (VAL) est appliquée en utilisant un rapport n2

n = 0.2. Des simulations ontmontré que ette valeur maximise la puissane obtenue, et elle est en aord ave les valeursouramment préonisées pour e type de problème.� La validation roisée (CV ) est appliquée pour deux hoix distints du paramètre n2, àsavoir n2 = 1 pour (CV 1) et n2 = 3 pour (CV 3). On peut remarquer que (CV 1) est plusouramment dénommé omme une méthode � leave one out �. Remarquons que l'ensembledes hoix possibles pour I1 et I2 est exploré dans le as (CV 1), soit K = n, mais que l'onhoisit simplement une valeur de K grande dans le as (CV 3), sans explorer tous les hoixpossibles.� Le test � idéal � TĈ−1
I
g, qui utilise toute l'information disponible pour estimer fo, et dontle niveau est nominal, est utilisé omme référene.L'examen de e tableau permet de tirer quelques onlusions.Tout d'abord, l'étude des niveaux des di�érents tests proposés montre que la méthode (EN )doit être évitée, ar le niveau dans e as est très di�érent de sa valeur nominale. Parmi les autresméthodes, l'éart entre le niveau réel et le niveau nominal reste faible, même si le bootstrap estlégèrement permissif, et la validation roisée légèrement onservative. Dans le as � idéal � TĈ−1

I
get dans le as de la validation, le niveau des tests est onnu omme étant exat.La omparaison des puissanes des tests, de son �té, ne permet pas de préférer dé�nitivementl'un des tests proposés. Les puissanes simulées sont relativement prohes entre elles, et une partiedes di�érenes est ertainement expliable par les petites di�érenes des niveaux réels. De plus,es puissanes sont relativement prohes de la puissane du test � idéal � TĈ−1

I
g.Ces résultats n'apportent don pas la preuve d'une supériorité évidente de la méthode boots-trap. Cependant, l'évaluation de ette méthode sur d'autres jeux de valeurs utilisés dans le adrede l'artile a montré que le niveau réel s'éartait rarement davantage du niveau nominal que dansle as ii présenté. Les performanes de ette méthode en terme de niveau et puissane sont donsatisfaisantes. Ensuite, le bootstrap se distingue de la méthode de validation en utilisant toutel'information disponible pour estimer C, et en renvoyant une p-value non � aléatoire �, 'est-à-dire ne dépendant pas du déoupage arbitraire de l'éhantillon en deux éhantillons distints.Ce déoupage onstitue un inonvénient de la méthode de validation, puisqu'il impate souventsensiblement le alul de la p-value, même si l'étude montre qu'en moyenne il ne se traduit paspar une perte de puissane importante.Il faut en�n noter que es résultats peuvent être di�érents lorsqu'on travaille sur un éhantillond'apprentissage ΨL de taille di�érente, et notamment lorsque la dimension spatiale p devientIII.2 Compléments méthodologiques 67



sensiblement plus grande que la dimension temporelle n. Ce phénomène, mentionné dans l'artile,se traduit par le fait que le niveau du test T
(BOOT )

Ĉ−1
I
g

est moins bien ontr�lé dans un tel as. Cela aparfois favorisé l'utilisation de la validation, ou de la validation roisée, notamment pour réaliserdes tests à l'éhelle globale (la dimension spatiale se trouve alors sensiblement arue).Ces quelques résultats ahèvent la partie tehnique de l'étude de la méthode ROF, e quinous onduit diretement vers l'étude plus détaillée des résultats appliatifs qu'elle a pu fournir.III.3 Analyse des résultats sur la FraneDans le adre du III.1, ertains résultats, parfois nouveaux, sont présentés sur le domaineFrane. Cependant, la ontribution apportée étant avant tout méthodologique, es résultats sontrelativement peu disutés, et on peut souhaiter approfondir l'analyse qui est faite de l'évolutiondes températures en Frane.Ce retour sur les résultats fournis par la méthode ROF sur la Frane se fera en deux temps.Tout d'abord, quelques résultats omplémentaires seront donnés, a�n de revenir rapidement surl'opération de entrage spatial, et d'étudier le as des températures moyennes annuelles (III.3.1).Ensuite, a�n d'évaluer la robustesse des résultats présentés, nous tâherons de prendre en omptel'inertitude liée aux projetions limatiques. Pour ela, nous étudierons les résultats obtenus enbasant la méthode ROF sur des signaux de hangements déduits de di�érentes simulations etdi�érents modèles limatiques (III.3.2).On peut remarquer, en�n, que le III.1 utilise une hypothèse d'indépendane des données,d'une année sur l'autre, rigoureusement équivalente à l'hypothèse (II.15). Comme évoqué auII.3, il pourrait être judiieux de tester également la robustesse des résultats à la prise en ompted'une ertaine persistane limatique, par exemple sous la forme d'un proessus AR1 (f II.3.3).Une telle étude ne sera pas menée ii (à la di�érene du III.4), ar l'impat sur la Frane deette prise en ompte est très limité, notamment du fait de la valeur estimée de ette persistane(α = 0.2 sur la Frane, f II.3.3.2).III.3.1 Résultats omplémentairesL'objetif de ette partie est d'évaluer dans quelle mesure le signal spatial des hangementslimatiques, simulé par le modèle ARPEGE-Climat de Météo Frane, est détetable, à l'éhellede la Frane, sur le paramètre température moyenne annuelle. Ce paramètre est à la fois naturelet important, puisqu'il onstitue une moyenne des huit variables étudiées au III.1, et dont on apu voir qu'elles donnaient lieu à des résultats ontrastés.Commençons don ette analyse par la question la plus naïve, onernant la détetion d'unsignal sur les températures moyennes annuelles � brutes �. L'épithète � brute � désigne ii desséries non entrées spatialement, et don pour lesquelles les hangements limatiques peuventse traduire essentiellement en termes de réhau�ement limatique uniforme. La �gure III.6 in-dique les résultats obtenus par une telle analyse, en présentant trois variantes. Deux stratégiespossibles onsistent à utiliser les tests ROF et GPF introduits préédemment, pour les appliquerà l'éhantillon Ψ. Une troisième possibilité est utilisée, qui onsiste à n'étudier que la série Ψde la température moyenne annuelle sur l'ensemble du domaine étudié, à savoir la Frane. Dansle as d'un réhau�ement spatialement uniforme, on peut également remarquer que ette sérieontient l'intégralité du signal de hangement. La série Ψ étant univariée, les tests GPF et ROFoïnident alors et orrespondent à un lassique test de Student.La Figure III.6 montre que les trois méthodes proposées onluent au aratère signi�atif del'augmentation des températures. En outre, l'étude de la seule série Ψ su�t à mettre en évidenee hangement. Un tel résultat pourrait même être renforé par l'étude de séries pontuellesde températures moyennes annuelles (et non moyennées sur le domaine d'étude). En e�et, la68 Détetion de signaux spatiaux
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YearsFig. III.6 � Détetion sur les températures moyennes annuelles en Frane, sans en-trage spatial. Les méthodes GPF et ROF sont appliquées aux températures moyennes annuellesen Frane, dans les mêmes onditions qu'au III.1 onernant l'étude de Ψ (50 pseudo-stations).L'étude de Ψ orrespond à l'étude de la température moyenne sur la Frane, qui est faite aveun lassique test de Student (GPF et ROF oïnident dans e as).même tehnique appliquée aux relevés météorologiques d'une seule station permet généralementd'aboutir à un résultat omparable, que l'on peut alors quali�er de détetion � loale � d'unhangement limatique.Quelques onstatations supplémentaires méritent d'être faites onernant ette Figure III.6.Premièrement, la méthode ROF met en évidene de façon plus probante le hangement ob-servé sur la �n de la période, en fournissant des p-values plus petites que les deux autres stratégiesprésentées. Toutefois, e résultat ne doit pas être interprété omme une preuve de l'e�aité dela méthode ROF, ar plusieurs raisons ontre-indiquent de omparer l'e�aité des méthodesstatistiques sur e type de données réelles. En partiulier, une véritable omparaison de testsstatistiques ne peut être menée que lorsque la réponse à la question posée (présene ou absenede hangements) est onnue à l'avane. Bien que l'existene d'un réhau�ement du limat àl'éhelle globale ait déjà été largement établie, notamment par les di�érents rapports du GIEC,on ne peut pas véritablement onsidérer ette réponse onnue dans le adre de la Figure III.6.Cette réponse est enore beauoup moins évidente pour des questions plus �nes telles que ellesIII.3 Analyse des résultats sur la Frane 69
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YearsFig. III.7 � Détetion sur les températures moyennes annuelles en Frane, entréesspatialement. La méthode ROF est appliquée aux températures moyennes annuelles sur laFrane, dans les mêmes onditions, et ave les mêmes signaux qu'au III.1.4.4.posées au III.1, sur la distribution spatiale de e réhau�ement, e qui explique que l'on évitegénéralement de omparer les méthodes sur des appliations réelles. En outre, la démonstrationdes meilleures propriétés de la méthode ROF a été faite, au III.1, sous ertaines hypothèses pré-ises, parmi lesquelles le fait que la distribution spatiale du hangement, g, était onnue. Dansla réalité, la validité de ette hypothèse peut mériter une disussion, et l'utilisation d'un a prioriimparfait sur g peut impater di�éremment plusieurs méthodes onurrentes. L'observation faiteFigure III.6 ne traduit don pas forément la supériorité d'une méthode, mais plus modestementla qualité de ette méthode dans l'exemple traité ii, et pour l'a priori g fourni par le modèlelimatique utilisé.Dans la suite de e hapitre, nous ne présenterons que les résultats obtenus en appliquant laméthode ROF, en nous plaçant délibérément sous l'hypothèse que le veteur g fourni par les sé-narios limatiques est satisfaisant. Moyennant ette hypothèse, qui sera disutée ultérieurement,nous avons vu au III.1 que la méthode ROF pouvait être préférée.Deuxièmement, l'extrême similitude entre les ourbes obtenues en appliquant la méthodeGPF à l'éhantillon Ψ, et en étudiant la seule moyenne Ψ, néessite un ommentaire. Dansle as des températures moyennes annuelles, le veteur des hangements limatiques g utiliséomme a priori est porté à plus 99% par le veteur 1p. Le test GPF étant basé sur l'utilisationd'une métrique eulidienne, la variable de détetion assoiée à e test est largement dominéepar les variations selon ette diretion 1p, qui orrespond exatement à la quantité Ψ. Utiliserdes outils de statistique spatiale multivariée dans un tel adre a don peu de sens. Il n'en vapas de même pour la méthode ROF, puisqu'alors le poids aordé aux variations se produisantdans la diretion 1p est limité par la prise en ompte de la métrique Ĉ−1
I . Cela se manifeste parle fait que l'évolution temporelle de la variable de détetion de la méthode ROF est nettementdi�érente des deux autres.Une dernière remarque onerne la forme de l'évolution temporelle de la variable de déte-tion de ROF. Si les deux autres ourbes reproduisent le signal, bien onnu sur la moyenne, d'unhangement relativement rapide au ours des années 1920-1950 (représenté en 1950 sur les gra-phiques), suivi d'une légère déroissane de la variable de détetion, la ourbe assoiée à ROFindique un hangement beauoup plus régulier, sans retournement de tendane marqué. Ce ré-sultat plaide en faveur de la meilleure apaité de la méthode ROF à �ltrer une partie de lavariabilité interne, et est à mettre en relation ave les résultats obtenus au Chapitre V.Le même jeu de données de températures moyennes annuelles sur la Frane est étudié, FigureIII.7, ette fois-i après avoir e�etué un entrage spatial. Le test est appliqué dans les mêmesonditions que elles présentées au III.1.4 et Figure III.6, en utilisant 50 pseudo-stations. Le70 Détetion de signaux spatiaux



résultat montre qu'une modi�ation signi�ative de la distribution spatiale des températures estobservée sur la �n de la période. Ce résultat, qui n'était pas mentionné au III.1, onstitue unprogrès par rapport aux préédentes études menées sur la Frane.III.3.2 Sensibilité au hoix du modèle limatiqueCe résultat sur les températures moyennes annuelles, ainsi que eux, détaillés au III.1, oner-nant spéi�quement les températures minimales ou maximales des di�érentes saisons, méritentd'être testés fae à di�érentes inertitudes. Nous allons ii herher à évaluer dans quelle mesurees résultats sont robustes aux inertitudes sur les sénarios limatiques.Cette étude de sensibilité va tout d'abord s'appuyer sur l'exemple des températures moyennesannuelles, pour lesquelles trois niveaux d'inertitudes limatiques seront évalués et représentésFigure III.8 : l'inertitude liée aux onditions initiales d'une simulation limatique, elle liée auhoix du modèle régional, et elle liée au hoix du modèle global.L'illustration du premier niveau d'inertitude est donnée Figure III.8a), en utilisant les sor-ties des di�érents sénarios limatiques régionaux réalisés par le CNRM dans le adre du projetPRUDENCE, ave le modèle ARPEGE-Climat à maille variable. Les sigles indiqués en légendepermettent simplement de dénommer es sénarios et ne doivent pas faire l'objet de plus d'at-tention. Chaun de es sénarios orrespond à une simulation du limat dit � futur �, sur lapériode 2071-2100. L'anomalie de température est alors alulée en faisant la di�érene ave dessimulations du limat présent (1961-1990).Le but de e graphique est avant tout de représenter les di�érenes pouvant être observéesentre plusieurs sénarios réalisés ave le même modèle, et qui ne di�èrent que par les onditionsinitiales qui leurs sont attribuées. Dans l'exemple qui nous oupe ependant, l'e�et des ondi-tions initiales est mêlé à deux autres soures d'inertitudes : le sénario d'émission, et le hoixdu modèle global foreur, dé�nissant les onditions aux limites (en l'ourrene les températuresde surfae de la mer et l'extension de la banquise). Ainsi, quatre simulations (E6, E7, E8, E9)orrespondent à un sénario d'émission A2, les quatre autres orrespondant à un sénario d'émis-sions B2. De même, quatre simulations ont été onduites ave des onditions aux limites aluléespar le modèle ouplé CNRM-CM (C2, C7, C9, E9), alors que les quatre autres ont utilisé desdonnées équivalentes issues du modèle ouplé HadCM3. Au �nal, parmi es huit sénarios, seulsl'ensemble (C2, C7, C9) d'une part, et l'ensemble (E6, E7, E8) d'autre part, sont onstitués desimulations ne di�érant que par leurs onditions initiales.L'analyse de la Figure III.8a) montre prinipalement deux hoses. Tout d'abord, les di�é-renes entre les huit sénarios demeurent dans l'ensemble limitées, notamment sur la �n de lapériode, et bien qu'elles soient réparties de part et d'autre du seuil de détetion en 2006. Cesdi�érenes sont en tout as sensiblement plus faibles que dans les deux autres �gures (b et ).Ensuite, les simulations qui ne di�èrent que par les onditions initiales ne sont guère plus sem-blables entre elles que ne le sont les huit globalement. Cei nous onforte dans l'idée que ette�gure illustre e�etivement la dispersion liée aux onditions initiales. Malgré la petite taille del'éhantillon, es résultats montrent que ette dispersion est relativement faible. Cela onfortel'hypothèse mentionnée au II.1.3, selon laquelle di�érents sénarios d'émissions ne sont pas né-essairement assoiés à des signaux de hangement très di�érents, à une homothétie près.La poursuite de l'analyse nous amène à onsidérer la Figure III.8b), qui représente l'inerti-tude assoiée au hoix du modèle régional. Ce graphique est basé sur les simulations de nombreuxmodèles régionaux, réalisées sur le domaine Europe dans le adre du projet PRUDENCE. Lagrande majorité des simulations ont été réalisées ave les mêmes onditions aux limites (aluléesave le modèle ouplé HadCM3, pour des sénarios d'émissions A2 et B2). Cette �gure permetde onstater que l'inertitude liée au modèle régional est importante, et onduit à relativiser lerésultat indiqué préédemment.III.3 Analyse des résultats sur la Frane 71
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Fig. III.8 � Sensibilité au hoix du modèle des résultats sur les températures moyennesannuelles. La méthode ROF est appliquée aux températures moyennes annuelles homogénéiséessur la Frane, en utilisant di�érents signaux spatiaux (f texte). Les résultats, pour haque signal,sont représentés sous la forme d'une ourbe d'évolution de la p-value du test utilisé. Le fond griséindique la période au ours de laquelle les éhantillons d'apprentissage et de test ne sont pasdisjoints, et le seuil de détetion est représenté en pointillés.Une remarque importante doit ependant être faite onernant les résultats obtenus danse adre ave ARPEGE-Climat, et qui devraient être identiques en a) et b). Dans le adre duprojet PRUDENCE, toutes les sorties de modèles ont été interpolées sur une même grille derésolution 0.5°. Les valeurs utilisées pour l'algorithme de détetion sont ensuite déduites de ettegrille, sans spéi�ation d'un masque terre-mer, ontrairement à e qui était fait préédemment.Dans le as présent, e phénomène tend à détériorer les résultats, et est plus prononé ave lestempératures de surfae de la mer simulées par le modèle HadCM3 (e qui a�ete davantage lessénarios CNRM de type A2). Le problème ainsi posé est de savoir quelle est la meilleure façonde ramener les anomalies moyennes simulées par les modèles de limat sur une maille plus oumoins grossière à un niveau loal. Il s'agit d'une question assez large, sur laquelle travaillent denombreux limatologues, au travers de l'étude des méthodes dites de downsaling, ou desented'éhelle, et relativement omplexe, que nous n'aborderons pas véritablement ii. Cette FigureIII.8b) est don utilisée, omme les suivantes d'ailleurs, avant tout pour donner une idée des72 Détetion de signaux spatiaux



inertitudes liées au hoix du modèle, tous les modèles étant traités de la même façon. Cesinertitudes sont grandes dans le as des modèles régionaux de PRUDENCE.En�n, on peut étendre et exerie d'interomparaison au as des modèles ouplés globaux(CGCMs). La Figure III.8) est ainsi l'équivalent des préédentes, en prenant en ompte l'en-semble des modèles ayant partiipé à l'exerie CMIP3. On peut onstater que l'inertitude estde nouveau augmentée, e qui n'est pas néessairement surprenant, mais doit malgré tout initerà une relative prudene.De façon plus systématique, la omparaison des résultats obtenus ave des signaux spatiauxsimulés par di�érents modèles de limat peut être faite dans les huit as envisagés au III.1.4. LaFigure III.9 illustre une telle omparaison dans le as des modèles régionaux ayant partiipé auprojet PRUDENCE. Cette �gure montre que dans de nombreux as, l'ensemble des simulationslimatiques e�etuées dans le adre de PRUDENCE est à l'origine de larges inertitudes sur ladétetabilité des hangements limatiques en Frane. Plus préisément, l'étude des températuresminimales d'hiver et de printemps, et maximales d'été, de printemps, et dans une moindre mesured'automne, montre que des onlusions très di�érentes peuvent être adoptées onernant le mêmejeu de données en fontion du modèle hoisi.Cette analyse révèle toutefois une relative robustesse des signaux mis en lumière sur lestempératures minimales estivales ainsi que sur les températures maximales hivernales. En e�et,onernant es deux variables, les di�érents signaux spatiaux simulés onduisent à des résultatsrelativement onordants, et souvent signi�atifs, à l'exeption toutefois de deux modèles (RCAOet REMO) dans le as des maximales d'hiver. A l'opposé, les p-values obtenues dans le asdes minimales d'automne sont très faibles pour de nombreux modèles. Un tel phénomène peuts'expliquer par la présene e�etive d'un signal de hangements limatiques, dont la distributionspatiale n'est pas ohérente ave elle simulée par les modèles fournissant les signaux a priori g.Les résultats onernant l'ensemble de es huit jeux de données demeurent don relativementontrastés.III.4 Analyse des résultats sur le domaine MéditerranéeComme indiqué préédemment, la région méditerranéenne a onstitué un domaine d'applia-tion important au ours de ette thèse, notamment dans le adre d'une partiipation au projeteuropéen CIRCE (Climate Change and Impat Researh : the Mediterranean Environment). Lejeu de données homogénéisées sur une grille de 5°× 5°, produit par l'Université d'East Anglia,et ouramment désigné par l'aronyme HadCRUT3v, ainsi que les données des sénarios lima-tiques simulés par de nombreux CGCMs, fournis par le projet CMIP3, ont permis de réaliser unetelle étude. Ces hoix se justi�ent, d'une part, par la rareté des jeux de données homogénéiséessur le domaine Méditerranée, et d'autre part, par la reherhe d'un ensemble de simulations à lafois large et réent.Nous présentons suessivement les prinipaux résultats obtenus en appliquant la méthodeROF sur le domaine Méditerranée, puis une première piste permettant d'interpréter physique-ment es résultats.III.4.1 Prinipaux résultatsL'étude e�etuée sur le domaine Méditerranée est en tout point omparable à elles présentéesaux III.1.4 et III.3. On onsidère la période 1900-2006, dans laquelle on séletionne un éhantillond'apprentissage de 70 ans : 1900-1969. Dans le as des données HadCRU3v ouvrant le bassinméditerranéen, seuls 21 points de grille disposent de données sur l'ensemble de ette période ;une rédution supplémentaire de la dimension spatiale n'est don pas néessaire dans e as. Deplus, l'homogénéité spatiale des données est en partie garantie par le fait qu'elles sont disponiblesIII.4 Analyse des résultats sur le domaine Méditerranée 73
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Fig. III.9 � Étude des températures en Frane ave les modèles de PRUDENCE.La méthode ROF est appliquée ave les signaux spatiaux (veteurs g) simulés par les di�érentsmodèles régionaux ayant partiipé au projet PRUDENCE. On distingue les signaux déduitsde sénarios A2 de eux déduits de sénarios B2. Huit variables sont distinguées, omme auIII.1.4 : températures minimales et maximales, pour haune des quatre saisons. Les onventionsde représentation graphique sont les mêmes que pour la Figure III.8.74 Détetion de signaux spatiaux
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Fig. III.10 � Résultats sur le domaine Méditerranée. La méthode ROF est appliquée auxdonnées de températures sur le domaine Méditerranée, en utilisant les di�érents signaux spatiauxsimulés par les CGCMs ayant partiipé au projet CMIP3. Les onventions graphiques sont lesmêmes que pour la Figure III.8. L'aronyme SC désigne ii l'opération de entrage spatial.sur une grille régulière. En�n les mêmes types de traitements sont appliqués, à savoir la priseen ompte de moyennes mobiles de 30 ans dans la variable de détetion, et l'utilisation, ou non,d'une opération de entrage spatial.Une spéi�ité de l'étude du domaine Méditerranée réside toutefois dans la représentation dela variabilité interne qui est utilisée. Comme indiqué au II, l'e�et de persistane limatique estplus important, en ertain points de e domaine, que elui observable sur le territoire national.De e fait l'ensemble des résultats présentés le seront dans le adre � onservatif � où la variabilitéinterne évolue dans le temps de la même façon qu'un proessus AR1 de oe�ient α = 0.4 (fII.3.3).Les prinipaux résultats de ette étude sont illustrés Figure III.10.La Figure III.10a) représente les résultats obtenus en étudiant les moyennes annuelles sansentrage spatial, et peut don être omparée à la Figure III.6. Deux ommentaires peuvent en êtreexhibés. Premièrement, un signal de hangement est déteté pour une grande majorité de modèleslimatiques sur la �n de la période. Cependant ette détetion est plus tardive et nettement moinsprobante que dans le as stritement français. Une analyse un peu plus détaillée montre qu'à� hypothèse onstante �, 'est-à-dire sans prise en ompte de la persistane, les résultats sontIII.4 Analyse des résultats sur le domaine Méditerranée 75



