N

N

Post-traitement des prévisions d’ensemble en
météorologie par des méthodes d’apprentissage
statistique

Gabriel Jouan

» To cite this version:

Gabriel Jouan. Post-traitement des prévisions d’ensemble en météorologie par des méthodes
d’apprentissage statistique. = Météorologie. = Université de Rennes, 2021. Francais. NNT:
2021REN1S113 . tel-03689754

HAL Id: tel-03689754
https://theses.hal.science/tel-03689754v1

Submitted on 7 Jun 2022

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-03689754v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

BRETAGNE UNIVERSITE DE €

RENNES 1

THESE DE DOCTORAT DE

Rapporteurs avant soutenance :

Thomas ROMARY MCF, Mines Paris Tech, Paris
Sylvie PAREY Ingénieur, EDF/R&D, Palaiseau

Composition du Jury :
Attention, en cas d’absence d’'un des membres du Jury le jour de la soutenance, la composition du jury doit étre revue
pour s'assurer qu’elle est conforme et devra étre répercutée sur la couverture de these

Président : Frangois COQUET PR, ENSAI, IRMAR - UMR CNRS 6625, Bruz
Examinateurs : Maélle NODET MCF, UVSQ - UMR 8100, Versalilles
Nicolas COURTY PR, Université Bretagne Sud, IRISA, Vannes
Thomas ROMARY  MCF, Mines Paris Tech, Paris
Sylvie PAREY Ingénieur, EDF/R&D, Palaiseau
Dir. de thése : Valérie MONBET PR, Université Rennes 1, CNRS, IRMAR - UMR CNRS 6625, Rennes

Invité(s) :

Co-encadrants :  Anne CUZOL MCF, Université Bretagne Sud, UMR 6205, LMBA, Vannes
Goulven MONNIER  Ingénieur, Scalian, Rennes






REMERCIEMENTS

Arrivé a cette étape de rédaction, les mots me manquent. Ces dernieres lignes im-
pliquent de conclure le travail le plus enrichissant, mais aussi le plus dur que j’ai eu a
mener. Ce travail n’aurait pas pu étre concrétisé sans les différentes personnes qui m’ont

aiguillé dans ma recherche, ma fagon de penser, mais également dans ma motivation.

Pour commencer, j’aimerais dire merci aux différentes personnes qui ont participé au
projet que ce soit par l'intermédiaire des différentes réunions d’équipe, mais également
dans la conception des solutions et applications abordées dans cette these.

Ensuite, je remercie ma directrice de these Valérie Monbet et mes encadrants Anne
Cuzol et Goulven Monnier. Le travail effectué a vos cotés m’a permis d’engranger un grand
nombre de connaissances, mais également de revoir ma facon de penser. Il me reste encore
du chemin a faire, mais si j’ai pu au cours de cette these développer mon expertise en
mathématiques appliquées, c’est grace a vous. Ces quelques années ont été enrichissantes
a la fois scientifiquement et humainement parlant. Durant la crise de COVID-19, j’ai pu
compter sur votre présence et soutien malgré la situation sanitaire mondiale. Vous m’avez
accompagné jusqu’au bout en me conseillant toujours avec bienveillance et pour cela, je
tenais également a vous dire merci.

Aux membres de la communauté SWGEN, je tenais aussi a dire merci, notamment a
Pierre Aillot, Philippe Naveau, Julie Bessac et Nicolas Raillard. Les échanges avec vous
constituent mon premier retour d’expérience et ont guidé mes premiers pas sur ce grand
sujet des ensembles de prévision. De plus, votre bienveillance et votre bonne humeur
m’ont fait prendre un grand plaisir a participer aux différentes conférences scientifiques
et réunions de travail.

Je remercie les membres de mon CSI, Maxime Taillardat et Nicolas Courty. Vos dis-
ponibilités pour suivre les travaux effectués chaque année représentent une importante
contribution. Les discussions que nous avons eues au cours de ces réunions sur ce domaine

de recherche ont toujours été un réel plaisir.

Merci au groupe Scalian pour le support et financement accordé a 1’élaboration de



cette these. Plus particulierement, je remercie les ingénieurs et jeunes chercheurs du LAB
Scalian pour leurs temps, leurs idées et leurs bonnes humeurs. La réunion hebdomadaire
du LAB a toujours été un événement incontournable de la semaine, permettant d’échan-
ger sur divers projets et de bénéficier de 'expertise de chacun. Des réunions d’autant
plus importantes et interminables, lorsqu’il s’agissait de comprendre le fonctionnement
des congés N, N-1, RTT, RTTE. Je remercie également mes responsables LAB, Didier
Rozzonelli et Rémi Poisvert. Depuis le début, vous avez toujours été d'un grand soutien

et vous étes montrés tres compréhensifs au sujet de la durée des travaux de cette these.