nettement plus prohes. Un léger retard dans l'apparition du signal demeure toutefois observabledans le as méditerranéen, en dépit du fait qu'il s'agisse d'un domaine de taille plus grande, etdon sur lequel on pourrait penser que le rapport signal sur bruit est plus élevé. Deuxièmement, onpeut remarquer que dans le as méditerranéen, la forme de l'évolution de la variable de détetionest elle d'un tilde, et don se rapprohe davantage de la forme de la ourbe des températuresmoyennes sur la période. En partiulier, l'e�et �ltrant, ou lissant, de la méthode ROF, mis enévidene Figure III.6, n'est plus véritablement e�ae ii.La Figure III.10b) représente les résultats équivalents, obtenus ave appliation d'un entragespatial, et onstitue don l'analogue de la Figure III.8. Cette �gure montre que le seuil dedétetion est dépassé, sur la �n de la période, pour plusieurs des modèles onsidérés, alors quede nombreux autres modèles onduisent à une p-value relativement faible (souvent de l'ordrede 0.1). Cette Figure III.10b) indique notamment une ohérene des résultats obtenus ave lesdi�érents modèles (issus du projet CMIP3) largement supérieure à elle obtenue ave les mêmessénarios sur le domaine Frane, illustrée Figure III.8). Si les résultats exprimés en termes de
p-value peuvent sembler relativement modestes, il faut de nouveau rappeler l'in�uene du hoixdu oe�ient α du proessus AR1 utilisé pour représenter la variabilité interne. Le II.3.3 indiqueque α = 0.4 est une valeur maximale pour e oe�ient, et l'utilisation du même algorithme aveune persistane plus faible, par exemple α = 0.2, onduit à une détetion signi�ative pour 20des 24 modèles utilisés, détetion qui est parfois très signi�ative (p-value < 10−3).Ces résultats permettent don de onlure ave une relative on�ane à la détetion d'unsignal de hangement de la distribution spatiale des températures annuelles sur le domaine Mé-diterranée. Ce résultat est partiulièrement intéressant ar les préédentes études de détetionmenées sur ette région ave des approhes spatiales ou spatio-temporelles n'avaient pas permisd'aboutir à une telle onlusion (voir notamment Stott et al., 2004 et Zhang et al., 2006). Deplus, il est relativement satisfaisant d'aboutir à un tel résultat par le biais d'une méthode dedétetion basée sur la reherhe d'un signal spatial. Comme nous le détaillerons plus tard, etype d'approhe est relativement exigeant pour les CGCMs, puisque, notamment, la modélisationdes gradients spatiaux de réhau�ement à l'éhelle régionale n'est pas néessairement aisée pourdes modèles globaux, et le domaine méditerranéen est de taille relativement modeste à l'éhelleplanétaire.Les �gures III.10) et III.10d) montrent les résultats obtenus en appliquant la même proé-dure de détetion aux moyennes estivales et hivernales, respetivement. Dans haun des deuxas, plusieurs signaux sont détetés, mais la dispersion demeure relativement importante, et lagrande majorité des signaux ne sont pas détetés. En outre, bien que ette dispersion soit plut�tmoins importante que dans le as de la Frane, elle perdure en diminuant la valeur attribuée à lapersistane, e qui ne permet pas d'apporter une onlusion générale sur la détetion d'un signalde hangement dans es deux as. Bien que ne permettant pas de onlure, es résultats sontmalgré tout enourageants, puisque la tendane semble aller dans le sens des signaux reherhésnotamment pour les températures hivernales.III.4.2 R�le des � petites � omposantes prinipalesLe but de e III.4.2 est de revenir sur la méthode ROF, présentée au III.1, à la lumière del'exemple méditerranéen, a�n de disuter du r�le des � petites � omposantes prinipales dansette approhe. Par � petites � omposantes prinipales, nous entendons ii les omposantesprinipales assoiées à des faibles varianes. Comme nous allons le voir ette analyse n'est passans onséquenes sur la ompréhension des résultats obtenus sur le domaine Méditerranée.Comme nous l'avons déjà évoqué (III.1), la distintion essentielle entre la méthode ROF etl'adaptation lassique de la méthode des empreintes digitales onerne le traitement des modes de� faible � variane. Dans les as de l'adaptation lassique, les arguments avanés pour justi�er de76 Détetion de signaux spatiaux
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g. La ontribution de haque omposante prinipale à la variable de détetion ROF

dĈ−1
I
g est représentée par le biais de la somme partielle d(ĈI )+q g (f texte), vue omme une fontionde q.l'élimination de es modes onernent la néessaire rédution de la dimension du problème, le faitque les hangements limatiques attendus onstituent avant tout un signal de � grande éhelle �se portant sur les premières omposantes prinipales, et le aratère très bruité des � petites �omposantes prinipales. A ontrario, la méthode ROF permet de maximiser la puissane dutest �nalement obtenu. De e point de vue, la méthode ROF va jusqu'au bout de la démarhedes empreintes digitales optimales : en herhant à maximiser le rapport signal sur bruit, on esten fait amené à rehausser le poids donné aux � petites � omposantes prinipales, relativementà elui donné aux � grandes �. L'adaptation lassique herhe également à maximiser le rapportsignal sur bruit (puisque 'est lidée de la méthode des empreintes digitales optimales), maisommene pour ela par maximiser le bruit (en retenant les omposantes prinipales de plusgrande variane), e qui n'est pas néessairement e�ae. On peut également remarquer que laprise en ompte des � petites � omposantes prinipales n'est pas obligatoirement ontraditoireave le fait de reherher un signal de � grande éhelle �, mais revient simplement à le reherhery ompris dans des modes de faible variane, lorsqu'il s'y projette. Il peut don être utile de tenirompte de es omposantes prinipales, bien que e soit ontraire à l'intuition.Dans la pratique, l'apport relatif de haune des omposantes prinipales à la variable dedétetion utilisée peut être évalué. En adaptant les notations de l'Appendie III.1.6.C du III.1,désignons par λ̂2

i , ĝi et ψ̂i, respetivement, les valeurs propres rangées par ordre déroissant de lamatrie ĈI , et les oordonnées de g et ψ dans la base orthonormée des veteurs propres assoiés.Pour un veteur ψ testé, la variable de détetion dĈ−1g peut don se déomposer :
dĈ−1

I
g = 〈ψ, Ĉ−1

I g〉 =

p∑

i=1

ψ̂iĝi

λ̂2
i

. (III.53)Dans une telle déomposition, haque terme ψ̂iĝi

λ̂2
i

orrespond à la ontribution, dans la variablede détetion dĈ−1
I
g, de la ième omposante prinipale.Évaluons don es ontributions dans le as de l'étude des températures sur le domaineMéditerranée. L'analyse est faite ii sur la dernière valeur observée, 'est-à-dire que le veteur

ψ pris en ompte est la moyenne des températures, en haque point d'étude, sur la période1977-2006 (à laquelle est retranhée la moyenne de référene alulée sur la période 1900-1969).
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La Figure III.11 représente le détail des ontributions des omposantes prinipales, en repré-sentant les sommes partielles
q∑

i=1

ψ̂iĝi

λ̂2
i

= d(ĈI )+q g
, (III.54)en fontion de q. Il faut tout d'abord noter que e graphique représente des variables de déte-tion � tronquées � et non des p-values, omme les autres graphiques. En e�et, la proédure debootstrap utilisée pour aluler la p-value n'a pas été validée pour e type de test, e qui nepermet pas de représenter diretement des p-values. On peut toutefois remarquer que pour lavaleur q = p (la plus à droite sur le graphique), la variable de détetion totale dĈ−1

I
g est repré-sentée, et les modèles se trouvent don approximativement ordonnés de la même façon que pourla dernière année représentée sur le graphique III.10b). Les faibles di�érenes s'expliquent parle fait que les distributions sous H0 dépendent (faiblement en pratique) du signal reherhé. Unautre élément permettant de omparer les deux �gures III.10b) et III.11 onsiste à remarquerque les distributions sous H0 étant toujours entrées, la valeur 0 pour une variable de détetionorrespond à une p-value de 0.5.Di�érents onstats peuvent être établis à partir de la Figure III.11. Tout d'abord, les ontribu-tions relatives de haque omposante prinipale varient de façon assez irrégulière sur l'ensembledu spetre. Par exemple, les omposantes 4 et 13 apportent très peu de signal, puisque lesvariables de détetion évoluent très peu quand on ajoute es deux omposantes. Inversement,ertaines omposantes ont un r�le important, et parmi elles les numéros 5 et 16. Le prinipalenseignement est que les omposantes de rang élevé ontribuent, dans l'exemple qui nous oupe,au moins autant que les premières. En partiulier, on observe que l'aord des résultats obte-nus ave les di�érents modèles serait sensiblement dégradé si les deux plus petites omposantesn'étaient pas prises en ompte. Ce type de onstat est inhabituel en limat, plut�t ontre-intuitifet peut éventuellement être jugé perturbant.On peut don s'interroger sur le bien-fondé d'une telle méanique. Tout d'abord, à titrede omparaison, l'éart-type selon la première omposante prinipale est d'environs 1�, alorsqu'il est de 0.15� pour la plus petite, e qui relativise son aratère négligeable. Ensuite, ilest intéressant de onstater l'aord des di�érents modèles entre eux onernant le signe deshangements à venir selon es omposantes. Ainsi, selon les omposantes numéros 19 et 20 (lesdeux plus petites), 22 des 24 modèles simulent le même signe d'évolution en réponse au forçageanthropique. L'aord des modèles sur le sens du hangement est, en partiulier, nettement moinsbon selon haune des quatre premières omposantes prinipales. La �gure III.11 montre en outreque l'anomalie de température observée sur la �n de la période est ompatible ave les sénarioslimatiques. On peut don être tenté de onlure que, pour le as qui nous oupe, la méthode� Optimal Fingerprint � permet e�etivement de réduire le poids des premières omposantesprinipales, qui sont par dé�nition davantage bruitées, au pro�t de diretions dans lesquelles lerapport signal sur bruit est plus favorable.En�n, on peut souhaiter prolonger ette interrogation sur les auses physiques de e onstat.S'il est ouramment admis que les hangements limatiques sont un phénomène de grande éhelle,l'une des aratéristiques les plus unanimes des sénarios limatiques onerne le ontraste terre-mer et le fait que le réhau�ement soit plus marqué sur ontinent. Cet e�et ontinental peut êtreassimilé à une disontinuité spatiale du réhau�ement et en e sens n'est pas néessairement assi-milable à un signal de grande éhelle. C'est singulièrement le as sur la région Méditerranéenne,où les ontinents sont relativement déoupés. Plus qu'un signal � régulier � en espae, et e�etpeut a priori se projeter sur des omposantes prinipales de tout ordre, et expliquer l'aordrelatif des modèles selon es mêmes omposantes.Quelques premiers éléments, non détaillés ii, semblent indiquer que e ontraste explique engrande partie la � forme � des signaux spatiaux déduits des modèles limatiques, après soustra-78 Détetion de signaux spatiaux



tion du terme de réhau�ement uniforme. C'est notamment le as pour la projetion des signauxde hangement simulés selon les deux plus petites omposantes. Cependant, il serait prématuré deonsidérer que le résultat obtenu est diretement lié à et e�et. En partiulier, le jeu de donnéesobservées utilisé alule, pour les mailles reouvertes partiellement d'oéan et de ontinent, unepondération des observations terrestres et maritimes qui n'est pas diretement liée à la frationde maille ouverte par haun de es deux types de surfaes. Une analyse plus développée seradon néessaire à l'établissement du r�le du ontraste terre-mer dans les observations, et donà la démonstration du possible r�le de e ontraste dans le suès de la méthode ROF sur ledomaine Méditerranée. Cela onstitue une piste de ré�exion pour l'avenir.
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Chapitre IVDétetion de signaux temporelsCe hapitre est onsaré à l'étude d'une deuxième stratégie de détetion, basée sur la reherhedans les observations, d'une empreinte temporelle de hangements. Comme préédemment, lesignal reherhé est issu de sénarios limatiques réalisés ave des modèles de limat. Commenous allons le voir ependant, plusieurs arguments peuvent être avanés pour justi�er d'une tellestratégie. D'une part, l'estimation d'un signal de réponse temporelle est failitée par le aratèrerégulier ou lisse, dans le temps, de la réponse attendue au forçages anthropiques. D'autre part,une telle approhe ne néessite pas une estimation extérieure de la variabilité interne, dont on avu préédemment qu'elle pouvait poser quelques di�ultés.La mise en ÷uvre de ette stratégie de détetion repose diretement sur le modèle statistique(II.12), ii restitué
ψs,t = ms + gsµt + εs,t, (II.12)dans lequel le terme µ est supposé onnu, et dans lequel les hypothèses onernant le termealéatoire ε sont elles dérites au II.3. La méthode proposée permet, en quelques mots, d'estimerle veteur g, et d'en évaluer la signi�ativité. Au préalable, le signal temporel µ est alulé àpartir d'une simulation limatique ouvrant la même période que les observations, en utilisantune tehnique de lissage (ii des fontions de lissage splines).L'artiulation de e hapitre est relativement similaire à elle du préédent. Dans un premiertemps, la partie IV.1 présente en détail le adre statistique et la méthode proposée. Une appli-ation aux séries de températures homogénéisées sur la Frane illustre la présentation théorique.Ce IV.1 reprend un artile soumis à la revue Climate Dynamis. Dans un seond temps, la partieIV.2 détaille beauoup plus largement les résultats obtenus ave ette méthode sur les domainesFrane et Méditerranée, et pour di�érentes variables. Ces résultats, obtenus sur les mêmes jeuxde données que eux étudiés au hapitre préédent, permettent une omparaison aux résultatsobtenus en utilisant l'approhe spatiale présentée au Chapitre III. Cette omparaison est menéeen détail à la partie IV.3, qui l�ture e hapitre.La méthode introduite en détail dans e hapitre, et plus partiulièrement au IV.1 seradénommée méthode TOD (pour � Temporal Optimal Detetion �) dans la suite de e manusrit.
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IV.1 A method for regional limate hange detetion usingsmooth temporal patternsRibes, A., Azaïs, J.-M., Planton, S.Artile soumis à Climate DynamisRésuméCet artile introduit une nouvelle méthode pour la détetion des hangements limatiques,qui est une alternative omplémentaire et originale à l'algorithme des � empreintes digitales op-timales �. La nouvelle méthode repose sur la reherhe d'un signal temporel lisse de réponse auforçage anthropique. Le test statistique prinipal, utilisé pour savoir si e signal temporel estsigni�ativement présent dans les observations, est di�érent du test des � empreintes digitalesoptimales �. Cette méthode permet d'étudier les aratéristiques spatiales de la variable onsi-dérée, mais ne néessite pas d'estimer la distribution spatiale de la réponse au forçage. De lamême façon, les propriétés spatiales de la variabilité limatique interne n'ont pas besoin d'êtreestimées. L'estimation de es quantités étant di�ile à l'éhelle régionale, la méthode proposéeest partiulièrement bien adaptée à ette éhelle.L'e�aité de la méthode est illustrée par une appliation sur des données observées homogé-néisées en Frane. Une étude de détetion multi-modèle est réalisée sur es données, en utilisantde nombreux Modèles de Cirulation Générale pour estimer les signaux temporels. De nouveauxrésultats sont obtenus dans e adre, et la sensibilité de la méthode, par rapport au hoix dumodèle et au alul des signaux temporels, est disutée. La apaité de la méthode à estimerla distribution spatiale des hangements assoiée aux signaux temporels presrits est égalementillustrée dans e as.AbstratThis paper introdue a new method for limate hange detetion, that is an original andomplementary alternative to the �optimal �ngerprint� algorithm. The new method is based onsmooth temporal response pattern to anthropogeni foring. The main statistial test, used todetermine whether this temporal signal is signi�antly ontained in the observations, is di�erentfrom the �optimal �ngerprint� one. This method allows to study the spatial harateristis of thelimate �eld onsidered, but doesn't require to estimate the spatial distribution of the response tothe foring. The spatial properties of the internal limate variability doesn't need to be estimatedeither. The estimation of suh quantities being very hallenging at regional sale, the proposedmethod is partiularly well-suited for suh sale.The e�ieny of the method is illustrated by applying it on a real homogenized dataset oftemperature over Frane. A multimodel detetion is performed in this ase, using many GeneralClimate Models for estimating the temporal patterns. New results are highlighted in this aseand the sensitivity of the method is disussed, relatively to the omputation of the temporalpatterns and to the hoie of the model. The ability of the method to provide an estimate of thespatial distribution of the hange following the presribed temporal patterns is also illustratedin this ase.IV.1.1 IntrodutionSine the establishment of the Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), manydetetion and attribution studies have been arried out in order to quantify the anthropogeniin�uene on limate. These study have led to the writing of Chapter 9 (Hegerl et al., 2007b) ofthe IPCC Fourth Assessment Report (IPCC, 2007).82 Détetion de signaux temporels



As mentioned in this report, a perfet attribution study would require ontrolled experi-ments with the limate system in order to highlight a human in�uene. Sine this is not possible,attribution studies are usually based on expeted responses to external forings, that are om-monly estimated using General Cirulation Models (GCMs). A areful omparison between theobservations, the simulated responses to the external forings, and the simulated internal limatevariability is then required.The ase of detetion study is slightly di�erent, beause any observed hange an be studiedand shown to be inonsistent with internal limate variability, although it doesn't orrespond toan expeted response to an external foring. However, many detetion studies, like this one, tryto spei�ally detet a human in�uene, and are based on expeted hange as well as attributionstudies.The most popular method for detetion and attribution has been introdued by (Hasselmann,1993), and is usually referred to as the �optimal �ngerprint�. It an be presented as an optimalregression of the observations on the response guess-patterns of some external forings (Allen etTett, 1999). The amplitude of eah response signal in the observation is then evaluated, as wellas the assoiated inertitude, in order to deide on detetion and attribution. To be optimal, thisproedure also require an estimate of the internal limate variability. Beause observed datasetsare usually too short and ontaminated by external forings, this estimate is usually taken fromGCMs runs (ontrol runs or simulations in whih the response to the forings is removed). Thismethod has been used �rst with spatial patterns (e.g. Hegerl et al., 1996), and afterward withspatio-temporal patterns (e.g. Stott et al., 2001).Sine the IPCC Third Assessment Report, the subjet of detetion or attribution studies havemoved from global mean temperature to other variables, or smaller sales (see Hegerl et al., 2007bfor a large review). Following this evolution, the estimation of the spatial response patterns of theresponses, as well as the estimation of the internal limate variability, have beome very di�ulthallenges. Moreover, failing in estimating the e�etive patterns ould strongly deteriorate theresults.Due to these di�ulties, we have searhed for a proedure that is not based on so demandingrequirements, and that allows to redue the role of GCMs outputs. Some authors have yetstudied this problem, notably by fousing on the temporal evolution, as we propose to do. Stoneet Allen (2005a, 2007a) used tuned Energy Balane Models (EBMs) to reprodue the responseof the global annual mean temperature to eah foring. A lassial detetion and attributionproedure an then be performed on the temporal evolution of this temperature. However, thespatial properties of the signal are not studied, and an external estimate of the internal limatevariability is still needed. Studies based on non-parametri approah have also been led. Forexample, Shneider et Held (2001) use a disriminant analysis to highlight some aspet of thetemperature evolution over the last entury. Some hanges are shown to be signi�ant, but theyare not diretly related to the human in�uene.In order to perform a detetion study to a sub-regional sale, that is in our ase over Frane,we here propose an alternative method, based on smooth temporal patterns, that an be esti-mated from global or regional mean temperature. This method uses a time-spae separabilityassumption, and avoids the di�ult estimation of the spatial struture of both the response tothe foring and the internal variability. Another advantage is that the method allows to estimatethe spatial distribution of the hange following the presribed temporal pattern, and to deidewhether it is signi�ant.The methodology setion will �rst present the dataset used, and the statistial framework,hypothesis and test. Afterward, some results are presented, about the detetability of a humanin�uene over Frane on the annual mean temperatures, and about the spatial distribution ofthe hanges. The results are reinfored by performing a multimodel detetion.IV.1 A method for regional limate hange detetion using smooth temporal patterns 83



IV.1.2 MethodologyIV.1.2.1 DataWe will use two di�erent datasets in this study : an observed dataset, and a set of limatesenarios.About the observations, a detetion study requires data of high quality, overing a periodas long as possible, and with a quite high spatial density. Suh a dataset has been produed atMétéo Frane using an adapted penalized log-likelihood proedure (Caussinus et Mestre, 2004).These data over the entire 1900-2006 period, with about 60 stations.Regarding the estimate of the limate hange signal, we used the set of simulations used inthe IPCC AR4, and provided by the Program for Climate Model Diagnosis and Interomparison(http ://www-pmdi.llnl.gov/). Our study deals with near surfae temperature, so we usedresults of eah GCM providing 2m temperatures for both XXth entury and the 2000-2006 periodwith an A1B senario.IV.1.2.2 Statistial frameworkIn this paper, the observed limate will be represented by a S × T -dimensional matrix ψ =
(ψs,t), denoting by s and t the spatial and temporal indies. The temporal index t takes onevalue per year, so that ψs,t denotes the observation at the station s, the year t. ψ is onsideredto be a random matrix.Three assumptions are made about the kind of limate hange signal that an a�et ψ, andabout the statistial properties of ψ.Firstly, following (Hasselmann, 1993), we assume the deomposition :

ψ = ψ0 + ψ(s) + φ, (IV.1)where ψ0 denotes the expetation E(ψ) without hange, ψ(s) denotes the limate hange signal,and φ denotes a entered noise due to internal limate variability. The expetation term ψ0 isnot always expliitly written in suh a deomposition, but we here prefer to write it in order tomake the term φ entered. Note that the ψ(s) term is a onsequene of external foring, and itis not random.This deomposition espeially assumes that the internal variability is the same with or withoutlimate hange. This assumption might be debated, but it is here only used as an approximation,over the studied period, say a lightly extended XXth entury.Seondly, a time-spae separability assumption is made on the signal term, writing :
ψ

(s)
s,t = µtgs, (IV.2)where µ and g are a T -dimensional and a S-dimensional vetors representing, respetively, thetemporal pattern and the spatial pattern of limate hange. Basially, the idea of a temporalpattern detetion is to assume that µ is known whereas g is unknown. Suh a separabilityassumption an be seen as a �rst order Taylor polynomial approximation on the expetationE(ψ), due to a small perturbation. Some non-linearities in the limate system an obviouslymake it wrong, but it is an aeptable approximation as long as the limate hange is �small�. Asfor the previous one, we onsider that it is an aeptable assumption over the period we studied.Thirdly, we assume some ovariane struture for the random term φ. Without any assump-tion, the ovariane of φ is a tensor of order 4, some terms of whih an be small. We here use aspae-time separability assumption, similarly to (IV.2) that an be written :Cov(φs,t, φs′,t′) = C

(S)
s,s′C

(T )
t,t′ . (IV.3)84 Détetion de signaux temporels



We also assume that ψ has a stationary autoregressive struture of order one (AR1) in time, i.e. :
φs,t = αφs,t−1 + φ̃s,t, (IV.4)where, for �xed s and for varying t, the (φ̃s,t) are independent identially distributed randomvariables.Suh an assumption, and in partiular the hoie of an AR1 proess, is worth to be disussed.The AR1 proesses have been widely used in limate researh beause they may be understoodas disretized solution of a �rst-order di�erential equations (see (Von Storh et Zwiers, 1995) forexample). One spei�ity of these proesses is to have an exponentially dereasing autoorrelationfuntion, so that they are alled "short-term" memory proesses. The problem of the hoie ofthe statistial proess used to represent the term φ an be summarized as follows. On the onehand, we need to take into aount the limati persistene beause ignoring it yields to a nononservative test. On the other hand, one an wonder whether a long range memory e�et isstatistially evident.Beause long range external forings have impated the statistial properties of the observedtime-series, we hose to address this last question analyzing GCMs ontrol runs. Although theIPCC-AR4 models show some disrepanies regarding those statistial properties, there are noevidene that the assumption of an exponentially dereasing autoorrelation funtion is unaep-table when studying the annual global mean temperature. The study of annual mean temperatureover Frane even shows a smaller memory e�et, and most of the GCMs simulate a oe�ient αsmaller than 0.2. Finally, we hoose to used this value α = 0.2, probably overestimating lightlythe real oe�ient α. But this overestimation makes the detetion test more onservative.At last, we assume the term φ̃ to be normally distributed, that is a usual assumption forannual mean temperature.Given these notations, a detetion study onsists in testing statistially the hypothesisH0 : “ψ(s) = 0� . (IV.5)Using (IV.2), H0 an be written H0 : “µg = 0� . (IV.6)As mentioned previously, the detetion of a temporal pattern will assume that the vetor µ isknown, and then will perform a test of H0 : �g = 0� against H1 : �g 6= 0�.These two steps are treated in the following : the next setion disuss how to estimate thevetor µ from limate runs, and then we desribe the statistial test that has been used, given µ.IV.1.2.3 Evaluating µStritly speaking, a detetion study doesn't require a spei� µ. As suggested by the de�nitionof �limate hange detetion� given in the IPCC AR3 (IPCC, 2001), detetion only requiresto show that an observed phenomenon is unlikely due to internal limate variability. Then, adetetion study might be led with any temporal pattern µ. However, in our ase, we espeiallysearh for the temporal pattern response of the limate system due to the anthropogeni foring.Deteting in the observation this spei� pattern doesn't allow to attribute the hange to thehuman ativity but provides a stronger result than deteting another hange.We hose to evaluate µ from limate model senarios, over the studied 1900-2006 period,assuming that the GCMs are able to simulate a orret pattern. In a similar way, many detetionand attribution studies are based on spatial or spatio-temporal �guess-pattern�, also derived fromlimate model senarios. Note that suh a �guess pattern� is not right or wrong, but an lead toa less e�ient detetion proedure if it di�ers largely from the real pattern, for example due tosystemati GCM errors.IV.1 A method for regional limate hange detetion using smooth temporal patterns 85



Another option would have be to estimate µ diretly from the observed mean serie. However,in suh a ase, a hange an be deteted, but it is muh more di�ult to interpret its auses, andespeially to link it with the human ativities. Here, we espeially searh for the response signalto the human indued external foring, that an only be omputed by models. This doesn't allowto attribute the hange to the human ativities, but give a stronger result than deteting anyhange.One di�ulty with suh an approah is to identify the impats of the human ativities inpresene of internal variability, and other external forings suh as volani aerosols or hanges insolar ativity. A natural way to �lter out a large part of the internal variability when evaluating
µ is to assume this pattern to be smooth. Suh an assumption an be justi�ed by the fat thatthe largest part of the anthropogeni foring is due to greenhouse gases emissions, that havebeen raising up little by little over the XXth entury. Assuming that the real temporal patternis smooth, we will ompute, from eah limate senario, a response of the anthropogeni foringthat is rather regular.It must be noted that requiring smoothness, we inrease the hanes to suessfully detetthe hange (by inreasing the signal to noise ratio), but we do not perfetly estimate the anthro-pogeni limate hange simulated by eah senario. Indeed, suh a proedure allows to eliminatea large part of internal variability, but some low-frequeny internal variability modes are stillremaining in the smoothed estimate of µ. Similarly, the e�ets of non-anthropogeni forings arenot totally removed. Our on�dene in deteting an anthropogeni signal is strong however, dueto the onsisteny of the results, with models simulating di�erent realizations of internal limatevariability, and ignoring, or not, the other external forings (see the disussion in Setion IV.1.3).It an be noted too that the anthropogeni in�uene related to the aerosols emissions isnot totally taken into aount by suh a treatment. Indeed, the evolution of the anthropogeniaerosols onentrations hasn't been so regular over the entury, so this study will mainly takeinto aount the low frequeny part of this signal.Di�erent methods an be proposed in order to highlight a smoothed pattern. We hoose toapply a penalized estimation tehnique to the annual mean temperature time series (that an beglobal or regional). Denoting by (yi) the years taken into aount and Ti the temperature of theyear yi, we ompute the funtion f minimizing the quantity :

n∑

i=1

(Ti − f(yi))
2 + λ

∫ yn

y1

f ′′(x)
2
dx. (IV.7)The solution of suh a minimization problem is known to be a spline funtion, that is a pieewiseubi polynomial funtion, that is twie ontinuously di�erentiable. Some algorithms are knownto ompute the solution.One of the key-points of suh a proedure is the hoie of the oe�ient λ. The greater λ,the smoother solution to (IV.7). In order to determinate a �good� value for this oe�ient λ,we �rst apply this estimation proedure to the global annual mean temperature simulated bythe GCMs over the period, estimating the oe�ient λ via a ross-validation proedure. These

λ estimates show large disrepanies, that highlight di�erent statistial properties of the GCMs.Searhing for the low-frequeny limate hange signal that is represented by all the GCMs, we�nally preferred to overestimate lightly λ, hoosing a value λ0 lose to the maximal one deduedfrom the GCMs. This hoie, that is relatively arbitrary, is however disussed in Setion IV.1.3,in partiular using another value λ1 slightly smaller than λ0. Note that λ0 will be used for bothglobal and regional patterns, assuming, for example, that the regional response to limate hangeas the same smoothness than the global one.
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IV.1.2.4 Statistial testThe statistial model de�ned by (IV.1) and (IV.2) an be written :
ψs,t = ψ0

s + gsµt + φs,t (IV.8)The hypothesis of the statistial test we want to perform an be written :H0 : �g = 0� , vs H1 : �g 6= 0� . (IV.9)Equation (IV.8) allows to identify a multivariate regression model, in whih the vetor (µt)is known. However, the lassial tests for this model annot be applied diretly, due to thedependenies between the (φs,t), as t varies. So we �rst use a pre-whitening transformation (seefor example (Von Storh et Navarra, 1999)). Writing :
{
ψ̃s,t = ψs,t − αψs,t−1, t = 2, . . . , T,
µ̃t = µt − αµt−1,

(IV.10)and using (IV.4), we have the new statistial model :
ψ̃s,t = (1 − α)ψ0

s + gsµ̃t + φ̃s,t, t = 2, . . . , T. (IV.11)Model (IV.11) is really a lassial multivariate regression model, where the (φ̃s,t), as t varies,are independent, identially and normally distributed random vetors. t varying from 2 to T ,only one observed year is �lost� in relation to the original model (IV.8). So, the tests of thehypothesis (IV.9) in the models (IV.8) and (IV.11) are very similar, and we will use (IV.11).The Hotelling test is the most appropriate for testing (IV.9) in (IV.11). Indeed, this testallows to test one linear hypothesis against another, when the di�erene between the dimensionof the onsidered hypothesis is equal to one, that is the ase. We refer to Appendix IV.1.5.A,and (Anderson et al., 1972) for tehnial details about this test, but yet want to mention someharateristis. At �rst, this test is the equivalent of the Student test that is used for testingwhether a oe�ient is equal to zero in a one-dimensional regression model. Similarly to theStudent ase, the H0-distribution of the Hotelling test variable doesn't depend on the ovarianematrix C(S). This is a big advantage of this method, beause the estimation of this matrix isboth neessary and di�ult for approahes based on spatial or spatio-temporal patterns (see forexample Allen et Tett, 1999, or Ribes et al., 2009). Furthermore, the Hotelling test variable isbased on an estimate ĝ of the vetor g, that may provide some worthwhile additional information(see Setion IV.1.3.3). It an be noted too that the Hotelling test has been shown to have optimalstatistial properties (see Anderson et al., 1972), and annot be applied on too small samples(T > S is required).Di�erent appliations of this test will be presented. In a �rst step, we will apply it on thewhole dataset ψ. In a very simple way, we will also apply it on the annual mean temperature,just wondering whether the mean shows a signi�ant evolution following the temporal pattern
µ. In a seond step, we will apply the test proedure to the sample ψ, obtained after removingthe spatial mean ψ.,t of eah year, that is :

ψs,t = ψs,t − ψ.,t, (IV.12)with
ψ.,t =

1

S

S∑

s=1

ψs,t. (IV.13)In this way, we only study the spatial distribution of the temperature, that an be seen as thesearh for a regional limate hange e�et, after removing the global one. This last sample ψ willbe referred to as �spatially entered sample�. In ontrast, the whole dataset ψ will be nominated�unentered� dataset.IV.1 A method for regional limate hange detetion using smooth temporal patterns 87



IV.1.3 ResultsIV.1.3.1 Smoothed temporal patternThe evaluation proedure presented in Setion IV.1.2.3 is here applied thrie, for eah one ofthe IPCC AR4 GCMs. The omputation is �rst applied to the global annual mean temperature,using a rather strong smoothing parameter λ0, as desribed in Setion IV.1.2.3. Afterward, theproedure is performed on the same data, but using a slightly smaller value λ1 of λ, and �nally,it is applied to regional annual mean temperature using λ0. We all �regional annual meantemperature� the annual mean temperature over the box [8W, 10E] × [40N, 52N] : this studybeing foused on limate hange detetion over Frane, we have hosen a small box ontainingour region of interest to evaluate the �regional temporal patterns�.All the resulting patterns are shown in Figure IV.1. The year 1900 (i.e. the �rst year of thestudied period) is used as a referene in eah ase, in order to highlight the di�erenes betweenthe urves. This arbitrary hoie doesn't impat the interpretation, beause the mean value of µdoesn't matter in the statistial detetion test. It an be noted that similarly, the test is invariantby a homotheti fator on the vetor µ, that is to say that the amplitude of µ doesn't mattereither. Consequently, one an state that only the �form� of those patterns plays a part in thedetetion test, and needs to be interpreted.In the ase of global annual mean temperature strongly smoothed (λ = λ0, Figure IV.1a),some general harateristis may be highlighted. All the urves show an inrease of the tem-perature between 1900 and 2010, and espeially over last 40 years. Most of the GCMs showan inrease all over the entury, but the behavior of the urves over the starting XXth enturyshow some disrepanies. Two GCMs (FGOALS-g1.0 and CSIRO-MK3.0) show a temperaturederease before 1940, that is probably due to a model drift, that an be observed in the ontrolruns of these GCMs. Among the other GCMs, we �nd di�erent forms for the pattern µ : a war-ming that is lose to linear (for example CNRM-CM3 or INM-CM3.0), a two-step warming (forexample ECHAM5/MPI-OM or BCCR-BCM2.0), or a tilde form with a smaller inrease overthe middle of the entury (for example ECHO-G or GFDL-CM2.0).A large extent of suh disrepanies might probably have been explained by the di�erenttreatment of some physial proesses in the GCMs, as mentioned in Setion IV.1.2.3. For example,the aerosol indiret e�et is not taken into aount in all GCMs, and has probably impated theXXth entury warming. Although there are di�erent responses and di�erent representation ofphysial proesses, we will still use the whole set of patterns to apply the detetion test in orderto disuss the robustness of the main results.When dereasing slightly the value of λ (setting λ = λ1, Figure IV.1b), the di�erenes betweenthe patterns are inreased. The form of some patterns remains quasi unhanged (for exampleCNRM-CM3 or both versions of CGCM3.1), whereas other patterns take more ompliatedforms (for example CCSM3 or GFDL-CM2.0). This result is not surprising, and it is diretly theonsequene of a softer smoothing.In the ase of regional annual mean temperature (using λ = λ0, Figure IV.1), the form ofthe patterns also shows larger disrepanies than in the global ase with the same value of λ. Forexample, several models show a temperature derease at a ertain time. Similarly to the previousase, this result is not surprising, notably beause the mean temperature over a relatively smallarea is more a�eted by internal limate variability. It an be seen however that exluding theFGOALS-g1.0 run, that is strongly a�eted by a limate drift, the di�erenies between the variouspatterns µ are of the same order than in the global ase.In eah ase, the spread will be used to study the sensitivity of the results.Note that stritly speaking, to ompute the regional smoothed pattern of a GCM, and toobserve that it has a di�erent shape than the global one make the assumption of time-spaeseparability invalid. Indeed, if suh an assumption is true, the two patterns should be the same to88 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.1 � Temporal pattern µ evaluated from the IPCC AR4 GCMs. The �guresrepresent the obtained smooth patterns as a funtion of time, using the year 1900 as a referene.Left �gures represent the patterns dedued from global annual mean temperature, with λ = λ0(a) and λ = λ1 (b). The �gure () represents the patterns dedued from regional annual meantemperature. The evaluation is performed from XXth entury run and A1B senario of the IPCCAR4 GCMs, using the same denomination than in (IPCC, 2001).
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a multipliative fator. Some possible explanations and additional remarks must be mentionnedhowever. Firstly, the di�erene an be due to a regional internal limate variability noise : toonsider the mean over a relatively small area inreases the impat of the noise term. Seondly,although the separability assumption is onsidered unaeptable at the global sale, it an be stillaeptable at the regional sale where it is used. In partiular, assuming a time-spae separabilityat the regional sale is a weaker assumption than assuming it at a global sale. Thirdly, we willapply the detetion test with both the global and the regional patterns, in order to disuss theresults.IV.1.3.2 Detetion testThis setion presents the main results of our study. In order to show the evolution of thesignal over the time, we applied the test to "trunated" datasets :
ψY = (ψs,t)1≤s≤S,1900≤t≤Y , (IV.14)where Y is smaller than 2006. For example, we will all �p-value in 1970� the p-value of thestatistial test applied to the data over the period 1900-1970, that is ψ1970. The detetion result,that is the result when applying the test to the whole studied period 1900-2006, will then berepresented, on the graphis, on the year 2006.Due to the irregular distribution of the data over the ountry, we arti�ially redue thenumber of stations using a lustering algorithm. So the losest stations are grouped into a singlepseudo-station. This tehnique espeially allows to hose the number of pseudo-stations that willbe used, that is to say to redue virtually the size S of the sample ψ. For this reason, we willoften talk about pseudo-stations. We will mainly used a dataset �redued� to 10 pseudo-stationsin this setion, but we will disuss the sensitivity of the results to this hoie, notably by showingthe results with 50 pseudo-stations. Note that the Hotelling test requiring T > S, a redutionof the spatial dimension S also allows to perform the test earlier and to present results over alarger period.The detetion test is �rst applied to the spatially unentered observed dataset ψ, using thepatterns represented in Figure IV.1a. Results are represented in Figure IV.2a, in terms of p-value. This �gure shows that for 22 GCMs (all exept FGOALS-g1.0 and CSIRO-MK3.0), theH0 hypothesis is rejeted after the year 1980. This rejetion is extremely strong when applyingthe test on the 1900-2006 period, with a p-value smaller than 10−8. On the ontrary, there isno signi�ant detetion before the year 1980. One an �nd this result surprising, but it an bepartially explained by the hoie of the oe�ient of the AR1 proess used to represent internalvariability. Indeed, as mentioned in IV.1.2.2, we hose α = 0.2, overestimating lightly the valuesimulated by GCMs, and then making our test more onservative.For FGOALS-g1.0 and CSIRO-MK3.0, the detetion beomes signi�ant later, but it is alsovery strong over the whole period. These 2 GCMs, as mentioned in Setion IV.1.3.1, simulate aooling at the beginning of the entury. This probably explains that their patterns don't maththe observations as well as the others, the appearane of the warming during the last 30 yearsbeing partially masked.These results should be ompared with the results of the same test, applied on the one-dimensional annual mean temperature series (Figure IV.2b). This test shows that a very signi�-ant signal is found on the annual mean value time series. This is learly the e�et of the globalwarming, that beomes extremely sensitive during the 1980's. The trend is very less strong be-fore this period. Note that in this ase, the test an be performed from 1902, beause the spatialdimension S of the annual mean is equal to 1 (see previously and Setion IV.1.2.4).One of the key point of this study is to highlight the similarity of the two graphis of theFigure IV.2 : the urves show the same evolution and the �nal p-values are very lose. So, a one-dimensional signal, that is the regional mean, allows to explain the very strong signal observed on90 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.2 � Detetion test applied to the unentered observed dataset. The detetiontest is applied to the observed dataset ψ (left), and to the single annual mean temperature series(right). In both ases, the 24 urves orrespond to the 24 temporal patterns presented in FigureIV.1a. The ψ dataset is �rst redued to 10 pseudo-stations, and the logarithm of the p-valueof the statistial test is represented. The blak dashed line orresponds to the 95% on�denethreshold. For a given GCM, the H0 hypothesis is rejeted when the assoiated urve is underthis line.the sample ψ. Looking for a regional limate hange, this result isn't really satisfying, althoughit proves that the limate over the onsidered area has hanged, in the sense that it has beenwarming. In partiular, this hange an be uniform over spae, and due to the global warming.These tests doesn't show evidenes of a hange of the regional distribution of temperatures, forexample.In the following, we searh for a limate hange that impats the spatial distribution of thetemperatures, and not only the mean. That is why we will apply the detetion test to the spatiallyentered dataset ψ, removing the spatially uniform part of the hange.The Figure IV.3 shows the results of the detetion test applied to the sample ψ. The patternsused are the one represented in Figure IV.1a, dedued from GCMs global annual mean tempe-rature, with λ = λ0 (identially to Figure IV.2). The Figure IV.3a shows the results in the sameondition than in Fig. IV.2, that is to say using a reduted sample of 10 pseudo-stations. Onthe ontrary, the Figure IV.3b shows the results of the same test when using 50 pseudo-stations.IV.1 A method for regional limate hange detetion using smooth temporal patterns 91
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Fig. IV.3 � Detetion test applied to the spatially entered dataset ψ, with globalpatterns. The test is applied to the dataset ψ, redued to 10 pseudo stations (a), and reduedto 50 pseudo stations (b). The temporal patterns µ are the ones represented in Figure IV.1a,dedued from the global mean temperature of the onsidered GCMs, using λ = λ0.The use of 50 pseudo-stations explains that results annot be omputed or represented beforethe 50's.In both ases, most of the patterns used yield to detet a signi�ant hange on the spatialdistribution of the temperatures. This allows to onlude that a regional limate hange is de-teted, that is the main result of this paper. More preisely, the 22 patterns being inreasing allover the entury (that is to say all patterns exepting the ones dedued from FGOALS-g1.0 andCSIRO-MK3.0, see Figure IV.1a), yield to a signi�ant detetion in both ases. In the �rst ase(10 pseudo-stations), that gives the less strong results, the p-value are of the order of 1%, thatis yet a relatively high on�dene level.The patterns given by FGOALS-g1.0 and CSIRO-MK3.0 yield to poorer results. The detetionsueed with 50 pseudo-stations, but failed using 10 ones. This is ertainly due to their originalbehavior, and notably to their derease before 1940. This result ontributes to prove that theother patterns math the observations better than these two ones. Regarding the Figures IV.2and IV.3, one an be surprised to notie that the results using those two patterns are not so bad.This is due to the very strong trend observed during the last 30 years over the ountry, thatis ompatible with the patterns. In partiular, it must be noted that to use these patterns for92 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.4 � Detetion test applied to the spatially entered dataset ψ, with di�erentpatterns. The test is applied to the dataset ψ, redued to 10 pseudo stations, similarly to FigureIV.2. The temporal patterns µ used are the global ones, using λ = λ1 (a) (see Figure IV.1b),and the regional ones, using λ = λ0 (b) (see Figure IV.1).deteting a hange on the mean temperature (Figure IV.2b), give results idential to the use ofthe others 22 patterns. Finally, it is very interesting to observe that the study of the spatiallyentered sample ψ provides a better disrimination between the patterns than it an be donestudying the single mean.Another point that worth be disussed is that the results are stronger when applying thetest on the 50 pseudo-stations sample (Figure IV.3b). In this ase, taking into aount morepoints on the same area improves the signi�ane of the results. This ontributes to show thatsigni�ant hanges are observed even on relatively small sales. However, some autions areworth to be taken for interpreting this result. A warming having a relatively omplex spatialdistribution, that impats various di�erent sales, is a possible explanation of suh a result. Butsome other plausible auses may be involved. We an mention, for example, imperfetions in thehomogenization proedure, or alternative physial proess, like urban warming, that an impatdi�erently urban and rural stations.The Figure IV.4 shows the equivalent results of the Figure IV.3a, but using di�erent patterns :the patterns dedued from global annual mean temperature with a slighter smoothing proedure(λ = λ1), and the regional patterns using λ = λ0. Those patterns are represented respetively inIV.1 A method for regional limate hange detetion using smooth temporal patterns 93