Merci a Laurent Bessard, les ingénieurs Scalian et stagiaires informatiques pour leur
expertise et le travail fourni dans la réalisation des taches purement informatique de cette
these. Ton management Laurent avec la motivation de Julien, Khalid et Alexis a été décisif
pour aboutir a une super application des travaux de cette these. De plus, merci d’avoir
été patient pour m’expliquer le fonctionnement de github/gitlab. Sans ton enseignement,

je serais toujours perdu dans l'interminable labyrinthe des commandes git.

Merci a Thierry Daubos pour son temps et aussi ses connaissances en algorithme

d’apprentissage. Ton savoir et ton retour sur ma rédaction m’ont permis de m’améliorer.

Merci a Valentin Resseguier pour son soutien moral et mathématique. Partager le bu-
reau avec toi pendant ces quelques années, perturbées sur la fin par la COVID, a été d'un
grand support. Ta rigueur m’a permis d’approfondir ma pensée scientifique. De plus, ton
implication débordante et ta joie de communiquer sur tes travaux de recherche rendaient

les journées plus enrichissantes.

Pour continuer, je remercie la structure d’accueil de l'agence Scalian de Rennes,
mais aussi celle de 'TRMAR. Dans ces batiments, j’ai pu rencontrer des personnes bien-
veillantes, a la bonne humeur contagieuse. Notamment, je suis heureux d’avoir rencontré
les personnes du CEN Simu de Scalian Rennes, dont leur capacité étonnante est de pouvoir
transformer une journée maussade en bonne journée par une simple anecdote a la pause-
café. Les vendredis restaurants, bien que logistiquement durs a organiser, ont toujours été

d’excellents moments a partager en votre compagnie.

Je tiens également a remercier les doctorants présents aux alentours de 'TRMAR pour
leur soutien et retour d’expérience. Merci a Marie Morvan pour sa bonne humeur et son
expertise en mathématiques. Tes retours sur les travaux effectués ont permis d’affiner la

rédaction de ce manuscrit.



Mes prochains remerciements concernent ma famille, mes amis de lycée, mes amis
d’INSA. Je tiens a remercier du fond du coeur, mes parents, freres et soeurs qui ont tou-
jours eu confiance en moi et sans qui ces travaux n’auraient pas eu lieu. Ensuite, mes amis
de lycée ont toujours su étre disponibles autour de moi, jusqu’a venir me chercher chez
moi malgré ma condition d’ermite durant cette rédaction. Pour cela, je les remercie cha-
leureusement. A cela, j’ajoute de grands mercis & mon ancien colocataire et aussi & mon
ancien bindme INSA, Gabriel et Gabriel qui ont été tres présents pour m’épauler et s’in-
téresser a ces travaux. Je remercie également PM pour sa compagnie du midi permettant
de penser a d’autres choses le temps d'un repas.

Avant de terminer, j’aimerais ajouter un remerciement a mon ancien directeur de dé-
partement de génie mathématique de I'INSA Rennes, James Ledoux, qui m’a toujours
soutenu du début jusqu’a la fin dans cette longue route qu’est la these. Je remercie égale-
ment, toutes les personnes, amis et collegues qui m’ont soutenu, conseillé et aidé durant

ces dernieres années.

Enfin, j’adresse un immense merci a ma compagne Léa. Durant ces quelques années,
tu as toujours su me soutenir et trouver les mots dont j’avais besoin. Ta présence a été

un élément moteur important dans cette these et sa rédaction.






TABLE DES MATIERES

Introduction 11
1 Meéthodes de calibration 17
1.1 Calibration d’ensembles univariés . . . . . . . . . ... ... ... ... 19
1.1.1 Modele NGR (EMOS) . . . ... .. ... 20
1.1.1.1  Définition . . . . . . . ... 20

1.1.1.2  Inférence . . . . . . . . . . ... 21

1.1.1.3  Vitessesduvent . .. .. ... .. ... .. ... ... .. 22

1.1.1.4 Précipitations . . . . . . .. . ... 24

1.1.2  Modele non paramétrique . . . . . ... ... L. 25
1.1.2.1  Forét aléatoire . . . . . . . . .. ... 26

1.1.2.2 Modele QRF . . . . .. ... 27

1.1.2.3 Inférence . . . . . . . . . ... 27

1.2 Calibration d’ensembles multivariés . . . . . . .. .. .. ... ... ... 29
1.2.1  Copules empiriques . . . . . . . ... 29
1.2.2  Méthode de Schaake shuffle . . . . . ... .. ... ... ... ... 30