Figures IV.1b and IV.1b. As mentioned in IV.1.3.1, both sets of patterns show more disrepaniesthan the set used in Figure IV.3, and it an be seen that it is quite the same for the detetionresults.In the ase of Figure IV.4a, the di�erenes with the Figure IV.3a are not so strong, andthe impat of the hange in λ is variable, depending on the GCM. For example, two patterns(CSIRO-MK3.5 and UKMO-HadCM3) lead to a very poor signi�ant detetion in the ase λ = λ1whereas the results were more onlusive using λ = λ0. In ontrast, some patterns lead to smaller
p-value when applying the test over he whole period, due to the slight redution of λ. It must benoted however that a stronger redution of λ deteriorate the results more learly (not shown).The ase of Figure IV.4b shows that the use of regional patterns impats more strongly theresults. It an be seen that for some GCMs, the results are as well as the results obtained withthe global patterns. But there are also several models that just reah the test threshold at the endof the period, and many others that don't yield to a signi�ant detetion. In partiular, manyregional patterns that reprodue a reversal of the hange diretion somewhere in the enturydon't lead to signi�ant detetion. So, suh a behavior doesn't seem to be reprodued by thedata. Finally, the results are mainly deteriorated by using regional patterns instead of globalones.In both ase, it is di�ult to give a omplete interpretation of the results. Our goal is notto explain physially the results obtained with eah GCM, that might require another paper.However, the results show that the use of very smooth patterns dedued from global meantemperature (i.e. the most elementary used in this study), even for deteting a regional limatehange, ould be relatively e�ient. To searh for more detailed patterns, by using regionalsimulated temperature, or by letting many degree of freedom, don't improve really the results.So there is no evidene that the signal-to-noise ratio is inreased by this way. From our point ofview, it is di�ult to make a stronger onlusion. In partiular, suh a phenomenon may be dueto the impat of the internal limate variability or to possible errors of the GCMs, when goingto more detailed harateristis. The separation between these two plausible explanations, wouldrequire further work, possibly using ensemble runs of the same models.Finally, it is worth to mentioned that the method has been applied to minimum and maximumdaily temperature for eah one of the four seasons, using the same patterns than in Figure IV.3a.Among this set of 8 variables, 7 have shown a signi�ant detetion for most GCMs, leading tostronger results than previous detetion studies over Frane (see Spagnoli et al., 2002, or Ribeset al., 2009 for example).IV.1.3.3 Climate hange patternThis last paragraph will present another type of result that an be obtain with suh a statis-tial study. In order to apply the test (IV.9), it is neessary to estimate the vetor g = (gs)1≤s≤Sin equation (IV.8), by ĝ (see Appendix IV.1.5.A). A oordinate ĝs ould be easily interpreted asa one-dimensional regression oe�ient when s is �xed in equation (IV.8) or (IV.11).Using this point of view, the previous results an be summarized as follows : the unenteredstudy shows that ĝ is signi�antly di�erent from 0, and the entered study allows to onludethat ĝ is statistially signi�antly di�erent from a uniform vetor (g 6= ρ1 for all ρ ∈ R).After performing these two tests, it an be interesting to represent the estimated vetor ĝ,that an be interpreted as the observed spatial distribution of the limate hange, assoiatedwith the presribed temporal pattern µ. However, some autions must be taken with suh aninterpretation, beause like every estimate, ĝ is diretly impated by some errors (internal varia-bility random term, imperfetions on the homogenization proedure, wrong statistial model).In partiular, we only have shown that it is di�erent from 0, and non uniform.
94 Détetion de signaux temporels
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IV.1.4 ConlusionWe have introdued an original method for limate hange detetion, that searh in the ob-servations the presene of smooth presribed temporal pattern. This proedure is based on aspae-time separability assumption, and on a Hotelling statistial test. Contrary to the �OptimalFingerprint� method, ommonly used for limate hange detetion and attribution, this methoddoesn't require to estimate the spatial response pattern or the spatial properties of the internalvariability. The presented algortihm is then easier to apply, and partiularly well-suited for regio-nal sale studies, when the GCMs are less aurate for reproduing the limate harateristis.In partiular, our proedure only requires annual mean temperatures simulated in response tothe anthropogeni foring, and we have shown how smooth temporal patterns an be omputedfrom suh data.The proedure has been applied to Frane using the whole set of GCMs outputs produed forthe last IPCC Report and an homogenized temperature dataset overing the ountry. We haveshown that the method is able to detet a hange at this sale, even after having removed theglobal e�et (studying spatially entered data). The omparison of the results using more or lesssmoothed patterns, dedued from global or regional mean temperature, shows that the �simplest�patterns (i.e. the global ones, rather strongly smoothed) are, at least, as e�ient as the otherones in this ase. The method also allows to give an estimate of the spatial warming pattern overthe region that is based on observations. In the ase of Frane, this pattern is quite omplex andshows some small sale omponents. This result reinfores the idea that GCMs would have haddi�ulties to reprodue it aurately.These results are a step forward onerning limate hange detetion over Frane. However,suh analysis doesn't allow to attribute the hanges to the human ativities, and further workwill be neessary in order to extend this method to the attribution problem.From our point of view, the new methodology ould be an interesting omplement of theonventionnal detetion attribution method. Indeed, the �optimal �ngerprint� approah may beused to perform a symetri study, searhing some spatial patterns in the observations, and usingthe same statistial hypothesis. Suh dual approah might notably highlight some qualities orde�ienies of the limate models.Additional outlooks of this work may be suggested. First, the method ould be applied tovariables that are more di�ult to simulate in GCMs, like preipitation. The harateristis of themethod, that requires few GCM outputs, will be very valuable in suh a ase. Seond, the spatialestimate of the hange, that is provided by the method, and shown to be signi�ant, ould beuseful for model evaluation. For exemple, the same detetion algorithm ould be applied to GCMsoutputs, wondering whether the spatial distribution dedued from the GCMs is signi�antlydi�erent from the observed one.AknowledgmentsThe authors are very grateful to Météo Frane and espeially to Olivier Mestre for theprodution and the atualization of the homogenized dataset of temperature over Frane, thathas been used in this work.IV.1.5 AppendixIV.1.5.A Hotelling testDenoting ψ̃t = (ψ̃s,t)1≤s≤S and φ̃t = (φ̃s,t)1≤s≤S, model (IV.11) an be written as a multiva-riate regression model :
ψ̃t = m+ g µ̃t + φ̃t, t = 2, . . . , T, (IV.A1)96 Détetion de signaux temporels



where the φ̃t are independent and N(0, C(S)) distributed random vetors, and where m denotesthe mean (1 − α)ψ0.Within this framework, the Hotelling test is the multivariate generalization of the student testto this problem. As in the univariate ase, the test is optimal and based on eulidean projetions.Set
X = [1, µ̃] , (IV.A2)one an estimate m, g, φ, respetively by m̂, ĝ, φ̂, using a least square method. The univariateestimate of the standard deviation is then replaed by the random matrix Ĉ(S) that estimates

C(S) :
Ĉ(S) =

φ̂ ′ φ̂

T − 3
. (IV.A3)This random matrix follows a Wishart distribution W (
T − 3, C

(S)

T−3

). Finally, the Hotelling testis based on the variable v :
v = ĝ ′ Ĉ(S)

−1
ĝ, (IV.A4)that follows a Fisher distribution F (S, T − S).IV.2 Résultats omplémentairesLe but de ette partie est de ompléter la présentation méthodologique faite au IV.1, a�nde disuter plus largement les di�érents résultats appliatifs obtenus ave la méthode TOD. Laprésentation de es nouveaux résultats est notamment utile à la omparaison des deux approhes,temporelle et spatiale, qui sera abordée au IV.3. En partiulier, nous allons voir que la détetionde signaux temporels donne souvent des résultats plus probants que la détetion de signauxspatiaux, onformément à e qui a déjà été montré au IV.1.3.2 sur les températures moyennesannuelles. Comme au Chapitre III, les résultats seront ii présentés sur les deux domaines d'étude :Frane et Méditerranée.IV.2.1 Domaine FraneIV.2.1.1 TempératuresLe as des températures moyennes annuelles ayant déjà été traité (IV.1.3.2), nous nous onsa-rons ii à l'appliation de la méthode TOD aux huit jeux de données onstitués par les tempé-ratures minimales ou maximales, pour haque saison. La Figure IV.6 présente les résultats ainsiobtenus et est don l'équivalent de la Figure III.9. Il s'agit omme préédemment d'une étudemulti-modèle, mais les simulations utilisées ne sont pas, omme pour la Figure III.9, issues duprojet PRUDENCE. Comme nous l'avons déjà évoqué, les simulations réalisées dans le adrede e projet ne ouvraient que les périodes atuelle (�n XXème) et future (�n XXIème), maispas l'ensemble de la période ii étudiée (1900-2006), omme ela est néessaire pour alulerune forme d'évolution temporelle. Tous les résultats présentés ii ont don été obtenus ave lesmodèles globaux impliqués dans CMIP3.Dans un soui de onision, les seuls résultats présentés ii sont eux obtenus ave les signauxglobaux, fortement régularisés (f Figure IV.1a)), et en utilisant 50 pseudo-stations. Le premierhoix se justi�e notamment par le fait que es signaux, plus � simples �, donnent des résultatsau moins aussi bons que des signaux plus sophistiqués dans le as des températures annuelles.La disussion sur le hoix de es signaux n'est don pas relanée ii. Le hoix du nombre depseudo-stations est fait par soui de � ompatibilité � ave le hapitre préédent, mais impategénéralement peu les onlusions pouvant être tirées.IV.2 Résultats omplémentaires 97
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Fig. IV.6 � �Étude des températures en Frane ave les signaux globaux. La méthodeTOD est appliquée ave les signaux globaux représentés Figure IV.1a). Huit variables sont dis-tinguées, omme au III.1.4 : températures minimales et maximales, pour haune des quatresaisons. 50 pseudo-stations sont utilisées, la variabilité interne est toujours assimilée à un pro-essus AR1, de oe�ient α = 0.2. Les onventions de représentation graphique sont les mêmesque pour la Figure IV.3.98 Détetion de signaux temporels



NC CS
1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020

−25

−20

−15

−10

−5

−0

Years

lo
g(

p−
va

lu
e)

1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020
−25

−20

−15

−10

−5

−0

Years

lo
g(

p−
va

lu
e)

Fig. IV.7 � �Étude des préipitations en Frane ave les signaux globaux. La méthodeTOD est appliquée ave les signaux globaux représentés Figure IV.1a), aux umuls annuels depréipitations sur la Frane. 50 pseudo-stations sont utilisées. Les onventions de représentationsgraphiques sont les mêmes que pour la Figure IV.3.La Figure IV.6 montre que la méthode TOD donne de très bons résultats, même aprèssuppression du terme de réhau�ement uniforme, sur 7 des 8 variables onsidérées. Seules lestempératures minimales d'hiver ne montrent pas d'évolution selon es signaux. Le as des tem-pératures maximales d'été, et surtout d'automne sont malgré tout ontrastés, mais de nombreuxsignaux sont signi�ativement détetés, et surtout les résultats obtenus en diminuant le nombrede pseudo-stations (par exemple à 10, omme dans au IV.1), sont nettement moins équivoques(non montré). Dans les 5 autres as, les résultats sont relativement forts, tant ave 50 pseudo-stations qu'ave 10.IV.2.1.2 PréipitationsLa méthode TOD a également été mise à pro�t pour étudier l'évolution des préipitations.Ce IV.2.1.2 détaille les premiers résultats obtenus, mais il est évident que de nombreux appro-fondissements devront être menés à l'avenir.De façon générale, l'étude statistique de données de préipitations est plus déliate que elledes températures, essentiellement pare que la distribution des préipitations est généralementnon-gaussienne. Sur des intervalles de temps ourts (de l'ordre de la journée), ette distributionpossède une masse en 0 ; sur des intervalles de temps plus longs (de l'ordre du mois), elle demeuresensiblement dissymétrique. Du fait de ses aratéristiques, la méthode TOD, omme de nom-breuses autres méthodes de tests statistiques, ne peut pas s'appliquer telle qu'elle, puisqu'ellerepose, entre autres, sur une hypothèse de normalité des � erreurs �. Dans le adre de e IV.2.1.2,les seuls résultats représentés ont don été obtenus en appliquant la méthode TOD aux umulsannuels de préipitations. Pour e type de données, l'hypothèse de normalité est plus largementadmise, et en tout as nettement plus di�ile à mettre en défaut.Ensuite, ontrairement aux températures, les propriétés de persistane des préipitationsn'ont pas fait l'objet d'études poussées au II.3. L'analyse qui a été faite a porté sur les donnéesobservées, sur lesquelles e type d'e�et est a priori surestimé (du fait de la présene potentielleIV.2 Résultats omplémentaires 99



de signaux de hangement). Dans le as des préipitations observées sur la Frane, les sérieshomogénéisées ne montrent pas, dans la grande majorité des as, d'autoorrélations signi�atives,et une proédure omparable à elle présentée au II.3 onduit don à ne pas prendre en ompteet éventuel e�et. La proédure de � blanhiment � du bruit n'est don pas appliquée ii.La Figure IV.7 indique les résultats obtenus en menant une analyse rigoureusement équiva-lente à elle représentée Figures IV.2 et IV.3. On distingue don deux as : ave et sans entragespatial. On peut remarquer que les résultats sont très largement positifs et indiquent une modi�-ation de la distribution des préipitations annuelles sur le pays. En partiulier, la faible di�éreneentre les deux graphiques s'explique par le fait que le hangement porte essentiellement sur ladistribution spatiale, et n'a�ete que modestement la moyenne sur le pays. Ce omportement estdon di�érent de elui des températures, pour lesquelles le hangement peut souvent être résumé,à l'ordre 0, omme étant un réhau�ement uniforme.Cet aspet est également illustré par la Figure IV.8a), qui représente la distribution spatialedu hangement mise en évidene par la méthode TOD. Cette �gure est don l'analogue, pourles préipitations, de la Figure IV.5. On peut par exemple onstater que le hangement estrelativement loin d'être uniforme, en ela que le signe du hangement n'est pas le même sur toutle territoire. Un seond onstat est que le hangement identi�é par ette méthode entre le débutdu sièle et la �n de la période est parfois relativement important (≥ 100mm). En�n, la struturespatiale ainsi obtenue est relativement omplexe, et ne se résume notamment pas à un simplegradient Est-Ouest ou Nord-Sud.En partiulier, ette distribution peut être mise en relation ave les résultats obtenus dans leadre du projet IMFREX, et reproduits à la Figure IV.8b. Cette étude portait sur les mêmes sériesde préipitations homogénéisées, et visait à évaluer la présene d'une tendane linéaire d'évolutionsigni�ative, en haque lieu. La omparaison à la distribution spatiale des hangements estiméspar la méthode TOD indique que les résultats des deux études sont � ompatibles �, en elaque les hangements sont relativement di�éreniés dans l'espae, et de distribution relativementsimilaire : une bande entrale, orientée Nord-Sud est identi�ée omme subissant une augmentationplus marquée des préipitations. Naturellement, es résultats devront faire à l'avenir l'objetd'analyses plus poussées.Pour aller plus loin, le détail des résultats pour haque saison onstituerait une piste inté-ressante. Comme nous l'avons indiqué ependant, la distribution des préipitations à l'éhellesaisonnière n'autorise pas une appliation direte de la méthode TOD. Plus préisément, lorsquel'hypothèse de gaussiannité n'est plus respetée, le test proposé n'est plus optimal, et surtout ladistribution sous H0 de la variable de détetion n'est plus onnue. L'évaluation de la p-value n'estdon plus orrete. Cependant, s'intéresser à la variable de détetion v utilisée dans la méthodeTOD (f IV.A4) a toujours un ertain sens. Nous nous limiterons don ii au onstat que l'étudede ette variable, saison par saison montre que 'est en hiver que le signal est le plus fort, alorsqu'il est le plus faible en été.IV.2.2 Domaine MéditerranéeComme dans le as de la détetion spatiale, le projet CIRCE a onstitué un adre d'appliationde la méthode TOD sur le domaine Méditerranée. Le même jeu de données que elui utilisé auIII a ainsi pu être étudié.Tout d'abord, dans le adre de e travail, des signaux temporels ont été alulés sur le� domaine CIRCE �. De la même façon que des signaux � Frane � étaient alulés au IV.1.3.1, àpartir des températures moyennes sur une petite boîte ontenant la Frane, le alul est ii fait àpartir des températures sur le domaine d'étude, à savoir [10°O, 40°E℄×[25°N, 50°N℄. La méthodede lissage est ensuite appliquée ave λ = λ0.
100 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.8 � Distribution spatiale des hangements de préipitations annuelles enFrane. En a), la distribution spatiale des hangements limatiques estimés par la méthodeTOD sur les préipitations annuelles et sur la période 1900-2006 est représentée. Les signauxspatiaux déduits des 22 signaux temporels détetés sont moyennés. En b), les résultats obte-nus par le projet IMFREX (Impat des hangements anthropiques sur la fréquene des phé-nomènes extrêmes de vent, de température et de préipitations), sur les séries de umuls an-nuels de préipitations au ours de la période 1901-2000 sont reproduits (�gure extraite du sitehttp ://imfrex.mediasfrane.org/). L'étude évalue, en haque lieu, le signe et la signi�a-tivité d'une tendane linéaire d'évolution sur la période. Les �èhes vertiales indiquent deshangements signi�atifs, les �èhes obliques, des variations non signi�atives.
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Fig. IV.9 � Patterns temporels sur le domaine CIRCE. Les signaux temporels alulés àpartir des 24 CGCMs ayant partiipé au projet CMIP3 sont représentés en a). Le alul est faitde façon identique à elui illustré Figure IV.1), ave λ = λ0. La Figure b) est une reprodutiondes signaux globaux obtenus ave λ = λ0, et déjà représentés Figure IV.1a).La Figure IV.9a) présente les signaux régionaux ainsi obtenus. Ces signaux sont omparés auxsignaux globaux, déjà représentés Figure IV.1a), et reproduits Figure IV.9b). L'analyse de ette�gure montre que pour une large majorité de CGCMs, la forme du signal régional orrespond àl'une des trois familles identi�ées au IV.1.3.1 (réhau�ement régulier, ave une rupture de pente,ou en forme de tilde). Cependant, de façon qualitativement omparable à e qui était observépour les signaux � Frane �, le fait de ne onsidérer que des températures régionales ontribueà rendre l'éhantillon plus diversi�é. Par exemple, plusieurs signaux présentent une inversiondu signe de la pente au ours de la période. Le modèle FGOALS-g1.0 onserve également uneertaine singularité, pour les mêmes raison que préédemment.Au ours de e IV.2.2, onformément aux résultats publiés dans le adre du projet CIRCE, laméthode TOD est basée sur les signaux régionaux du domaine Méditerranée, représentés FigureIV.9a). Ce hoix se justi�e par le souhait de ouvrir une inertitude un peu plus large quedans le as préédent. Au IV.1, l'objetif prinipal était de montrer l'aord entre les résultatsobtenus ave une très large majorité de modèles. De e fait, la méthode de alul des signauxtemporels laissait peu de degrés de liberté aux modèles et tendait à reherher un plus petitdénominateur ommun. Dans le adre de l'étude du domaine Méditerranée, nous allons voirque même en laissant quelques degrés de liberté supplémentaires aux signaux, les résultats sontsans ambiguïtés, et demeurent très ohérents entre eux. La prise en ompte des signaux globauxaurait, en l'ourrene, simplement ontribué à resserrer la fourhette déjà étroite des p-valuesobtenues.La Figure IV.10 représente les résultats obtenus en appliquant la méthode TOD à di�érentesdonnées de températures du bassin méditerranéen : températures moyennes annuelles ave etsans entrage spatial, températures moyennes d'été et d'hiver. Ces résultats montrent lairementl'importane du hangement observé selon les signaux d'évolution temporelle utilisés, et e pourles quatre variables étudiées. Quelques lés de letures méritent toutefois d'être mentionnéespour a�ner e onstat. Conernant l'étude des températures moyennes annuelles, les résultats, en102 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.10 � Étude des températures sur le domaine Méditerranée, ave des signauxrégionaux du domaine Méditerranée. La méthode TOD est appliquée suessivement auxtempératures annuelles sans entrage spatial (a), ave entrage spatial (b), puis aux tempéra-tures moyennes estivales () et hivernales (d), toutes deux entrées spatialement. La variabilitéinterne est assimilée à un proessus AR1 de oe�ient α = 0.4.termes de p-values, sont sensiblement plus forts sans entrage spatial (a) qu'ils ne le sont ave (b).Cette di�érene montre indiretement l'impat de la moyenne sur le domaine, et en partiulier lefait que ette moyenne ait évolué. Ensuite, omme attendu, les moyennes saisonnières montrentdes hangements qui, bien que largement signi�atifs, sont moins prononés que eux observés surla moyenne annuelle. Cei est ohérent ave l'a priori d'une variabilité interne plus importantesur une période de temps plus ourte. De façon générale, on peut onstater que les signauxtemporels dérivant un retournement de tendane relativement prononé et tardif au ours duXXème sièle sont moins bien détetés (notamment UKMO-HadCM3 et CSIRO-MK3.0), voirepas détetés du tout (FGOALS-g1.0). Ce phénomène est en aord ave la onnaissane généralesur la ourbe d'évolution de la température moyenne, globale ou régionale, et sont ii on�rméspour l'évolution de la distribution spatiale. En�n, on peut onstater, spéi�quement dans le asdes températures moyennes hivernales, la présene d'un événement singulier en 2005, qui diminuesensiblement l'ampleur des résultats. Cet événement, a priori dû à la variabilité interne, pourramériter une analyse plus approfondie.Comme dans le as du domaine Frane, es résultats méritent d'être illustrés par le biaisd'une artographie du réhau�ement estimé sur la période en haque point d'étude. Une telleIV.2 Résultats omplémentaires 103
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Fig. IV.11 � Distribution spatiale des hangements de températures moyennes surle domaine Méditerranée. La distribution spatiale des hangements limatiques, estimée parla méthode TOD (f IV.1.3.3) sur le domaine Méditerranée, est représentée. Les distributionsspatiales assoiées aux 23 signaux temporels détetés sont moyennées.illustration est fournie par la Figure IV.11, ave une méthodologie tout à fait similaire à elleutilisée au IV.1.3.3. Cette �gure montre en partiulier les di�érenes importantes de hangementde température entre di�érentes zones du domaine d'étude, et on onstate aisément que le a-ratère � essentiellement uniforme � du réhau�ement est nettement moins prononé que dansle as de la Frane. Ce onstat peut en partie s'expliquer par la présene ombinée de ontinentset d'oéan sur e domaine, et le fait que le réhau�ement attendu soit plus faible sur oéan.IV.3 Comparaison à l'approhe spatialeAvant de onlure e hapitre, ette partie a pour objet de disuter les résultats obtenus,sur les mêmes jeux de données, par les deux méthodes TOD et ROF. Ces deux méthodes, enétant basées sur des hypothèses très similaires, se prêtent bien à une omparaison : le mêmemodèle statistique est utilisé, les hypothèses relatives à la variabilité interne sont identiques, etles deux tests mis en ÷uvre portent sur la présene d'un même terme (f la partie II.2.2). La seuledi�érene réside don dans l'a priori utilisé, et, en onséquene, dans la tehnique statistique miseen ÷uvre. On peut don véritablement omparer deux stratégies onurrentes.Comme nous l'avons vu, la méthode TOD fournit souvent des résultats fortement signi�a-tifs, et surtout plus probants que eux obtenus en appliquant la méthode ROF. C'est notammentle as, sur le domaine Frane, pour les températures moyennes annuelles et la plupart des don-nées saisonnières étudiées, et, sur le domaine Méditerranée, pour toutes les variables onsidérées.Ces résultats ontribuent à valider a posteriori le hoix d'une stratégie de détetion basée surl'utilisation de signaux temporels a�n de mettre en évidene la présene e�etive d'un terme dehangements limatiques tel que elui du modèle statistique (II.12). On peut ependant s'inter-roger sur les raisons de la non-détetion de e même terme de hangement par le biais de la104 Détetion de signaux temporels



méthode ROF, ou en tout as sur les raisons d'une détetion à la fois moins marquée, et moinsfréquente. Plusieurs auses � andidates � peuvent être envisagées pour expliquer e onstat ;mais, en admettant la présene e�etive d'un hangement, l'hypothèse que le signal spatial re-herhé, g, est orret onstitue la prinipale hypothèse � non validée �. On peut don souhaiterdisuter ette hypothèse.Dans ette perspetive, la apaité de la méthode TOD d'exhiber un signal spatial assoiéau(x) signal(aux) temporel(s) déteté(s) peut être mise à pro�t. Conformément à la notationutilisée au IV.1.3.3, nous notons ĝ e signal spatial.Tout d'abord, la onduite d'une étude de détetion, par la méthode ROF, basée sur le signalspatial ĝ, fournit, pour haque variable, des résultats relativement spetaulaires et souvent dumême ordre (en termes de p-value) que eux obtenus ave la méthode TOD. Si l'on peut trouverdans e fait une on�rmation du résultat fournit par l'étude � temporelle �, son interprétationne doit pas être exessive. En e�et, le fait que ĝ ne soit pas indépendant des données testéesne permet pas de onlure à la présene de hangements limatiques de distribution spatiale ĝ.En toute rigueur, la dépendane entre ĝ et les données testées introduit une modi�ation de ladistribution sousH0, et don du seuil du test. Ce résultat onstitue don une ondition néessaire,mais pas su�sante pour onlure à la présene d'un hangement dans la diretion ĝ.Une deuxième étape de l'analyse onsiste à omparer les signaux spatiaux g presrits auChapitre III au veteur ĝ. Une telle omparaison peut être e�etuée, qualitativement, par lebiais du oe�ient de orrélation spatiale entre les veteurs g simulés par les modèles, et leveteur ĝ obtenu par le biais de la méthode TOD. D'une part, les veteurs g utilisés ne sontensés être représentatifs des hangements atuels qu'à une homothétie près, et d'autre part,dans le as des études de détetion ave entrage spatial, la valeur moyenne sur le domaine nedoit pas être prise en ompte. Moyennant es deux degrés de liberté, le oe�ient de orrélationspatiale onstitue une distane naturelle.Dans le but de mettre en exergue ertaines aratéristiques de la méthode ROF, e oe�ientde orrélation sera alulé au sens de deux métriques : la métrique eulidienne et la métriquedes empreintes digitales, noté métrique OF pour � Optimal Fingerprint �. Dans le premier as,le oe�ient alulé est le oe�ient de orrélation standard des deux veteurs g et ĝ ; dansle seond, le alul est équivalent au alul du oe�ient de orrélation standard des veteurs
Ĉ

−1/2
I g et Ĉ−1/2

I ĝ. La transformation ainsi appliquée à un veteur g est don tout à fait similaireà elle onsidérée à l'Appendie III.1.6.C, lorsqu'on étudie le veteur de oordonnées gi

λi
.Dans les Figures IV.12 à IV.14, e oe�ient de orrélation est mis en relation ave lesrésultats obtenus sur la �n de la période étudiée par la méthode ROF (résultats obtenus enutilisant la moyenne sur les 30 dernières années disponibles). Pour un signal g donné, on ompareainsi la orrélation entre g et ĝ, et le résultat obtenu en utilisant la méthode ROF ave le signal

g, sur la période 1977-2006. Chaun des veteurs g, ou, identiquement, des modèles pris enonsidération, fournit ainsi un point.Une première omparaison de e type est tout d'abord réalisée à partir des di�érents résultatsobtenus sur le domaine Méditerranée, ave les modèles ayant partiipé à CMIP3. La Figure IV.12montre le lien entre les résultats obtenus ave la méthode ROF, et la proximité des signaux auveteur ĝ. Comme attendu, les modèles relativement prohes de ĝ, au sens de la métrique OF,donnent les meilleurs résultats. Entre les deux quantités onsidérées dans haun des graphiquesde droite de la Figure IV.12, e lien n'est pas linéaire mais est très fort. Inversement, la om-paraison des signaux au veteur ĝ, au sens de la métrique eulidienne, n'indique qu'un lien trèslimité ave le résultat �nal de l'algorithme de détetion ROF.Ce résultat permet d'illustrer de nouveau les di�érenes importantes entre les métriques eu-lidienne et OF, et ainsi de revenir sur la disussion du III.4.2. En e�et, es graphiques indiquentde façon laire que les modèles donnant les meilleurs résultats d'un point de vue détetion nesont pas néessairement eux reproduisant ave la plus grande �délité la arte des hangementsIV.3 Comparaison à l'approhe spatiale 105
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Fig. IV.12 � Relation p-value ROF / orrélation spatiale à ĝ : Températures moyennesdu domaine Méditerranée, modèles CMIP3. Deux métriques sont utilisées pour le alulde la orrélation : la métrique eulidienne, qui orrespond au alul standard du oe�ient deorrélation, et la métrique OF (pour Optimal Fingerprint), qui orrespond à elle qui rentree�etivement en ompte dans le alul de la variable de détetion du test ROF.limatiques en ours ('est-à-dire s'approhant de ĝ au sens de la métrique eulidienne, elledu monde physique). Ce onstat vient appuyer l'analyse faite au III.4.2, où nous avons vu queles hangements limatiques sur le domaine Méditerranée sont souvent détetés du fait de leursignature sur des � modes � (ou, ii, omposantes prinipales) de faible variane, en l'ourreneertainement en lien ave le ontraste Terre / Mer. Cependant, es modes ontribuent très peu(grosso modo à hauteur de la variane qu'ils expliquent) à la � arte � des hangements lima-tiques en ours ; ils sont en partiulier largement dominés par des modes de plus grande variane,sur lesquels les projetions des hangements limatiques sont beauoup plus inertaines.Bien que ontre-intuitif, e type de résultat est tout à fait en aord ave la philosophiede la méthode des empreintes digitales, qui onsiste à maximiser le rapport signal sur bruit dela variable de détetion, et e faisant, à donner de l'importane à des modes de relativementfaible variane. Inversement, la façon dont les sénarios limatiques se projettent sur quelquespremières omposantes prinipales su�t généralement à déterminer la arte des hangementslimatiques, mais n'in�uent que modérément les résultats d'un algorithme de détetion basé surla méthode des empreintes digitales optimales. De e point de vue, la Figure IV.12 donne unebonne illustration des di�érenes importantes de es deux métriques.106 Détetion de signaux temporels
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Fig. IV.13 � Relation p-value ROF / orrélation spatiale à ĝ : Températures moyennesen Frane. Figure équivalente à la Figure IV.12, mais portant sur les températures moyennesen Frane, et utilisant les modèles des projets PRUDENCE (en haut) et CMIP3 (en bas).Ce onstat nous pousse également à être relativement prudent quant au hoix de l'une oul'autre de es deux métriques pour � évaluer � les modèles de limat. Si la reherhe d'une � bonnemétrique � est relativement à la mode pour � noter � les modèles, ou en séletionner quelques� bons �, les deux métriques ii étudiées onduisent à des résultats sensiblement di�érents. Si ondé�nit un � bon � modèle omme un modèle en apaité de reproduire ave la plus grande �délitéla artographie des hangements en ours et à venir, la métrique eulidienne sera plus adaptée.Inversement, une proédure de détetion peut onstituer une façon de valider les modèles, enévaluant leur apaité à simuler des hangements � rapidement � détetables dans les observations(un � bon � modèle est alors un modèle simulant des hangements failement détetables etdétetés) ; on préfèrera alors retenir la métrique OF.Les résultats obtenus sur le domaine Frane sont qualitativement omparables à eux pouvantêtre obtenus sur le domaine Méditerranée, et sont illustrés Figures IV.13 et IV.14.Tout d'abord, Figure IV.13, on observe que la omparaison des signaux spatiaux fournis pardes modèles globaux et régionaux de limat, au signal ĝ obtenu ave la méthode TOD, donnelieu au même type d'interprétation que sur le domaine Méditerranée. Dans le as des modèlesdu projet CMIP3, on observe également que la dispersion, tant des résultats que des orrélationsobtenues ave la métrique eulidienne, est sensiblement arue, e qui est ohérent ave e quel'on peut attendre, à ette éhelle, de modèles dont la résolution reste relativement basse. Pourle même type de raisons, notamment liées à la résolution, la relation entre les résultats de laméthode ROF et la orrélation du signal spatial ave ĝ est également, dans le as des modèlesde CMIP 3, moins systématique.En�n, la Figure IV.14 ahève l'illustration du propos, en apportant quelques résultats om-plémentaires sur les températures estivales. Comme nous l'avons vu, la variable des températuresminimales d'été est elle qui permet d'obtenir les meilleurs résultats dans le adre de l'appliationde la méthode ROF. En dépit d'une ertaine robustesse de es résultats, notamment quant auhoix du modèle, on onstate ii que la orrélation spatiale, au sens de la métrique eulidienne,est relativement médiore pour ette variable. Cela indique que la fration du signal responsableIV.3 Comparaison à l'approhe spatiale 107
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Fig. IV.14 � Relation p-value ROF / orrélation spatiale à ĝ : Températures estivalesen Frane. Figure équivalente à la Figure IV.12, mais portant sur les températures minimales (àgauhe), et maximales (à droite) d'été en Frane, et utilisant les modèles des projets PRUDENCE.La seule métrique utilisée ii est la métrique eulidienne.de la détetion n'est pas porté par les premières omposantes prinipales. Cela ontribue égale-ment à relativiser les performanes des modèles sur ette variable. Inversement, les maximalesd'été, arbitrairement hoisies ii, onstituent l'exemple d'une variable dont la arte d'évolutionest relativement bien reproduite par les modèles, mais pour laquelle la méthode ROF ne permetpas d'aboutir à un résultat onluant. On peut ependant remarquer que l'utilisation, dans eas, du test naïf Tg, basé sur une métrique eulidienne (f III.1), ne permet pas davantage deonlure à la présene d'un hangement signi�atif.

108 Détetion de signaux temporels



Chapitre VDétetion sans a prioriCe hapitre est onsaré à l'étude d'une troisième stratégie de détetion, qui évalue la présenedans les observations, d'un signal de hangement qui n'est pas déterminé à l'avane. On supposeseulement que e signal véri�e l'hypothèse de séparabilité (II.4), et qu'il possède une ertainerégularité en temps. Contrairement aux deux méthodes préédentes, on ne reherhe don pas laprésene d'un signal de hangement simulé par un modèle de limat. Cette méthode revêt donun aratère plus desriptif des données, et repose, d'un point de vue statistique, sur des outilsnon-paramétriques.La présentation de ette méthode est relativement omplémentaire du travail fait au hapitrepréédent, puisque le modèle statistique est préisément le même, la seule di�érene résidant dansle fait que le veteur µ n'est plus, désormais, réputé onnu. Ainsi, la forme du signal d'évolutiontemporelle des observations est évaluée et peut être omparée aux signaux temporels issus desimulations limatiques qui on été utilisés au Chapitre IV. Cette omparaison sera seulementabordée ii, puisque e hapitre présente des travaux en ours, pour lesquels ertaines analysesdoivent enore être menées.Comme dans les deux préédent hapitres, nous ommenerons par exposer le adre et lesoutils statistiques proposés (V.1). La desription méthodologique néessitera ette fois-i desdéveloppements un peu plus tehniques que lors des hapitres préédents. Ce V.1 est prinipa-lement onstitué de la tradution d'un manusrit qui sera prohainement soumis à une revuede statistiques. Nous verrons ependant que quelques di�ultés doivent enore être surmontéesa�n d'obtenir ertains résultats théoriques. Dans un seond temps, nous présenterons quelquespremières appliations de la méthode proposée, et disuterons les résultats obtenus (V.2).La méthode spéi�quement développée dans le adre de e hapitre sera désignée méthodeNOP dans la suite de e doument.V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prini-pale lisseV.1.1 Préliminaires et motivationsConsidérons le modèle statistique suivant :
ψs,t = ms + gsµt + εs,t, s = 1, . . . , S, t = 1, . . . , T (V.1)où ε est une variable aléatoire gaussienne entré (de moyenne nulle), et dont la ovariane véri�eCov(εs,t, εs′,t′) = Cs,s′δt,t′ , (V.2)
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où C est une matrie réelle inonnue de taille S × S, et où δt,t′ = 1t=t′ . Dans e modèle, onsouhaite tester les hypothèsesH0 : “gµ∗ = 0� vs H1 : “gµ∗ 6= 0� , (V.3)où A∗ désigne la transposée de A.Ce type de modèle peut-être utilisé, par exemple, pour la détetion de hangements lima-tiques. En onsidérant que ψs,t désigne la température au lieu s et à l'instant t, on se demandesi la moyenne des es températures a évolué, en supposant que ette évolution peut se fatorisersous la forme gsµt. Sans hypothèse supplémentaire, nous allons voir que e problème ne peut pasêtre résolu.Commençons par reformuler le problème. En notant yt = (ψ1,t, . . . , ψS,t)
∗, pour t = 1, . . . , T ,on peut onsidérer que T veteurs aléatoires gaussiens de taille S sont observés. Ces veteurssont indépendants et identiquement distribués, suivant une N(m,C), dans laquelle m et C sontdes paramètres inonnus.Dans ette reformulation du problème, une façon naturelle d'estimer le terme gµ∗ onsisteà utiliser l'estimateur du maximum de vraisemblane (MLE). Cela onstitue notamment la pre-mière étape de la mise en ÷uvre d'un test du rapport des vraisemblanes (LRT). L'ériture desonditions du premier ordre de ette maximisation montre que l'estimateur du maximum devraisemblane de gµ∗ est le premier terme de la déomposition en valeurs singulières (SVD) dela matrie de l'éhantillon Y = [y1, . . . , yT ], après entrage (en lien ave l'estimation de m).On souhaite alors tester la signi�ativité de e terme gµ∗ par rapport au terme aléatoire ε.La question posée est don de savoir si le premier terme de la SVD de Y est signi�ativementdi�érent de e qu'il devrait être du fait du terme aléatoire ε, dont la ovariane est inonnue.Sans plus d'éléments, il n'est pas possible de répondre à ette question, puisqu'il faudrait esti-mer séparément les deux quantités C et gµ∗ a�n de les omparer. En l'ourrene, l'estimationonjointe de es deux quantités n'est pas envisageable, ar le modèle n'est pas identi�able, et leLRT ne peut don pas être mis en ÷uvre.Pour répondre à la question initialement posée, une hypothèse supplémentaire doit être utili-sée. Pour étudier les hangements limatiques, une hypothèse onvenable est que le hangementprésente une ertaine régularité en temps ('est-à-dire un aratère lisse). Comme nous allonsle voir, ette hypothèse permet de proposer une solution au problème initial, et justi�e l'utilisa-tion d'un point de vue fontionnel pour µ. Pour ette raison, dans la suite de ette étude, nousremplaerons le veteur µ par une fontion µ(.).V.1.2 Cadre statistiqueConsidérons désormais le modèle de statistique fontionnelle suivant :

ψs,t = ms + gsµ(xt) + εs,t, s = 1, . . . , S, t = 1, . . . , T, (V.4)où µ(.) est une fontion réelle inonnue, et où les xt ∈ [0, 1] sont des nombres réels pouvantêtre aléatoires ou déterministes (par exemple des points régulièrement espaés). Comme dans lemodèle (V.1), ε est une variable aléatoire gaussienne entrée, dont la ovariane véri�eCov(εs,t, εs′,t′) = Cs,s′δt,t′ , (V.5)où C est une matrie réelle inonnue de taille S × S.Le problème étudié dans e V.1 est de tester les hypothèsesH0 : “g µ(.) = 0� vs H1 : “g µ(.) 6= 0� . (V.6)110 Détetion sans a priori



En onsidérant µ(.) omme une fontion, une stratégie ourante d'estimation onsiste à maxi-miser une vraisemblane pénalisée, 'est-à-dire une vraisemblane à laquelle l'ajout d'un termede pénalité permet d'imposer une ontrainte de régularité. Dans le adre de e travail, nous nousrestreignons à l'étude de pénalités du typepen(µ(.)) =

∫ 1

0

(
µ(q)(t)

)2
dt. (V.7)On peut remarquer que la valeur q = 2 est ouramment utilisée dans le adre de l'estimationde fontions, a�n de pénaliser la rugosité. Dans la suite de ette étude, nous allons estimer lesparamètres du modèle en minimisant la fontion de −2 log-vraisemblane pénalisée

pl(m, g, µ(.), C) = l(m, g, µ(.), C) + ρ pen(µ(.)), (V.8)où ρ ∈ R est un paramètre de lissage, et où l est la −2 log-vraisemblane lassique, pouvants'érire
l(m, g, µ(.), C) = T log(det(C)) +

T∑

t=1

‖yt −m− g µ(xt)‖C−1 , (V.9)en notant toujours yt = (ψ1,t, . . . , ψS,t)
∗.Dans la partie V.1.3, nous allons montrer omment estimer les paramètres m, g, µ(.) et Csous H1, par maximisation de la fontion pl, et pour une valeur donnée de ρ ∈ R

+∗. Cetteestimation est notamment néessaire dans le but d'adapter le LRT a�n de onstruire un test durapport des vraisemblanes pénalisées. À la partie V.1.4, nous allons étudier plus en détail lestests onnus dans le as S = 1, qui orrespond au problème lassique des fontions de lissagesplines univariées. La partie V.1.5 traitera des tests dans le as S > 1. Nous indiquerons pourommener les di�ultés à généraliser les tests unidimensionnels à des dimensions plus grandes.Ensuite, nous montrerons omment un test du rapport des vraisemblanes pénalisées peut-êtreonstruit.V.1.3 Estimateurs du maximum de vraisemblane pénaliséeNous allons, dans ette partie, étudier omment des estimateurs du maximum de vraisem-blane pénalisée des paramètres du modèle (V.4) peuvent être obtenus sous H1. A�n de aluleres estimateurs, nous ommenerons par expliiter les onditions d'ordre 1 du problème de maxi-misation. Nous obtiendrons de ette façon un système d'équations véri�é par les estimateursreherhés. Nous montrerons dans une deuxième étape omment résoudre numériquement esystème.V.1.3.1 Dé�nition des estimateursDe façon analogue aux estimateurs du maximum de vraisemblane, les estimateurs m̂, ĝ, µ̂(.)et Ĉ, respetivement de m, g, µ(.) et C, sous l'hypothèse H1, que nous allons étudier, sont dé�nispar
(m̂, ĝ, µ̂(.), Ĉ) = Argmin

(m,g,µ(.),C)

g∗C−1g=1

pl(m, g, µ(.), C). (V.10)On peut en partiulier remarquer que le problème de la minimisation de la fontion pl est malposé si la ontrainte g∗C−1g = 1 est omise. En e�et, seul le produit gµ(.) a un sens, et l'undes deux fateurs de e produit doit être arbitrairement normalisé. La ontrainte imposée ii esthoisie pour failiter le alul des solutions. Dans la suite de ette présentation, nous utiliseronsla notation p̂l
H1

pour désigner le minimum de la fontion pl(.) sous H1, 'est-à-dire
p̂l

H1
= min

(m,g,µ(.),C)
pl(m, g, µ(.), C) = pl(m̂, ĝ, µ̂(.), Ĉ). (V.11)V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prinipale lisse 111



Moyennant (V.7) et (V.9), l'équation (V.10) peut être réérite
(m̂, ĝ, µ̂(.), Ĉ) = Argmin

(m,g,µ(.),C)

g∗C−1g=1

T log(det(C)) +

T∑

t=1

‖yt −m− g µ(xt)‖C−1 + ρ

∫ 1

0

(
µ(q)(t)

)2
dt.(V.12)On véri�e failement que les onditions d'ordre 1 en m et C onduisent, respetivement, auxéquations

m̂ =
1

T

T∑

t=1

yt =
1

T
Ψ1T , (V.13)

Ĉgµ(.) =
1

T

T∑

t=1

(
yt − m̂− g µ(xt)

)(
yt − m̂− g µ(xt)

)∗
, (V.14)où Ĉgµ(.) désigne la valeur de C minimisant pl, à gµ(.) �xé. L'équation (V.13) indique quel'estimateur m̂ est expliite, ontrairement à Ĉ.Dans la suite, nous utiliserons Π = (IT − 1

T 1T1∗T ), en remarquant que
Ψ − m̂1∗T = ΨΠ. (V.15)V.1.3.2 Espaes des fontions splinesLa prinipale di�ulté pour érire le système d'équations orrespondant aux onditionsd'ordre 1 de la minimisation (V.12) onerne don l'ériture des onditions en g et µ(.). Coner-nant l'estimation de µ(.), Wahba (1990) a montré, en utilisant des espaes de Hilbert auto-reproduisants, que le minimum de e type de quantité était atteint par des fontions splines.Ces fontions sont, en quelques mots, des polyn�mes par moreaux présentant une ertaine ré-gularité, et dont les points de raord sont les noeuds x1, . . . , xT . En supposant, sans perte degénéralité, que x1 < x2 < · · · < xT , on peut dé�nir plus préisément l'espae Sr des fontionssplines d'ordre r, omme l'ensemble des fontions de la forme

µ(x) = µ1 + µ2 x+ · · · + µr+1x
r +

T∑

k=1

µr+k+1(x− xk)
r
+, (V.16)où (x− x0)

r
+ = (x− x0)

r si x > x0 et (x− x0)
r
+ = 0 sinon. On peut notamment remarquer queles splines d'ordre r sont de lasse Cr−1.Wahba (1990) a notamment montré que la solution µ̂(.) de (V.10) est un élément de l'espaevetoriel Sq+1. Dans la suite de e doument, nous noterons p = T + q + 2 la dimension deet espae, µ = (µ1, . . . , µp)

∗, et Z, la matrie de taille T × p dont la i-ème ligne est Zi =

(1, xi, . . . , x
q+1
i , (xi − x1)

q+1
+ , . . . , (xi − xT )q+1

+ )). On dé�ni également la base (sk(.))k=1,...,p del'espae Sq+1, en posant sk(x) = xk−1 pour k = 1, . . . , q + 2, et sk(x) = (x − xk−q−2)
q+1
+ , pour

k = q + 3, . . . , p.Ave es notations, estimer la fontion µ(.) revient à estimer le veteur µ ∈ R
p de ses oor-données dans la base (sk(.))k=1,...,p. L'équation � fontionnelle � (V.12) peut don être remplaée,en utilisant (V.13) et (V.15), par l'équation � vetorielle � suivante

(ĝ, µ̂, Ĉ) = Argmin
(g,µ(.),C)

g∗C−1g=1

T log(det(C))+Tr
((

ΨΠ−g(Zµ)∗
)∗
C−1

(
ΨΠ−g(Zµ)∗

))
+ρµ∗Gµ, (V.17)
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où G est la matrie, de taille p × p, de terme général Gi,j =
∫ 1
0 s

(q)
i (x)s

(q)
j (x)dx. De plus, enintroduisant P , une matrie de taille T × p telle que PZ∗ = IT , puis Σ = Z∗Z, on a

(ĝ, µ̂, Ĉ) = Argmin
(g,µ(.),C)

g∗C−1g=1

T log(det(C)) + Tr
(
(ΨΠP − gµ∗)∗C−1(ΨΠP − gµ∗)Σ

)
+ ρµ∗Gµ. (V.18)On peut notamment remarquer que Σ et G dé�nissent deux semi-norme sur l'espae Sp, iiassimilé à R

p.V.1.3.3 Conditions d'ordre 1 en (g, µ)Présenté sous une forme � vetorielle �, les onditions d'ordre 1 en (g, µ) de e problèmede minimisation peuvent être obtenues en e�etuant l'analyse en omposante prinipale d'uneertaine matrie. La démonstration présentée ii s'inspire en partie de elle présentée par Besseet al. (1997) pour un problème similaire. On herhe à minimiser pl en (g, µ), à C �xé, et sousla ontrainte g∗C−1g = 1. On notera ĝC et µ̂C les valeurs de g et µ auxquelles le minimum estatteint.En partant de l'équation (V.18), on a
(ĝC , µ̂C) = Argmin

(g,µ)

g∗C−1g=1

T log
(
det(C)

)
+ Tr

(
(ΨΠP − gµ∗)∗C−1(ΨΠP − gµ∗)Σ

)
+ ρµ∗Gµ,(V.19)

= Argmin
(g,µ)

g∗C−1g=1

T log
(
det(C)

)
+ Tr

(
(ΨΠ)∗C−1ΨΠ

)
− 2g∗C−1ΨΠZµ+ µ∗Σµ

+ ρµ∗Gµ, (V.20)
= Argmin

(g,µ)

g∗C−1g=1

T log
(
det(C)

)
+ Tr

(
(ΨΠ)∗C−1ΨΠ

)
− 2g∗C−1ΨΠZµ+ µ∗Hρµ, (V.21)en introduisant Hρ = Σ + ρG, qui est une matrie inversible, dès lors que ρ > 0.Variables (u, v,C)Comme la minimisation de ette quantité en (g, µ) se fait à C �xée, et C étant inversible, onpeut e�etuer le hangement de variable suivant :





v =
(
µ∗Hρµ

)1/2
C−1/2 g,

u =
(
µ∗Hρµ

)−1/2
H

1/2
ρ µ,

Ψ̃ = C−1/2 ΨΠZH
−1/2
ρ .