1.3 Application des modeles de calibration . . . . . .. ... ... ... .... 32
1.3.1 Données . . . . . . .. 32
1.3.2  Ensemble de covariables . . . . .. .. ... 0oL 33
1.3.3 Scores de calibration . . . . . ... ..o 35
1.3.3.1 Histogramme derangs . . . . . . . . .. ... ... .... 35

1.3.3.2  Score de probabilité des rangs continus . . . . . . . .. .. 36

1.3.3.3  Score d’énergie . . . . . .. ... 36

1.3.4 Résultats . . . . . .o 37
1.3.4.1 Etude des méthodes de calibration univariée . . . . . . . . 38

1.3.4.2 Résultats de calibration multivariée . . . . . . . . . .. .. 43

1.4 Conclusion . . . . . . . . . 44



TABLE DES MATIERES

2 Prédiction de classes météorologiques 47
2.1 Classification d’évenements météorologiques multivariés . . . . . . . . . .. 49
2.1.1 Définition du probleme . . . . . . .. ..o 49

2.1.2  Classification directe . . . . . . . . . .. ... 50

2.1.2.1 Forét aléatoire de classification . . . . . .. .. ... ... 50

2.1.2.2 Régression Multinomiale Lasso . . . . ... .. ... ... 51

2.1.3 Classification issue d’'une calibration multivariée . . . . . . . . . .. 51

2.2 Application des méthodes de classification . . . . . . ... ... ... 52
2.2.1 Définition des classes météorologiques . . . . . . . . . .. ... .. 53

2.2.2  Scores dérivés a partir de la matrice de confusion . . . . . . .. .. 54

2.2.3 Evaluation des méthodes de classification . . . . . . . .. ... ... 56

2.3 Conclusion . . . . . . .. 62

3 Modeles de mélange gaussien pour la calibration 65
3.1 Modeles de mélange gaussien pour la classification non supervisée d’ensembles 68

3.2

3.1.1 Mélange gaussien . . . . . . .. ..o 68
3.1.2  Modeles de mélanges pour ensembles de prévision . . . . . . . ... 71
3.1.2.1 Statistiques empiriques d’ensembles . . . . . . . . ... .. 72
3.1.2.2  Super échantillon . . . . . ... .00 75
3.1.2.3 Variables gaussiennes écheangeables . . . . .. ... ... 78
3.1.3 Validation par étude de simulation . . . . ... .. ... ... ... 81
3.1.3.1 Définition des expérimentations . . . . . . . .. ... ... 81
3.1.3.2 Evaluation des modeles . . . . . .. ... ... .. .... 84
Calibration de prévisions météorologiques basée sur les classes issues du
mélange . . . ... 90
3.2.1 Caractérisation des types d’erreurs dans chaque classe . . . . . . . . 90
3.2.1.1 Histogramme PIT . . . . ... ... ... ... .... 91
3.2.1.2  Tests statistiques d’identification de biais et de dispersion 91
3.2.1.3 Simulation de types d’erreurs d’ensemble . . . . . . . . .. 92
3.2.2  Application aux données réelles . . . . . .. ... ... .. 94
3.2.2.1 Données de prévisions d’ensemble et observations . . . . . 95
3.2.2.2 Score de calibration . . .. ... ..o 96
3.2.2.3 Calibration univariée de la température . . . . . . . . .. 96
3.2.2.4  Calibration multivariée . . . . . . .. . ... ... ... 99



TABLE DES MATIERES

3.2.2.5  Analyse approfondie pour la station de Millau . . . . . . . 101
3.3 Conclusion . . . . . . . .. 107
4 Interface web pour ’affichage et ’analyse des prévisions 109
4.1 Solutions existantes . . . . . . . .. .. 111
4.1.1 Logiciel . . . . . . . 111
4.1.2 Application Web . . . . . ... 112
4.2 Développement général . . . . . . . ..o 112
4.2.1  Architecture de l'application . . . . . . . .. ... ... ... .... 113
4.2.2 Représentations classiques des prévisions . . . . . .. .. ... ... 113
4.3 Création des affichages associés aux contributions . . . . . . .. .. .. .. 116
4.3.1 Affichages des probabilités d’événements météorologiques . . . . . . 116