(V.22)On peut remarquer, dans e hangement de variable, que l'utilisation du oe�ient réel(
µ∗Hρµ

)1/2 permet simplement de transformer la ontrainte g∗C−1g = 1 en u∗u = 1, et laquantité µ∗Hρµ en v∗v. u est ainsi le veteur unitaire olinéaire à (H
1/2
ρ µ).L'évaluation de (ĝC , µ̂C) peut alors être ramenée au alul des quantités ûC et v̂C satisfaisant

(ûC , v̂C) = Argmin
(u,v)

‖u‖=1

T log
(
det(C)

)
+ Tr

(
(ΨΠ)∗C−1ΨΠ

)
− 2 v∗Ψ̃u+ v∗v. (V.23)

= Argmin
(u,v,C)

‖u‖=1

T log
(
det(C)

)
+ Tr

(
ΠΨ∗C−1ΨΠ

)
− Tr

(
Ψ̃∗Ψ̃

)

+ Tr
((

Ψ̃ − vu∗
)∗(

Ψ̃ − vu∗
))
. (V.24)V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prinipale lisse 113



Conditions d'ordre 1 en (u, v)Dans ette dernière expression, seul le dernier terme dépend de u et v. Le minimum est donatteint pour les valeurs de v et u minimisant e terme, et on obtient
v̂C û

∗
C = SVD1

(
Ψ̃
)
, ave ‖ûC‖ = 1, (V.25)en notant SVD1(A) le premier terme de la déomposition en valeurs singulières de la matrie A.On déduit don

ûC = ev1

(
Ψ̃∗Ψ̃

)
, (V.26)

v̂C = Ψ̃ ûC , (V.27)où ev1(A) désigne, pour une matrie symétrique réelle A, le veteur propre unitaire assoié à laplus grande valeur propre. Ce résultat montre l'uniité du minimum, à C �xé. L'équation (V.27)permet en outre de onentrer le problème de minimisation en C et u, en onsidérant v = Ψ̃u.Conditions d'ordre 1 en (g, µ)Les onditions du premier ordre en (g, µ) se déduisent simplement en utilisant (V.22). Onobtient
ĝC = λ.ev1

(
ΨΠΓρΠΨ∗C−1

)
, où λ est donné par ĝ∗C C

−1 ĝC = 1, (V.28)
µ̂C = H−1

ρ Z∗ΠΨ∗C−1ĝC , (V.29)où Hρ = (Σ + ρG), et Γρ = ZH−1
ρ Z∗.Système d'équations omplet des onditions d'ordre 1En utilisant l'équation (V.14), et en érivant que les estimateurs ĝ, µ̂ et Ĉ du maximum devraisemblane pénalisée véri�ent les onditions d'ordre 1 à la fois en C et en (g, µ), on obtientle système omplet des onditions du premier ordre :

ĝ = λ.ev1

(
ΨΠΓρΠΨ∗Ĉ−1

)
, où λ est donné par ĝ∗Ĉ−1ĝ = 1, (V.30)

µ̂ = H−1
ρ Z∗ΠΨ∗Ĉ−1ĝ, (V.31)

Ĉ =
1

T

(
ΨΠ − ĝ(Zµ̂)∗

)(
ΨΠ − ĝ(Zµ̂)∗

)∗
. (V.32)La prinipale di�ulté onernant l'estimation des paramètres du modèle est due au fait que larésolution de e système n'est pas expliite.Dans le système de variable (u, v,C), e système revêt une forme plus simple. En e�et,l'équation (V.32) peut être transformée a�n d'obtenir la valeur Ĉu de C maximisant pl à u �xé.Tout d'abord,

gµ∗Z∗ = C1/2vu∗H−1/2
ρ Z∗, (V.33)

= ΨΠZH−1/2
ρ uu∗H−1/2

ρ Z∗, (V.34)en hoisissant v = Ψ̃u (ondition véri�ée au minimum, selon l'équation (V.27)). On en déduit,en utilisant (V.14),
Ĉu = ΨΠ

(
IT − ZH−1/2

ρ uu∗H−1/2
ρ Z∗

)2
ΠΨ∗. (V.35)Comme l'équation (V.26) indique que la valeur uC de u maximisant pl, à C �xé est donnée par

uC = ev1

(
H−1/2
ρ Z∗ΠΨ∗C−1 ΨΠZH−1/2

ρ

)
, (V.36)114 Détetion sans a priori



on obtient le système d'équation omplet que véri�e (û, v̂, Ĉ) :
Ĉ = ΨΠ

(
IT − ZH−1/2

ρ uu∗H−1/2
ρ Z∗

)2
ΠΨ∗, (V.37)

û = ev1

(
H−1/2
ρ Z∗ΠΨ∗Ĉ−1 ΨΠZH−1/2

ρ

) (V.38)
v̂ = Ĉ−1/2 ΨΠZH−1/2

ρ û. (V.39)On peut remarquer qu'il su�t de résoudre les équations (V.37)-(V.38) a�n de résoudre e systèmed'équations (l'équation (V.39) est indépendante des deux autres).V.1.3.4 Algorithme de alul des estimateurs ĝ, µ̂ et Ĉ, solutions de (V.30)-(V.32)Le but de ette partie est de proposer une méthode numérique permettant de aluler desestimateurs ĝ, µ̂ et Ĉ, qui véri�ent les onditions d'ordre 1 préédemment établies. Nous allonspour ela travailler ave les variables (u, v,C), a�n d'obtenir des estimateurs û, v̂, Ĉ satisfaisantles onditions équivalentes (équations (V.37)-(V.39)). La solution proposée onsiste à onstruiredes suites d'estimateurs qui onvergent vers une solution du système d'équation assoié. Leprinipal résultat sera énoné dans la Proposition 2.Constrution des estimateursLa stratégie que nous allons utiliser pour estimer C et u onsiste à approher numériquementdes solutions des onditions d'ordre 1. On ommene don par dé�nir les suites ûn et Ĉn de lafaçon suivante
û0 = 0T , (V.40)
Ĉ0 =

1

T

(
ΨΠ
)(

ΨΠ
)∗ [

= Ĉbu0

]
, (V.41)puis par réurrene

ûn = û bCn−1
, (V.42)

Ĉ0 = Ĉbun
. (V.43)On peut remarquer que la onnaissane de (Ĉn, ûn) su�t pour déterminer des estimateurs

ĝn, µ̂n(.) et Ĉn des paramètres g, µ(.) et C initiaux.Existene d'un minimum global de plCommençons tout d'abord par montrer l'existene de solutions des onditions du premierordre. On montre pour ela l'existene d'un minimum global. Comme on a vu qu'à u �xé, onpeut aluler les valeurs Ĉu et v̂C,u de C et v minimisant la vraisemblane pénalisée, on peutérire simplement que
p̂l

H1
= min

‖u‖=1
T log

(
det(Ĉu)

)
+ Tr

(
ΠΨ∗Ĉ−1

u ΨΠ
)
− u∗H−1/2

ρ Z∗ΠΨ∗Ĉ−1
u ΨΠZH−1/2

ρ u. (V.44)Ainsi, la vraisemblane sous H1 est le minimum d'une fontion (de u) dé�nie sur un ompat.Soit f ette fontion :
f(u) = T log

(
det(Ĉu)

)
+ Tr

(
ΠΨ∗Ĉ−1

u ΨΠ
)
− u∗H−1/2

ρ Z∗ΠΨ∗Ĉ−1
u ΨΠZH−1/2

ρ u. (V.45)Une propriété importante de f est son aratère régulier sur la sphère unité de R
p, notée Sp−1.Proposition 1 Si T ≥ S + q, f est p.s. C∞ sur Sp−1V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prinipale lisse 115



Preuve : Il su�t de montrer que presque sûrement, ∀u ∈ Sp−1,det Ĉu > 0, ar par ompaité,
det Ĉu sera alors minoré uniformément en u. Ĉu est une matrie de taille S ×S, qui se fatorise,selon (V.35) :

Ĉu =
(
ΨΠMu

)(
ΨΠMu

)∗
, (V.46)où Mu = (IT −ωuω

∗
u), et ωu = ZH

−1/2
ρ u. Il su�t don de montrer que MuΠΨ∗ (qui est de taille

T × S) est p.s. de plein rang pour tout u, 'est-à-dire que son noyau est réduit à zéro.Étape 1 : Le lemme suivant est faile à démontrer ;Lemme 1 Si ω ∈ R
T , alors la matrie M = (IT − ωω∗) est de plein rang, sauf si ‖ω‖ = 1,auquel as

ker(M) = Vect (ω). (V.47)En appliquant e lemme, Mu est de plein rang sauf si
u∗H−1/2

ρ H0H
−1/2
ρ u = 1. (V.48)Cependant, omme ‖u‖ = 1, ette ondition n'est possible que si ωu ∈ Z ker(G). En e�et,

v∗H0v ≤ v∗Hρv, ∀ v ∈ R
p, (V.49)ave égalité si et seulement si v ∈ ker(G). La ondition (V.48) ne peut don être satisfaite quepour H−1/2

ρ u ∈ ker(G), soit ωu ∈ Z ker(G). On obtient �nalement
∀u ∈ R

T , ker(Mu) ⊂ Z ker(G). (V.50)Étape 2 : Nous allons montrer que p.s., il n'existe pas ω ∈ R
S , ‖ω‖ = 1, tel que ΠΨ∗ω ∈

Z ker(G), e qui assure, ompte tenu de (V.50), que kerMu ∩ Im (ΠΨ∗) = {0}. Pour ela, nousappliquons le lemme de Bulinskaya (f Azaïs et Wshebor, 2009, Proposition 6.11, p.132). Unénoné simpli�é de e lemme peut être érit de la façon suivante :Lemme 2 (de Bulinskaya) Soit S une variété de dimension d1 d'un espae vetoriel E1, etsoit Y (s), s ∈ S un proessus à valeurs dans E2, de dimension d2 > d1. Supposons que� Y est de lasse C1,� la densité de Y (s) est bornée uniformément en s ∈ S, au voisinage de tout point x ∈ E2.Soit u ∈ E2 ; alors, presque sûrement, il n'existe pas de point s ∈ S tel que Y (s) = u.
Z ker(G) ⊂ R

T est de dimension q, et est don dé�ni par la nullité de T − q formes linéaires
f1, . . . , fT−q. En notant F la matrie onstituée de es T − q formes, la fontion ω → FΠΨωdé�nit un proessus de la sphère unité SS−1 (de dimension S−1) vers R

T−q. Comme e proessusest linéaire, il véri�e toutes les onditions du lemme de Bulinskaya dès que T − q > S − 1. Ondéduit don que p.s. e proessus ne s'annule pas, soit p.s. ΠΨ∗ω /∈ Z ker(G). Il faut alorsremarquer que ΠΨ∗ est de plein rang dès que T > S, pour onlure que p.s. rg (MuΠΨ∗) = S,d'où le résultat.
�On déduit de ette proposition qu'ave probabilité 1, pl admet un minimum p̂l

H1
, qui estatteint.
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Convergene des estimateursLe prinipal résultat de onvergene reherhé onernant les estimateurs proposés est donnépar la proposition suivante. À e stade, il s'agit d'un résultat � reherhé �, ar omme nousallons le voir, un élément fait pour l'instant défaut dans la démonstration.Proposition 2 Si T ≥ S + q, alors
(ûn, Ĉn)

p.s.
−−→ (û, Ĉ),où (û, Ĉ) est une solution des équations (V.37) et (V.38), 'est-à-dire des onditions d'ordre 1.Éléments de preuve : Nous nous ontentons ii de présenter des éléments de preuve, la dé-monstration de ette proposition étant pour l'instant inahevée.La fontion f étant p.s. ontinue sur Sp−1, on sait que son minimum existe et est atteint sur

Sp−1. Par ailleurs, ûn étant �xé, on obtient Ĉn+1, puis ûn+1 en proédant à deux minimisationssuessives de la fontion pl. On en déduit que f(ûn) est une suite déroissante et bornée, etdon qu'elle onverge vers une valeur f0. (ûn) étant une suite sur un ompat de R
p, on peut enextraire une sous-suite onvergente. La démonstration de la onvergene de (ûn) se fait alors parl'absurde, en supposant que (ûn) admette au moins deux valeurs d'adhérene. Supposons donl'existene de a1 et a2, deux valeurs d'adhérene distintes de (ûn). Par passage à la limite, onobtient f(a1) = f(a2), et on sait que df(a1) = df(a2) = 0. On utilise alors le lemme suivant.Lemme 3 p.s., f n'admet pas deux points ritiques x1, x2 ∈ Sp−1 véri�ant f(x1) = f(x2).La preuve de e lemme repose de nouveau sur le lemme 2 (de Bulinskaya). Pour x1, x2 ∈ Sp−1,onsidérons le proessus g(x1, x2) = (df(x1), df(x2), f(x1)− f(x2)). Ce proessus envoie (Sp−1)

2dans R
2p−1 ; on peut remarquer que (Sp−1)

2 est une variété de R
2p de dimension 2p − 2. Parailleurs, la Proposition 1 indique qu'il s'agit d'un proessus régulier. Pour appliquer le lemme deBulinskaya, il reste don à véri�er la seonde ondition, 'est-à-dire le aratère uniformémentborné de la densité de g. Cet élément onstitue à l'heure atuelle l'élément manquant de ettepreuve. Si on suppose que ette ondition est véri�ée, le lemme de Bulinskaya peut s'appliquerpour onlure qu'ave probabilité 1, g ne s'annule pas si x1 6= x2. Qualitativement, l'argumentest que g(x1, x2) = 0 impose 2p − 1 ontraintes à un proessus régulier dé�ni sur une variété dedimension 2p− 2, e qui n'admet p.s. pas de solution.Finalement, le lemme permet de onlure qu'il est p.s. impossible d'avoir deux points d'adhé-rene distints. ûn n'admet don qu'un seul point d'adhérene, et don elle onverge vers unevaleur û qui est un point ritique de f , 'est-à-dire qui véri�e les onditions d'ordre 1 du problèmede minimisation.

�En admettant la Proposition 2, nous avons montré omment onstruire des estimateurs dumaximum de vraisemblane pénalisée dans le modèle (V.4). Nous allons maintenant aborder leproblème des tests dans e modèle, en ommençant par étudier le as simpli�é S = 1.V.1.4 Tests dans le as S = 1Le as � simpli�é � S = 1 onstitue un problème intéressant et non-trivial. Dans e as, lemodèle (V.4) peut s'érire
ψt = m+ µ(xt) + εt, t = 1, . . . , T, (V.51)et l'hypothèse H0 devient : � µ(.) = 0 �. Le problème étudié onsiste don à s'interroger sur laprésene, dans une série unidimensionnelle, d'un signal lisse en x, mais dont la forme peut êtrequelonque. Comme nous allons le voir, si S = 1, les estimateurs du maximum de vraisemblanepénalisée sont expliites, et di�érents tests de H0 peuvent être proposés. Plusieurs de es testsont déjà été étudiés.V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prinipale lisse 117



V.1.4.1 Estimateurs expliites sous H1Lorsque S = 1, le système d'équations (V.30)-(V.32), possède une solution expliite. Ennotant Ĉ = σ̂2 ∈ R, e système peut être réérit de la façon suivante :
ĝ = σ̂, (V.52)
ĝ µ̂∗Z∗ = ΨΠΓρ, (V.53)
σ̂2 =

1

T
ΨΠ(IT − Γρ)

2ΠΨ∗. (V.54)Dans la suite de e V.1.4.1, on notera ĝ
H1
, µ̂

H1
et σ̂2

H1
es estimateurs, du fait qu'ils sont obtenussous l'hypothèse H1. L'estimateur σ̂2

H0
de σ2 sous l'hypothèse H0 est donné par
σ̂2

H0
=

1

T
ΨΠΨ∗, (V.55)et on peut remarquer que l'équation (V.13) est véri�ée sous H0 et H1, d'où

m̂
H0

= m̂
H1

=
1

T
Ψ1T . (V.56)Finalement, on peut érire la di�érene des −2 log-vraisemblanes pénalisées sous H1 et H0

p̂l
H1

− p̂l
H0

= pl
H1

(m̂
H1
, ĝ

H1
, µ̂

H1
(.), σ̂2

H1
) − pl

H0
(m̂

H0
, σ̂2

H0
), (V.57)

= T log(σ̂2
H1

) − T log(σ̂2
H0

) + ρ pen(µ̂
H1

(.)), (V.58)
= T log

(
ΨΠΨ∗

ΨΠ(I − Γρ)2ΠΨ∗

)
+ T

ΨΠ(Γρ − Γ2
ρ)ΠΨ∗

ΨΠ(I − Γ2
ρ)ΠΨ∗

. (V.59)De façon similaire au test du rapport des vraisemblanes, on peut proposer une test basé sur ettedi�érene, qui onstituerait un test du rapport des vraisemblanes pénalisées. Il faut remarquertoutefois que la distribution sous H0 de ette quantité est non-triviale, même si elle peut êtrefailement simulée par un bootstrap.V.1.4.2 Fontions de lissage splines et modèles linéaires à e�ets mixtesBien qu'un test du rapport des vraisemblanes pénalisées soit envisageable, plusieurs auteursont proposé des stratégies alternatives. Ces stratégies sont souvent basées sur le lien pouvantêtre établi entre les fontions splines et les modèles linéaires mixtes (LMM). Dans le as S = 1,e lien a notamment été mis en évidene par Wang (1998).Comme nous l'avons vu, si S = 1, le modèle (V.4) s'érit
ψt = m+ µ(xt) + εt, t = 1, . . . , T. (V.60)Nous avons également vu que si l'on suppose µ(.) ∈ Sq+1, e modèle peut s'érire

Ψ = m1T + Zµ+ ε, (V.61)où µ est le veteur des oordonnées de la fontion µ(.) dans la base (sk(.))k=1,...,p. Le veteur
µ peut alors être estimé en minimisant la quantité (estimation par maximum de vraisemblanepénalisée)

1

σ2
‖Ψ −m1T − Zµ‖2 +

1

λσ2
µ∗Gµ, (V.62)en posant ρ = 1

λσ2 .118 Détetion sans a priori



Considérons, dans un seond temps, le modèle linéaire mixte
Ψ = m1T + Zµ+ ε, (V.63)où µ est un e�et aléatoire, tel queVar(µ
ε

)
= σ2

[
λG−1 0

0 IT

]
. (V.64)Dans e modèle, la −2 log-densité du ouple (Ψ, µ) est donnée par

p(Ψ,µ) = f(λ, σ) +
1

σ2
‖Ψ −m1T − Zµ‖2 +

1

λσ2
µ∗Gµ. (V.65)Le meilleur estimateur linéaire sans biais (BLUP) est obtenu par maximisation (en µ) de lavraisemblane de µ onditionnellement à Ψ, pµ|Ψ, e qui est équivalent à la maximisation (en µ)de p(Ψ,µ). Par onséquent, le BLUP est obtenu en minimisant la même quantité qu'à l'équation(V.62).V.1.4.3 Tests dans le monde des modèles linéaires mixtesPlusieurs tests de l'hypothèse nulle H0 : �µ(.) = 0� dans le modèle non paramétrique (V.61)ont été développés dans le adre de es modèles linéaires mixtes. L'hypothèse nulle orrespondanteest alors H0 : �λ = 0�, puisque µ n'est pas un paramètre du LMM (V.63). Premièrement,on peut remarquer que la distribution de Ψ est la même sous haune des deux hypothèsesnulles. Deuxièmement, un des avantages du point de vue LMM est que λ (qui est l'équivalentdu paramètre de lissage ρ), est un paramètre qui n'est pas néessairement onnu sous H1. Enpartiulier, des tests ont été proposés pour les hypothèses suivantes (f par exemple Crainieanuet al., 2005)

H0 : �λ = 0� vs H1 : �λ > 0� . (V.66)À l'opposé, l'estimation dans le modèle de régression (V.61) néessite de �xer une valeur de ρ,et don orrespond au test
H0 : �λ = 0� vs H1 : �λ = λ0� (V.67)dans le point de vue LMM. Il a été montré, par ailleurs, que le hoix de ρ pouvait onstituer unproblème di�ile (f Wahba, 1990).Liu et Wang (2004) présentent un inventaire ainsi qu'une omparaison des tests des hypo-thèses (V.66) les plus utilisés. En partiulier, ette omparaison prend en ompte le LRT, leLRT restreint (RLRT), et deux versions du test de Fisher. D'une part, les résultats obtenus ene�etuant ette omparaison ne permettent pas de véritablement préférer un test, ar leur e�a-ité relative dépend de la véritable fontion µ(.) utilisée pour dé�nir l'alternative. D'autre part,la plupart des distributions nulles sont di�iles à aluler. Ce phénomène est lié au fait que leparamètre testé λ est, sous l'hypothèse nulle, sur la frontière de son ensemble de dé�nition (fVan der Vaart, 1998). Cependant, la distribution sous H0 du LRT et du RLRT ont été étudiéesen détails par Crainieanu et Ruppert (2004) et Crainieanu et al. (2005). Pour en revenir auproblème initial multidimensionnel (V.6), nous allons seulement montrer omment des modèleslinéaires mixtes peuvent être utilisés lorsque S > 1, et quels types de di�ultés peuvent se poser.V.1.5 Tests dans le as S > 1V.1.5.1 Adaptation du LRT dans le adre des modèles linéaires mixtesConformément à e qui a été vu au (V.63), onsidérons maintenant le modèle linéaire mixte

Ψ = m1∗T + g(Zµ)∗ + ε, (V.68)V.1 Test de la signi�ativité de la première omposante prinipale lisse 119



où Ψ est une matrie de taille S × T , ε est une variable aléatoire gaussienne de même taille,satisfaisant (V.5), et µ est un veteur aléatoire de dimension p, indépendant de ε, tel queVar(µ) = λG−1, (V.69)où Z et G sont onnus, alors que ρ est inonnu. On peut remarquer que la ondition (V.5) peuts'érire Var(ε) = C ⊗ IT . (V.70)Comme au V.1.2, la matrie C est supposée inonnue.Dans le but de généraliser le LRT évoqué préédemment dans le as des modèles mixtes ànotre problème, il est naturel d'étudier le modèle (V.68). En e�et, de façon similaire au as S = 1,on a
p(Ψ,µ) = f(λ,C) +

T∑

t=1

‖yt −m− g(Zµ)t‖
2
C−1 +

1

λ
µ∗Gµ. (V.71)Le BLUP de µ s'obtient alors en minimisant la dernière équation en µ, e qui revient à minimiser(V.17). Le lien entre le problème de départ et le modèle (V.68) est don équivalent à elui établiau V.1.4.2.Cependant, la mise en ÷uvre d'un LRT dans e modèle (V.68) onstitue un problème di�ile.Dans le as S = 1, les seuls paramètres en jeu étaient λ et σ. Ii, un LRT néessiterait d'estimer,sous H1, λ, C et g. De plus, la distribution de Ψ est donnée par

Ψ ∼ N(m1∗T , λ gg∗ ⊗ Γ + C ⊗ IT ), (V.72)en utilisant les mêmes notations qu'en (V.70), et en introduisant Γ = ZG−1Z∗. Par onséquent,le modèle (V.68) n'est pas véritablement un modèle linéaire, puisque la variane de Ψ dépend duproduit gg∗. Cette di�ulté rend la mise en ÷uvre d'un LRT beauoup plus di�ile. Pour etteraison, ette solution ne sera pas étudiée plus en détails.V.1.5.2 Test du rapport des vraisemblanes pénaliséesComme nous l'avons vu, une solution possible pour le problème introduit au V.1.2, onsisteà adapter le LRT, en introduisant un PLRT, basé les vraisemblanes pénalisées au lieu desvraisemblanes � lassiques �. La di�ulté prinipale dans e as là est de onnaître la distributionsous H0 de la variable de test v = p̂l
H0

− p̂l
H1
. En partiulier, nous avons vu que même dansle as S = 1, où ette variable v a une forme expliite, ette distribution n'est pas onnue. Soit

Dm,C la distribution nulle sous H0 de ette variable de test, qui dépend a priori des valeurs desparamètres m et C. Le résultat prinipal onernant la onnaissane de ette distribution peutêtre énoné de la façon suivante :Proposition 3
Dm,C = D ∀m,C, det(C) 6= 0.Preuve : Ce résultat peut être obtenu en deux étapes. Tout d'abord, on peut remarquer qu'unhangement de variable de la forme Ψ → AΨ (A inversible), résulte en une transformation desestimateurs ĝ → Aĝ et Ĉ → AĈA∗, µ̂ étant inhangé. En partiulier, les équations (V.30)-(V.32)ne sont pas modi�ées par ette transformation. Ensuite, un rapide alul montre que v estinvariant par e hangement de variable. Il su�t don de hoisir A = Ĉ1/2, a�n de transformer Cen IS , la distribution de v n'étant pas modi�ée. Ave le même type de raisonnement, on obtientfailement que la distribution D ne dépend pas de m.

�120 Détetion sans a priori



Compte tenue de ette propriété, la distribution sous H0 ne dépend que des dimensionsdu problème (S et T ), ainsi que du hoix du paramètre de lissage ρ (dont dépend également,d'une ertaine façon, l'hypothèse alternative testée, en imposant une ontrainte de régularitéplus ou moins forte). Ce résultat permet don d'estimer la distribution nulle de v par une simpleproédure de bootstrap, puisque tous les paramètres en jeu sont onnus. Pour des valeurs de Set T de l'ordre de 100, une proédure de bootstrap permet de simuler la distribution nulle dansun temps raisonnable (quelques dizaines de minutes pour 1000 tirages).V.2 Premières appliationsComme nous l'avons indiqué, ette partie appliative sera relativement réduite omparée àelles des hapitres préédents, ar les résultats présentés y sont relativement réents, et uneprésentation plus omplète néessiterait un peu plus de reul.De façon générale, deux produits fournis par la méthode NOP vont être analysés et dans lamesure du possible, interprétés : les résultats du test de détetion (p-value), et les valeurs estiméesdes omposantes spatiales et temporelles des hangements limatiques, notées respetivement get µ jusqu'ii.Comme les méthodes préédentes, la motivation première était naturellement de onstruire untest de détetion, et don d'obtenir une idée du niveau de signi�ativité ave lequel on pouvaitonlure à la présene d'un hangement. La méthode NOP permet e�etivement d'aboutir àe type de résultat, que nous onsidérerons en premier lieu. Cependant, omme nous l'avonsvu, l'évaluation de la p-value de e type de test néessite une méthode de bootstrap qui sansêtre exessivement oûteuse, rend di�ile l'estimation de la queue de distribution, et don despetites p-values. De plus, la distribution sous H0 dépend de la taille (S, T ) de l'éhantillon étudié.En onséquene, la représentation de l'évolution dans le temps de la p-value, onformément àe qui était fait au hapitre préédent, néessiterait la simulation par bootstrap d'environ Tdistributions distintes, e qui serait trop oûteux et ne sera pas fait ii. La signi�ativité ne seradon évaluée que par une seule valeur, alulée sur l'ensemble de l'éhantillon.Outre la p-value, la méthode fournit des estimations libres des veteurs µ et g, 'est-à-dire nonontraintes par les modèles limatiques. Ces quantités onstituent une bonne façon d'appréhenderles données � en leur laissant une hane de s'exprimer �. Nous aorderons don une ertaineimportane aux estimateurs obtenus dans le as des appliations limatiques, notamment ens'interrogeant, suintement, sur leur ressemblane ave les signaux simulés par les modèlesnumériques.V.2.1 Étude des températures moyennes annuellesIllustrons, pour, ommener, les résultats fournis par la méthode NOP, sur les jeux de donnéesomplets, 'est-à-dire sans entrage spatial préalable. Les paramètres utilisés dans ette setionseront, sauf mention expliite, identiques à eux utilisés dans les hapitres préédents. Pour lesdeux domaines, l'étude est menée sur la période 1900-2006. Chaune des mailles possédant unesérie de données ininterrompue sur la période est prise en ompte dans le as Méditerranée,alors que 50 pseudo-stations sont utilisées dans le as Frane. Dans ette première appliation,les p-values données sont évaluées en utilisant une hypothèse d'indépendane des observationsd'une année sur l'autre, pour le as Frane, et une hypothèse de dépendane de type AR1 deoe�ient α = 0.4 pour le as Méditerranée. Dans le as de la Frane, on utilise don les mêmeshypothèses qu'au Chapitre III ; la prise en ompte d'un AR1 de paramètre α = 0.2 ne modi�e pasles résultats présentés. Dans le as de la Méditerranée, l'hypothèse est onforme aux indiationsdonnées au II.3, et orrespond à elle utilisée dans les hapitres préédents.V.2 Premières appliations 121
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Fig. V.1 � Signaux d'évolution temporelle estimés par la méthode NOP. Les évolutionstemporelles estimées par la méthode NOP (veteur µ), sont représentés pour les domaines Franeet Méditerranée, et deux valeurs ρ1 < ρ0 sensiblement di�érentes du paramètre de lissage ρ. Cesévolutions temporelles sont omparées au lissage de la seule moyenne sur le domaine onsidéré.Dans e premier as, les deux éhantillons présentent des évolutions signi�atives au sens deshypothèses testées par la méthode NOP. Du fait des di�ultés à représenter orretement la queuede la distribution sous H0, on peut seulement (ave une grande on�ane toutefois) onlure quela p-value est dans les deux as, plus petite que 10−4. Si e résultat est très remarquable, ilne permet pas véritablement d'établir une omparaison ave les p-values alulées au hapitrepréédent (qui étaient enore plus petites), par exemple a�n d'évaluer le gain oasionné par lehangement de modèle statistique.La Figure V.1 présente les estimateurs obtenus par la méthode NOP, en termes de forme d'évo-lution temporelle du signal. Plusieurs ommentaires peuvent être tirés de ette �gure, omptetenu de la signi�ativité des hangements. Ces signaux d'évolution temporelle sont notammentomparés à des signaux équivalents estimés par un simple lissage par fontion spline (ave unnombre similaire de degrés de liberté) de la seule série des températures moyennes sur l'ensembledu domaine onsidéré.
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Dans le as du domaine Méditerranée, pour ommener, l'estimateur de l'évolution temporelleest remarquablement linéaire. Ce signal relativement étonnant di�ère en partiulier sensiblementde la forme d'évolution pouvant être évaluée à partir des températures moyennes sur le domaine.On peut remarquer qu'une telle linéarité pourrait être liée à un hoix d'une valeur trop élevéedu paramètre de lissage ρ. En e�et, le hoix de e paramètre demeure, de la même façon qu'auhapitre préédent, en partie arbitraire. La onstrution d'une méthode d'estimation de ρ parvalidation roisée n'a pas été entreprise ii (elle serait plus ompliquée à mettre en ÷uvre quedans le as de données unidimensionnelles). De plus, la pénalité portant sur un terme de dérivéeseonde, le hoix d'une valeur très grande pour ρ onduit à l'annulation de la pénalité, et don àl'obtention d'une fontion linéaire du temps. Cependant, dans le as qui nous oupe, ette ausepossible ne peut être retenue, puisque l'estimation de e même signal temporel en hoisissant unevaleur ρ1 de ρ sensiblement plus petite que la valeur initiale ρ0 onduit toujours à l'estimationd'une évolution relativement linéaire dans le temps, omme l'indique la Figure V.1.Dans le as du domaine Frane, le résultat est à la fois omparable et di�érent. Comparable,tout d'abord, pare que l'évolution estimée par la méthode NOP fournit un signal nettement pluslinéaire que elui pouvant être déduit d'un lissage de la moyenne spatiale des températures. Onremarque d'ailleurs que dans e dernier as, le réhau�ement estimé au ours des 70 premièresannées du sièle est très réduit, alors que la rupture de pente au ours des trente dernières annéesest très marquée. Cette rupture de pente, notamment, se retrouve également dans le signal déduitde la méthode NOP, de façon à peu près onomitante. C'est dans la forme � en tilde � de esignal que se situe la di�érene ave le résultat obtenu sur la Méditerranée, forme qui se trouveaentuée lorsqu'on réduit le nombre de pseudo-stations utilisées (non montré). La forme obtenuereste toutefois plus � linéaire � que elle déduite de l'analyse des valeurs moyennes, quelque soitle nombre de pseudo-stations utilisées.Deux remarques supplémentaires peuvent être faites onernant es deux ourbes. D'une part,le veteur µ estimé par la méthode NOP est ii normalisé (nous avons évoqué au V.1 le problèmede la normalisation entre µ et g), de sorte que les valeurs indiquées en ordonnée orrespondente�etivement à une température moyenne sur le domaine. On peut onstater de ette façon quele réhau�ement moyen sur l'ensemble de la période estimé par NOP est globalement du mêmeordre que elui observé diretement sur la ourbe des températures moyennes. Dans le as de laMéditerranée, l'absene de rupture de pente tend toutefois à légèrement limiter e réhau�ement.D'autre part, les valeurs de haque année individuelle sont représentées sur la �gure des valeursmoyennes, ontrairement à e qui est fait dans le as de l'étude de la méthode NOP. Cei se justi�epar le fait que la méthode NOP utilise l'ensemble des dimensions spatiales de l'éhantillon, etne peut don pas être représentée omme un simple lissage de données réelles ('est-à-dire dedimension 1).Les derniers résultats intéressants fournis par la méthode NOP sont les distributions spatialesdes signaux estimés (veteurs g). Ces distributions spatiales sont représentées Figure V.2, enappliquant ette fois-i une normalisation au veteur g, de telle sorte que l'éhelle représentéedérive la variation de température estimée en haque point entre le début et la �n de la période(1900-2006).On peut tout d'abord remarquer que dans les deux as, les distributions spatiales obtenuessont très similaires à elles représentées, respetivement, Figures IV.11 et IV.5. Ce résultat sou-ligne l'aord entre les deux méthodes. Cet aord n'est d'ailleurs pas surprenant, ompte tenu dela forme des signaux temporels estimés par NOP et représentés préédemment, signaux qui sonteux-mêmes onformes à ertains (tout au moins) des signaux temporels du hapitre préédent,déduits de simulations limatiques.Une di�érene toutefois notable onerne la valeur moyenne du réhau�ement sur le domaine,partiulièrement dans le as de la Frane. Figure IV.5, en e�et, ette valeur est de l'ordre de 1.1à 1.2°C, ontre 1.6 à 1.7°C dans le as de NOP. Cette di�érene peut s'expliquer simplement,V.2 Premières appliations 123
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Fig. V.3 � Évolution temporelle estimée par NOP pour les températures moyennesannuelles entrées spatialement. La tehnique d'estimation est en tout point omparable àelle utilisée Figure V.1, ave ρ = ρ0, et après retrait du terme spatialement uniforme du jeu dedonnées traitées.Il reste ependant di�ile de faire la part des hoses entre deux expliations possibles. D'unepart, la linéarité dans le temps peut s'expliquer par le fait que la méthode �ltre de façon e�ael'e�et des aérosols, par exemple pare que elui-i a une empreinte spatiale di�érente. Dans eas, la méthode permet d'une ertaine façon de on�rmer le fait que l'e�et du forçage gaz àe�et de serre ait été très progressif au ours du sièle dernier. D'autre part, en présene d'unseul terme de hangement, la méthode NOP permet de mieux estimer la forme de l'évolutiontemporelle, puisque l'estimation est basée sur l'ensemble de l'éhantillon au lieu de se ontenterd'une projetion unidimensionnelle (e qui est fait lorsque la moyenne est étudiée). Dans e as,on pourrait être tenté d'interpréter la linéarité observée omme un indie du r�le de la variabilitéinterne dans la forme en tilde ouramment dérite de la moyenne. L'interprétation de e résultat,en tout état de ause, suggère d'aller un peu plus en avant vers l'attribution.V.2.2 Autres variablesPar souis de ompatibilité ave les hapitres préédents, nous allons ii présenter les résultatsobtenus ave la méthode NOP sur les températures moyennes annuelles entrées spatialement,et e sur les deux domaines onsidérés. Nous aborderons ensuite brièvement le as déjà évoquédes préipitations annuelles sur la Frane.V.2.2.1 Températures moyennes annuelles entrées spatialementDans un premier temps, nous allons don nous onentrer sur les températures moyennesannuelles, entrées spatialement. En suivant la dé�nition donnée en introdution de la détetionà l'éhelle régionale, et la pratique des hapitres préédents, 'est l'étude de ette variable quipeut véritablement permettre de onlure à la mise en évidene d'un hangement régional.Le test de détetion e�etué par la méthode NOP, tout d'abord, rejette pour haun desdeux domaines l'hypothèse nulle, et e de façon très prononée, les p-values étant, omme dansle as préédent, largement inférieures à 10−4. Les résultats obtenus sont don, omme pour lesvariables non entrées, ompatibles ave eux mis en évidene par la méthode TOD, même si laomparaison est limité par la di�ulté d'estimer préisément la p-value dans le as de NOP. Cesrésultats sont sensiblement plus prononés que eux obtenus ave la méthode ROF.En terme de forme d'évolution temporelle, les résultats fournis par la méthode NOP sontillustrés, pour les deux domaines étudiés, Figure V.3. Dans es deux graphiques, l'éhelle enordonnée ne doit pas faire l'objet d'interprétation, et seule la forme du signal importe. En e�et,V.2 Premières appliations 125



Figure V.1, les valeurs en ordonnée pouvaient grossièrement s'interpréter omme un indiateurde la température moyenne sur le domaine, mais e n'est plus le as ii, puisque en s'intéressantà des données entrées spatialement, la moyenne sur le domaine est toujours nulle.Dans le as du domaine Méditerranée, le signal observé sur le terme non-uniforme étudié peutonstituer une début d'expliation du aratère très linéaire du l'évolution obtenue sans entragespatial. En e�et, le hangement ii est très prononé au ours de la période de déroissane dela moyenne spatiale, essentiellement entre 1940 et 1980. Inversement, sur la �n de la période,lorsque l'évolution de la température moyenne est relativement forte, l'évolution du signal entréest très réduite. Comme le jeu de données total orrespond à la somme de la moyenne spatialeest du terme entré étudié ii, une expliation qualitative possible du résultat (bien que simpli-�ée) est que les évolutions de es deux termes se � relaient � pour résulter en un hangementtrès régulier dans le temps. La on�rmation ou l'in�rmation de ette interprétation néessiteraquelques approfondissements.Aller au-delà de ette simple observation demanderait d'analyser beauoup plus en profondeure signal, notamment a�n d'expliquer son évolution, relativement irrégulière au ours du sièle.Dans le but de on�rmer ertains éléments apportés au III.4.2, on pourrait en partiulier sedemander si e signal est lié aux variations du ontraste Terre-Mer. Cette analyse pourra fairel'objet de futures reherhes.Dans le as de la Frane, bien que le signal soit également très signi�atif, la forme du signald'évolution dans le temps demeure un peu plus sensible à ertains hoix, omme le nombre depseudo-stations utilisées. En onséquene, l'analyse faite ii ne sera pas davantage approfondie.En�n, les distributions spatiales estimées des hangements limatiques ne sont pas ii repro-duites. En e�et, elles sont essentiellement identiques, à une onstante près (liée au fait que pourdes données entrées spatialement, la moyenne des hangements sur le domaine est nulle), à ellesreprésentées Figure V.2 ; nous renvoyons don à ette �gure.V.2.2.2 Cumuls annuels de préipitations sur la FraneL'étude des umuls annuels de préipitations, omme elle des températures annuelles, permetde rendre ompte de quelques résultats intéressants, même si elle revêt un aratère inahevé.Tout d'abord, l'appliation de la méthode NOP aux données de préipitations onduit à ladétetion d'un signal de hangement très signi�atif (p-value < 10−4). Ce résultats est obtenude façon très similaire ave ou sans entrage spatial.Le as des préipitations se singularise toutefois de elui des températures par le fait que lamoyenne spatiale des préipitations (ii sur la Frane), ne montre auune évidene de hange-ment au ours de la période 1900-2006. Ce résultat peut être, en première approhe, appréhendévisuellement en étudiant la série des umuls annuels de préipitations moyennées sur le domaine.Il est surtout on�rmé par l'appliation de la méthode NOP à la série unidimensionnelle desmoyennes annuelles sur le domaine (la méthode NOP pouvant également servir à tester la pré-sene d'un signal non-paramétrique dans le as unidimensionnel). Comme nous l'avons évoquéau V.1, la méthode NOP onstitue alors une solution additionnelle aux autres méthodes déjàonnues pour e�etuer e type de test. Dans le as des préipitations, la mise en ÷uvre d'un teltest sur la série des umuls annuels moyennés sur le domaine ne rejette pas l'hypothèse nulle, equi on�rme le diagnosti visuel, et l'absene d'évolution en moyenne sur le domaine.Le signal déteté par l'appliation de la méthode NOP sur l'ensemble du jeu de donnéesest don entièrement lié à des hangements de la distribution spatiale des es umuls annuels.Cei explique également que les mêmes formes de hangements soient estimées, en utilisant lejeu de données omplet, ou le jeu de données entré (à une onstante près toutefois dans leas de la distribution spatiale, puisque omme préédemment, l'utilisation du jeu entré onduit
126 Détetion sans a priori
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Fig. V.4 � Évolution temporelle estimée par NOP pour les umuls annuels de préi-pitations entrées spatialement. La tehnique d'estimation est en tout point omparable àelle utilisée Figure V.1, ave ρ = ρ0, et après retrait du terme spatialement uniforme du jeu dedonnées traitées.à l'estimation d'un hangement nul en moyenne sur le domaine). Ces signaux de hangementsestimés par la méthode NOP sont représentés Figure V.4, dans le as non entré.Une interprétation �ne de es résultats demanderait, de nouveau, un ertain reul, et estdon trop préoe. On peut toutefois onstater que la distribution spatiale du hangement esttrès similaire à elle relevée au hapitre préédent (Figure IV.8), et tout aussi peu régulière. Ilest également intéressant de onstater que dans la distribution spatiale représentée, la moyennespatiale des hangements semble sensiblement di�érente de zéro, alors qu'elle ne l'est pas signi-�ativement au sens du test statistique utilisé.
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Chapitre VIConlusions et perspetivesAu ours de ette thèse, nous nous sommes intéressés à la problématique de la détetiondes hangements limatiques à l'éhelle régionale, sujet que nous avons traité sous deux anglesdistints. Du point de vue statistique, tout d'abord, nous avons proposé et étudié des testsd'hypothèses e�aes pour les études de détetion à l'éhelle régionale. Du point de vue limato-logique, ensuite, nous avons appliqué es méthodes à di�érentes observables limatiques sur lesdomaines Frane et Méditerranée, e qui a permis de mettre en évidene de nouveaux résultatsquant à la détetailité des hangements limatiques en ours. En outre, les éhanges entre sesdeux points de vue ont été permanents au ours de e travail, e qui a permis de onstruire desméthodes statistiques adaptées, et d'aborder ertaines questions sur les évolutions limatiquesave des outils originaux.Après avoir présenté le adre à la fois statistique et limatique des études de détetion,nous avons étudié en détail trois stratégies de détetion, basées sur trois hypothèses di�érentessur la part réputée onnue des hangements limatiques en ours et à venir. Ainsi nous avonssuessivement reherhé dans les observations la distribution spatiale d'un signal de hangementslimatiques, telle que simulée par des modèles de limat, sa forme d'évolution temporelle, et en�nnous nous somme intéressés à la détetion d'un signal de hangement régulier en temps, maisnon spéi�é. Pour haune de es trois options, nous avons proposé une méthode d'inférene, ouapporté une ontribution aux méthodologies déjà existantes.Conernant la première de es stratégies, nous avons montré que la détetion d'un signal dontl'empreinte spatiale est déterminée s'apparentait à un problème de régression multivariée, danslequel la onnaissane de la matrie de ovariane de la variabilité limatique interne est préieuse.Dans le adre d'appliations limatiques, la grande dimension des variables onsidérées, ombinéeau petit nombre d'observations disponibles, est à l'origine de di�érentes di�ultés, notammentd'estimation. La ontribution méthodologique apportée au Chapitre III onsistait à montrer quel'algorithme ouramment utilisé dans la ommunauté pouvait être avantageusement remplaé parl'utilisation d'un estimateur de matrie de ovariane bien-onditionné. La méthode ROF ainsiintroduite est basée sur une approhe de type ridge regression, et permet �nalement d'obtenirun test de détetion plus puissant.L'utilisation de ette première méthode (ROF) a notamment permis de mettre en évideneertains résultats nouveaux sur les domaines étudiés. Ces résultats étaient partiulièrement inté-ressants sur le bassin méditerranéen, où une première analyse a permis de proposer une possibleinterprétation physique, en mettant en avant le ontraste Terre-Mer. Dans le as de la Frane,ependant, si quelques variables semblent montrer des évolutions signi�atives, les résultats de-meurent ontrastés, et souvent sensibles au hoix du signal reherhé ('est-à-dire au hoix dumodèle limatique utilisé pour le simuler).Une deuxième stratégie a été introduite au Chapitre IV, a�n d'évaluer la présene, dans lesobservations, d'un signal de hangements présentant une évolution dans le temps déterminée à129