4.3.2 Représentation des informations de sous-groupes d’ensembles simi-
laires . . . . . L 119
4.4 Conclusion . . . . . . .. L 125
Conclusion 129
A Annexe A 135
A.1 Compléments de résultats de calibration univariée . . . . . . . . . . .. .. 135
A.1.1 Histogrammes derangs . . . . . . . . . . . .. ... 135
A.1.2 Analyse des covariables dans un cadre de calibration . . . . .. .. 136
A.1.2.1 Coefficients des modeles NGR . . . . . . . ... ... ... 136
A.1.2.2 Score d’'importance du modele de forét aléatoire . . . . . . 140
A.1.2.3 Résultats du score d’'importance . . . . . . . . .. .. ... 141
B Annexe B 145
B.1 Classification issue d’une calibration multivariée . . . . . . . . . . . .. .. 145
B.2 Analyse des contributions des covariables . . . . . ... ... o000 146
B.2.1 Mesure d’importance des covariables du modele de foréet . . . . . . 146
B.2.2 Coeflicients pénalisés de la régression multinomiale Lasso . . . . . . 151
C Annexe C 156
C.1 Algorithme Espérance-Maximisation . . . . . . . ... .. ... .. ..., 156
C.1.1 Etape E . . . . . o 157
C.1.2 Etape M . . . . . . 157



TABLE DES MATIERES

C.2 Compléments de modele . . . . .. ... ... ... .......
C.3 Annexe des résultats de simulation . . . . ... ... ... ...
C.3.1 Vues des composantes gaussiennes trivariées . . . . . . .
C.3.2 Critere de sélection de modeles . . . . .. ... ... ..
C.3.3 Choix de la méthode d’initialisation . . . . . . . . .. ..
C.3.3.1 Initialisationde 'EM . . . . . . .. .. ... ..

C.3.3.2 Evaluation des méthodes . . . . . . . ... ...

C.3.4 Compléments de résultats de simulation des modeles de mélange

GaUSSIEN . . . . . ...

C.3.4.1 Cas "Régulier" avec des tailles d’ensembles variables . . .
C.3.4.2 Cas "Difficile" avec des tailles d’échantillon variables

C.3.4.3 Sous-groupes aux proportions variables . . . . .

C.4 Calibration univariée de la composante de vent méridionale (V)
Références
Liste des figures

Liste des tableaux

10

181

195

203



INTRODUCTION

Contexte

De nos jours, la prévision météorologique est d’'une importance économique reconnue
pour des secteurs comme 'agriculture, la production d’énergie renouvelable, la program-
mation d’opérations de maintenance, la gestion des risques ou encore pour 1’organisation
d’évenements de particuliers (vacances, loisirs, etc). Depuis le siécle dernier, des prévisions
numériques peuvent étre obtenues grace a des modeles numériques basés sur les lois de
la physique et initialisés a partir d’observations météorologiques. Cependant, ces modeles
génerent une trajectoire de prévision unique. Des les années 60, les travaux de LORENZ
1963 et LORENZ 1965 ont mis en évidence le caractere chaotique de la météorologie. Le
fait de décrire les états futurs de 'atmosphere a partir d’une seule trajectoire de prévision
est donc restrictif. Bien que le colit numérique de production de plusieurs trajectoires soit
important, il existe aujourd’hui des super calculateurs qui permettent de produire jusqu’a
plusieurs dizaines de trajectoires. Ainsi, depuis quelques années, les centres de prévision
météorologique produisent des ensembles de prévisions, autrement dit plusieurs trajec-
toires probables de I'état de I’atmosphere. Les ensembles de prévisions sont des simula-
tions de Monte-Carlo obtenues en perturbant aléatoirement les conditions initiales et une
partie des parametres du modeéle numérique (EPSTEIN 1969 ; LEITH 1974 ; HOFFMAN et
KALNAY 1983 ; BuizzA, MILLEER et Tim N PALMER 1999 ; STENSRUD, BAO et WARNER
2000 ; BuizzA, LEUTBECHER et ISAKSEN 2008). Les ensembles ainsi générés donnent une
approximation de la distribution probabiliste des variables atmosphériques et permettent
de quantifier I'incertitude des prévisions déterministes. Ces approximations peuvent pré-
senter des biais et/ou des problémes de sous ou sur dispersion (BOUGEAULT et al. 2010;
PARK, BU1zzZA et LEUTBECHER 2008 ; HAMILL et CoLucct 1997 ; HAMILL et WHITAKER
2006). La figure 1 donne une illustration de ces différents types d’erreurs. La série tem-
porelle des observations de moyennes journalieres de températures & Millau (France) est
affichée en noir, et les boites a moustache décrivent la distribution des ensembles issus
des prévisions a 3 jours. Les rectangles noirs mettent en évidence des situations spéci-

fiques correspondant a un biais ou un probleme de dispersion de I’ensemble de prévisions.
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Introduction