l'avane (méthode TOD). D'un point de vue plus tehnique, ette méthode onsiste à ombinerun lissage par fontions splines des signaux simulés et un test de Hotelling, sans toutefois qu'unpoint méthodologique authentiquement original n'ait été introduit. D'un point de vue appliatif,en revanhe, l'utilisation de la méthode TOD a permis de réel progrès, et e sur les deux domainesFrane et Méditerranée, en mettant en lumière des hangements souvent importants au ours dusièle dernier. Nous avons vu que ette stratégie de détetion permettait d'obtenir des résultatsonordants ave une très large majorité de modèles limatiques ; et aord est toutefois obtenuen limitant le nombre de degrés de liberté laissé aux modèles. La omparaison de la distributionspatiale des signaux ainsi détetés dans les observations ave eux déduits des modèles limatiques(et utilisés omme point de départ de la méthode ROF) a montré que la reprodution, par lesmodèles de limat, de la distribution spatiale des hangements observés, sur des domaines aussipetits, restait souvent un dé�.En�n, une troisième stratégie a été étudiée au Chapitre V, proposant de déteter les han-gements limatiques de façon largement non-paramétrique, en évitant presque toute utilisationdes modèles numériques (méthode NOP). L'inférene est alors basée sur deux hypothèses prin-ipales, à savoir l'hypothèse de séparabilité espae-temps, et l'hypothèse de régularité dans letemps, du signal de hangements. Sous es hypothèses, nous avons introduit un test du rapportdes vraisemblanes pénalisées, dans lequel le oe�ient de pénalisation peut être librementhoisi, a�n de reherher un signal plus ou moins régulier en temps. Les prinipales di�ultésrenontrées onernaient le aratère non expliite des estimateurs du maximum de vraisem-blane pénalisée, et à la détermination de la distribution sous H0 de la statistique de test.Les premières appliations de ette méthode montrent sa apaité à �ltrer le signal d'évolutionprinipal, et on�rment en grande partie les résultats obtenus ave la méthode TOD, onluant àla détetion de signaux de hangements pour une large majorité des variables et domaines étudiés.Si ette thèse a ouvert quelques pistes originales du point de vue de la détetion statistiquedes hangements limatiques, plusieurs prolongements possibles restent a aborder, et plusieursquestions demeurent ouvertes.Généralisation de ertaines méthodes au problème de l'attributionTout d'abord, un prolongement naturel du travail e�etué dans le adre de ette thèseonerne la généralisation des méthodes proposées au problème de l'attribution. Comme nousl'avons indiqué au Chapitre II, le problème de l'attribution requiert une plus grande informationa priori que n'en néessitent les méthodes de détetion, puisque, par exemple, il faut évaluer laontribution des réponses à di�érents forçages dans les évolutions observées. Ainsi, la méthodeNOP paraît très di�ile à généraliser au problème de l'attribution, puisqu'elle est largementnon-paramétrique, et qu'elle ne permet pas de distinguer les réponses à deux forçages distints.À l'opposé, la généralisation de la méthode ROF semble naturelle, puisqu'il s'agit d'une adap-tation de la méthode des empreintes digitales optimales, déjà largement utilisée pour attribuerdes hangements limatiques. Au lieu de se porter sur la puissane du test, la justi�ation del'intérêt de la méthode ROF pourrait être apporté en évaluant l'éventuelle rédution de l'erreurquadratique moyenne des estimateurs des oe�ients de régression, dans un modèle à plusieursvariables expliatives. Ce faisant, une indiation serait apportée sur l'intérêt d'utiliser une ma-trie de ovariane bien onditionnée pour e�etuer une régression en grande dimension. Notonségalement qu'une ertaine préférene peut être apportée à e type de méthode dans le as del'attribution, puisque le r�le joué par les modèles de limat est plus important, en aord avel'esprit de l'attribution, qui onsiste à omparer résultats de simulations et observations sur deséhelles de temps onvenablement hoisies.Le as de la méthode TOD, en�n, est plus ambigu. Si l'utilisation d'une méthode similaireà TOD ne semble pas exlue pour mener des études d'attribution, plusieurs di�ultés devraient130 Conlusions et perspetives



au préalable être surmontées. Premièrement, le test de Hotelling, sur lequel repose la méthodeTOD, n'est utilisable que pour tester des hypothèses linéaires dont la di�érene des dimensionsest 1. Si d'autres variables expliatives sont ajoutées, il n'existe plus de test optimal. Certainstests ayant de bonnes propriétés sont toutefois onnus, parmi lesquels le test de Wald. Unedeuxième di�ulté tient au aratère régulier dans le temps des réponses du système limatiqueaux forçages externes. Si ette hypothèse est tout à fait adaptée dans le as du forçage anthropiquepar les gaz à e�et de serre, lui-même très progressif dans le temps, elle l'est moins pour ertainsautres forçages. Elle est même très disutable dans le as du forçage volanique, puisque lese�ets d'une éruption majeure sont à la fois soudains et éphémères. Une autre tehnique devraitdon être utilisée pour estimer la réponse temporelle aux di�érents forçages. Une piste possibleonsisterait à utiliser la méthode proposée par Stone et al. (2007a), basée sur l'utilisation demodèles physiques simpli�és (EBMs).Extension des domaines d'appliationUn seond prolongement naturel de e travail onsiste à étendre le domaine d'appliation desméthodes introduites. Trois pistes prinipales peuvent être envisagées pour ela.Premièrement, l'appliation des méthodes introduites devra être menée à l'éhelle globale.Plusieurs motivations justi�ent un tel travail. D'une part la question du r�le des ativités hu-maines a été initialement posée de façon globale ; le GIEC, par exemple, s'emploie avant toutà démontrer l'inontestabilité de l'in�uene anthropique à l'éhelle mondiale. D'autre part, lesméthodologies � onurrentes � de elles développées ii ont été popularisées par leur utilisation àéhelle globale, et 'est à ette éhelle que leurs auteurs e sont e�orés d'en montrer les qualités.L'appliation à l'éhelle mondiale des méthodes dérites dans ette thèse, ependant, n'est passans poser quelques di�ultés, en lien ave la dimension spatiale du problème ; nous reviendronssur es di�ultés.Deuxièmement, omme indiqué au Chapitre I, les méthodes de détetion et d'attributionont été, au ours de es dernières années, appliquées à di�érentes variables météorologiques ouoéaniques. De la même façon, il est envisagé d'appliquer les méthodes introduites dans ettethèse à d'autres variables que la température. Nous avons vu que quelques premiers éléments ontété apportés onernant l'étude des préipitations, notamment grâe à la disponibilité de longuesséries homogénéisées sur la Frane. Ce travail pourra être approfondi, par exemple en herhantà interpréter le signal déteté sur les préipitations annuelles, ou en s'intéressant aux umulssaisonniers de préipitations. Conernant e dernier point en partiulier, il sera utile d'évaluer lapertinene des méthodes proposées pour des variables non gaussiennes. Bien que ela n'ait pasété mentionné dans e manusrit, quelques premiers pas ont également été faits en vue d'uneappliation en hydrologie, sur des données de débits, appliation qui est envisagée dans l'avenir.Troisièmement, dans le but de reherher, dans les observations, un signal issu d'une simu-lation numérique du limat, diverses études ont montré l'intérêt d'utiliser une empreinte spatio-temporelle du signal reherhé (Stott et al., 2001 par exemple). L'extension de la méthode ROF,notamment, à e as d'appliation, sera don souhaitable, singulièrement dans le but de menerdes études d'attribution.A plus long terme, ette fois-i, deux prolongements supplémentaires peuvent être envisagé.D'une part, il pourra être intéressant d'appliquer des méthodes de détetion et d'attributiondiretement à des jeux de données multivariables, 'est-à-dire en traitant de façon simultanéeplusieurs paramètres météorologiques. Douville (2006), par exemple, a montré le lien qui existaitentre température et préipitations dans ertaines régions tropiales, et l'intérêt de la prise enompte de e lien dans une étude de détetion. D'autre part, omme nous l'avons déjà évoqué,l'étude des phénomènes extrêmes et de leur détetion a déjà été abordée par di�érents auteurs,et onstitue un prolongement naturel de la détetion de hangements sur la moyenne. Plus131



largement, la mise en évidene d'une in�uene humaine dans la variabilité limatique onstitueune question d'intérêt.Rédution de la dimension et régularisation spatialeComme nous l'avons vu, la taille des éhantillons étudiés pose souvent des di�ultés, enpartiulier lorsque le nombre d'années observées (assimilable à un nombre d'individus) est dumême ordre que le nombre de lieux d'observations (assimilable à un nombre de variables). Ceproblème tend à empirer, par exemple, si l'on souhaite appliquer les méthodes de détetion àl'éhelle globale, où la dimension spatiale peut devenir enore beauoup plus grande. Le problèmede la rédution de ette dimension spatiale est don posé.D'une ertaine façon, la dimension spatiale autorisant l'utilisation des méthodes que nousavons introduites est toujours limitée. Pour les méthodes TOD et NOP, la ondition d'appliationdu test est, préisément, que le nombre d'individus soit supérieur au nombre de variables. Si etteondition n'est pas véri�ée, la statistique sous H0 est dégénérée, et le test ne s'applique plus dela même manière. Une solution possible pour surmonter e problème, dans e as là, pourraitonsister à étudier es distributions dégénérées. Le as de la méthode ROF est un peu plus déliat.En e�et, nous avons vu que lorsque la dimension spatiale du problème devient trop importante,il est di�ile de maîtriser le niveau du test, e dernier tendant à devenir trop permissif (f III.1).L'utilisation d'une tehnique de rééhantillonnage di�érente, omme proposé au III.2.2 pourraitonstituer une solution satisfaisante, en fournissant un test exat, au prix d'une légère perte depuissane (f III.2.2).Dans les deux as, don, le problème de la dimension semble pouvoir être ontourné, maisil est naturel de se demander si une solution permettant de réduire ette dimension spatiale nepourrait pas être proposée. Cette question d'apparene naïve n'est en fait pas si simple à traiter.D'un point de vue historique, l'appliation de la méthode des empreintes digitales optimalesa toujours été ouplée à une ertaine rédution de la dimension spatiale. Deux tehniques ontprinipalement été utilisées pour parvenir à ette rédution. D'une part, les données (observationset signaux simulés) ont été projetées, lors d'appliation à l'éhelle globale, sur des fontions lissesà l'éhelle planétaire (typiquement des harmoniques sphériques planétaires), a�n de ne onserverque les strutures de grande éhelle (onduisant don à un ertain lissage spatial). D'autre part,les observations ont lassiquement été projetées sur les premières omposantes prinipales desvariables utilisées, omme dérit au III.1.Conernant e seond point, plusieurs éléments ont été apportés au Chapitre III a�n demontrer les limites de ette proédure. En quelques mots, nous avons vu que la projetion surles premières omposantes prinipales pouvait rendre la détetion moins e�ae, et que le hoixdu nombre de omposantes à onserver était déliat et sensible pour le résultat. De plus, unproblème de détetion étant généralement onsidéré omme un problème de maximisation durapport signal sur bruit, il est raisonnable de penser que la maximisation du bruit (qui estsynonyme de projetion sur les premières omposantes) n'est pas néessairement une stratégieadaptée. La solution que nous avons proposée permet de dépasser ette di�ulté, sans toutefoispermettre de réduire la dimension spatiale du problème.Conernant la projetion sur des fontions lisses, la question sous-jaente est elle de l'intérêtd'une régularisation spatiale, ou lissage, des données dans le but de favoriser la mise en évidenede ertains signaux. Cette question se pose d'autant plus que l'on onsidère généralement queles CGCMs sont avant tout apables de reproduire les strutures de grande éhelle des hange-ments. Dans ette thèse, ertaines tehniques de régularisation ont été utilisées, mais toujourssur la partie temporelle du signal. Nous n'avons pas, à e jour, étudié la possibilité d'utiliserdes tehniques similaires sur la distribution spatiale des hangements. Plus préisément, la ques-tion posée ii est de savoir dans quelle mesure la réponse attendue au forçage anthropique, parexemple, est lisse en espae. Contrairement au as de l'évolution temporelle des hangements,132 Conlusions et perspetives



la réponse à ette question est relativement di�ile. Au Chapitre III, nous avons vu, en nousbasant sur l'exemple du ontraste Terre-Mer, que ertaines aratéristiques robustes des hange-ments limatiques pouvaient être irrégulières en espae. Cet exemple est même partiulièrementdémonstratif, dans la mesure où à une ertaine éhelle, e ontraste apparaît omme une dison-tinuité spatiale. D'autres illustrations pourraient être données, par exemple le r�le d'un relief, ouenore une modi�ation importante de la surfae terrestre, omme par exemple la fonte d'un gla-ier. Ces exemples montrent les inonvénients, et la perte d'information pouvant être oasionnéspar un lissage spatial.Cependant, aux Chapitres IV et V, les distributions spatiales estimées représentaient parfoisun aratère irrégulier en espae di�ile à interpréter physiquement. Il peut alors être légitimede se demander si une forme de surajustement ne ontribue pas au résultat, en interprétant àtort ertains di�érenes entre stations voisines omme la marque de hangements limatiques.Ce type de question se pose notamment sur des petits domaines omme la Frane, et lorsqu'ontraite diretement des données provenant de stations individuelles ('est-à-dire non moyennéessur un domaine, omme peuvent l'être des données grillées type HadCRUT3v). Dans un telas, la maximisation du rapport signal sur bruit peut onduire à étudier des ontrastes de trèspetite éhelle, e qui est relativement ontraditoire ave la proédure d'homogénéisation desséries observées, basée sur la reherhe d'un ertaine ohérene spatiale. A�n de limiter le poidsdonné à des ontrastes opposant des stations voisines, par exemple, on peut don s'interrogersur l'opportunité de la prise en ompte expliite d'une ertaine inertitude sur les données (pou-vant être due à des erreurs de mesure où d'homogénéisation, par exemple). Une telle proédurepourrait notamment ontribuer à régulariser les signaux en espae, sans imposer expliitementune ontrainte de régularité, et en étant justi�ée statistiquement.Finalement, et pour en revenir au problème initial, il semble utile de reherher un algorithmepertinent permettant de réduire la dimension spatiale du problème. L'élaboration d'une telleméthode dont le but serait de rendre la détetion d'un hangement (éventuellement onnu) pluse�ae, et non de restituer l'essentiel de la variabilité limatique, reste un dé� à e jour.Prise en ompte d'une inertitude de modélisationUn des problèmes n'ayant pas été abordé dans ette thèse onerne la prise en ompte del'inertitude de modélisation, ou pour être plus préis d'une partie de ette inertitude, aessiblepar omparaison des di�érents CGCMs mondiaux. Cette remarque vaut partiulièrement pourla détetion (ou l'attribution) de signaux donnés, et don pour les méthodes de type empreintesdigitales optimales.Plus préisément, le travail mené dans ette thèse sur e type de problème (Chapitre III)repose toujours sur l'hypothèse que la diretion des hangements limatiques à venir est parfai-tement onnue. C'est sous ette hypothèse que la méthode des empreintes digitales optimales aété introduite, et 'est sous ette hypothèse que le béné�e lié à l'utilisation de la méthode ROFa été évalué. Cela nous a notamment onduit à tester la méthode en mode parfait, 'est-à-dire àl'appliquer à une simulation limatique du XXIème sièle, dans laquelle on herhe le signal dehangement simulé par le même modèle limatique. Si ette étape est importante dans l'élabora-tion d'une méthode e�ae, on peut souhaiter aller au-delà de e type d'hypothèse, notammentompte tenu des di�ultés des modèles à simuler, à petite éhelle, les bonnes strutures spatialesde hangements ; di�ulté qui a notamment été illustrée au IV.3, en omparant la distributionspatiale des hangements estimée par la méthode TOD, aux résultats des simulations.D'une ertaine façon, ette thèse utilise déjà une approhe multi-modèle, en omparant sys-tématiquement les résultats obtenus ave les di�érents modèles de la ommunauté, à l'imagede nombreuses autres études (Zhang et al., 2006, Gillett et al., 2005, Stott et al., 2006, no-tamment). On pourrait ependant souhaiter aller plus loin, en prenant en ompte une ertaineinertitude de modélisation, et en herhant une méthode permettant de déteter relativement133



e�aement, dans un modèle de limat donné, les hangements simulés par les autres modèles(e qui se rapprohe davantage de la situation réelle où haque modèle onstitue une reprodu-tion imparfaite de la réalité). Une telle approhe se justi�e notamment par le fait que ertainesaratéristiques des hangements limatiques projetés sont onnues omme étant plus ou moinsrobustes au hoix du modèle limatique. Une bonne illustration peut être donnée, par exemple,ave le ontraste Terre-Mer, dont nous avons évoqué la robustesse, alors que ertaines autresaratéristiques des hangements limatiques, même de plus grande éhelle, sont parfois moinsunanimement reproduites par les CGCMs (f III.4.2). La prise en ompte de e type d'informa-tion a�n de herher dans les observations les aratéristiques les plus robustes des hangementspourrait don permettre ertains progrès.Huntingford (2006), a proposé une première tehnique, en reherhant dans les observations,le signal moyen multi-modèle, et en modi�ant la métrique de régression a�n de tenir ompte d'uneinertitude de modélisation. D'autres approhes pourraient être envisagées à partir du modèlede régression utilisé au Chapitre III :
ψ = µg + ε. (VI.1)Une solution pourrait onsister à onsidérer le veteur g omme un e�et aléatoire dont l'espéraneet la variane sont onnues, 'est-à-dire typiquement évaluées à partir de l'ensemble des CGCMspartiipant aux travaux du GIEC. Il resterait alors à onstruire un test de l'hypothèse H0 :� µ = 0 �, éventuellement en utilisant un test du rapport des vraisemblanes.Étude de la variabilité interne du limatBien qu'il s'agisse d'une piste de ré�exion relativement indépendante de elles préédemmentprésentées, la onnaissane de la variabilité interne du limat est intimement liée à la réalisationd'études de détetion et d'attribution. Comme nous l'avons vu au Chapitre II, pour séparer lese�ets des di�érents forçages du limat de ses variations internes, une bonne onnaissane dela variabilité est tout aussi préieuse que la onnaissane des termes de réponse aux di�érentsforçages. Deux questions prinipales présentent un intérêt partiulier onernant la variabilitéinterne du limat. Un premier problème onerne la � bonne � façon de dérire la variabilitéinterne du limat, telle que simulée par les modèles ouplés de la ommunauté. Plus préisément,du point de vue de la détetion et de l'attribution des hangements limatiques, on peut s'inter-roger sur les hypothèses, notamment statistiques, les mieux adaptées à la représentation de ettevariabilité. Un seond problème onsiste à se demander dans quelle mesure la variabilité internesimulée par les modèles ouplés est-elle ohérente ave elle évaluée par les études de détetionet d'attribution, après retrait des signaux imputables aux forçages externes du système lima-tique dans les séries observées (es deux approhes onstituant les deux tehniques généralementemployées pour évaluer la variabilité interne). Ces deux problématiques peuvent être traitée sousl'angle de la température moyenne globale omme ela a partiellement été fait dans e manusrit,ou bien sous l'angle des grands modes de variabilité régionaux, omme, par exemple, l'El NiñoSouthern Osillation (ENSO) ou l'Osillation Nord-Atlantique (NAO), a�n d'étudier quelquesspéi�ités régionales.Conernant le premier point, ette thèse s'est attahée à montrer que l'utilisation de proes-sus AR1 onstituait l'hypothèse a minima permettant de restituer les grandes aratéristiquesde la variabilité interne du limat. Le travail mené reposait notamment sur l'étude de la va-riabilité de la température moyenne globale, et de sa densité spetrale. A�n d'approfondir etravail, on pourrait souhaiter évaluer la plus value apportée par la prise en ompte, de façonplus générale, de proessus ARMA, ou même d'un e�et mémoire de plus longue portée que eluiassoié aux proessus AR1 ou ARMA, en utilisant des outils statistiques dédiés à l'étude desséries hronologiques. La sensibilité des résultats des études de détetion aux hypothèses e�e-tuées sur la variabilité interne pourrait ainsi être étudiée. De la même façon, nous avons évoqué,au II.3.3.2, l'intérêt de prendre en ompte des proessus (éventuellement AR1) vetoriels, pour134 Conlusions et perspetives



prendre en ompte le aratère relativement di�érenié en espae, des propriétés de persistane(ou de mémoire) de la variabilité interne. En�n, les quelques premiers résultats présentés danse manusrit indiquent que les di�érenes entre les modèles ouplés de la ommunauté peuventêtre importantes du point de vue de la variabilité interne. L'étude et l'interprétation physiquede es di�érenes peut en soi onstituer un sujet de reherhe important.Le seond problème, qui onerne la ohérene des di�érentes estimations qui peuvent êtrefaites de la variabilité interne, n'a été que très partiellement abordé dans e manusrit. L'enjeuest pourtant important, d'une part pour les études de détetion et d'attribution, a�n de montrerque la variabilité à laquelle on se réfère est orrete, et d'autre part pour les modèles de limat.Comme nous l'avons indiqué, la validation de la variabilité simulée par les modèles est souventfaite par le biais de la variabilité totale, e qui ne permet de disriminer orretement les termesde variabilité interne et forée. Une omparaison plus poussée des résultats des di�érentes étudesde détetion et d'attribution aux simulations de ontr�le des modèles ouplés pourrait don êtreutile. On peut notamment remarquer que e travail onstituerait un approfondissement du testde ohérene introduit par Allen et Tett (1999), qui visait notamment à répondre à e typede question. Cette omparaison pourrait être faite à éhelle globale, mais également à l'éhellerégionale, par exemple en utilisant les résultats obtenus dans ette thèse. Elle pourrait égalementêtre menée sur des éhelles de temps dépassant les derniers 150 ans, puisque ertaines études ontréemment été menées sur le limat du dernier millénaire (Hegerl et al., 2003, Hegerl et al., 2007a,Saenger et al., 2009). Conernant e dernier point, il est partiulièrement frappant de onstaterque ertaines variations limatiques importantes observées au ours du dernier millénaire nesemblent pas imputables aux e�ets de forçages externes (Hegerl et al., 2007a en partiulier).Il est don intéressant de se demander dans quelle mesure les modèles reproduisent e type devariations.
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