Les caractéristiques de ces erreurs peuvent étre identifiées a partir de I'histogramme de
rang (ANDERSON 1996; TALAGRAND, R. VAUTARD et STRAUSS 1997). L’histogramme
correspond a la loi uniforme quand l'observation est une réalisation tres probable de la
distribution de ’ensemble. Un histogramme présentant une forme en "L" ou en "L" inversé
est typique d'une distribution d’ensemble biaisée, c’est a dire une erreur en moyenne.
Sur la figure 1, les temps 12 a 15 sont associés a cette forme et les boites a moustaches
montrent un biais négatif. Les formes en N (ou U) correspondent a des cas de sur (ou
sous) dispersion des ensembles (HAMILL et CoLuccr 1997) c’est a dire une erreur en
variance. Des exemples de problemes de dispersion sont montrés au début du mois pour

la sur-dispersion et a partir du 24éme jour pour la sous-dispersion.

5 \
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FIGURE 1 — Janvier 2015, 18H a Millau, ensemble de prévisions CEPMMT d’horizon
de prévision 3 jours et observations de températures. Premiere ligne : série observée et
boites a moustaches des ensembles de prévisions ; deuxieéme ligne : histogrammes de rangs
illustrant des situations typiques d’erreurs.

Des méthodes de post-traitement statistique ont été construites dans ’'objectif de cor-
riger ces erreurs de distribution des ensembles. Cette approche est plus communément
appelée calibration d’ensembles de prévisions. Elle vise a tirer parti du lien entre ob-
servations météorologiques et distributions des ensembles. Le probleme de calibration a
d’abord été posé dans un cadre univarié. L’objectif était de corriger la distribution d’en-

semble d’une variable météorologique en un site a 'aide de modeles statistiques (Daniel
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S WILKS 2018). Cependant, les phénomenes météorologiques sont spatio-temporels et
la dépendance entre différentes variables météorologiques peut étre forte. Ainsi, progres-
sivement, de nouvelles approches de calibration ont été proposées pour mieux prendre
en compte les divers types de dépendances (SCHEFZIK et MOLLER 2018). Par exemple,
(CLARK et al. 2004; FELDMANN, SCHEUERER et THORARINSDOTTIR 2015; RASP et
LERCH 2018) ont développé des méthodes de calibration spatiale, (PINSON, MADSEN
et al. 2009; SCHEUERER, HAMILL et al. 2017) se sont intéressés plus particulierement
a la dépendance temporelle et (BEN BOUALLEGUE et al. 2016) aux interactions entre
variables météorologiques. Les approches de calibration abordées dans ces différents tra-
vaux visent a approcher des représentations réalistes de ces dépendances, les applications
visées pouvant étre par exemple : l'aide a la régulation du remplissage de bassins ver-
sant, la prédiction d’événements rares entrainant des précipitations importantes (CLARK
et al. 2004 ; SCHEUERER, HAMILL et al. 2017), ou encore 'amélioration de la production
énergétique issue du secteur des énergies renouvelables (PINSON, MADSEN et al. 2009;
BEN BOUALLEGUE et al. 2016).

Dans cette thése, notre premier objectif est de proposer des méthodes de
calibration multivariée pour la planification d’événements ou d’opérations de
maintenance. Les problemes de calibration multivariée sont classiquement abordés de
deux manieres. La premiere consiste a considérer un ensemble de calibrations univariées,
puis d’appliquer une procédure de réarrangement pour améliorer la structure multivariée
des ensembles calibrés. L’alternative consiste a modéliser la loi jointe puis de corriger ses
parametres pour que la loi de ’ensemble coincide avec celle des observations. La difficulté
est alors de proposer un modele de loi jointe suffisamment flexible pour bien décrire la
distribution. Dans cette these, une alternative est proposée : le cadre multivarié est d’abord
simplifié en discrétisant ’ensemble de définition de la loi jointe. On se ramene alors a un
probleme de classification avec une sortie univariée, chaque classe correspondant a une
partie de la distribution jointe. Apres un rappel des méthodes de calibration univariée
et multivariée dans le chapitre 1, cette nouvelle méthode de calibration est 1’objet du

chapitre 2 :
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Contribution 1 (chapitre 2)

— Une méthode originale de calibration multivariée est proposée dans laquelle
I’espace des données est discrétisé de facon a transformer un probleme de
régression multi-sorties en un probleme de classification a sortie unique.

— La méthode est testée sur des données réelles dans un contexte de planification
d’évenements.

— Ces travaux ont donné lieu a une publication dans les actes d’une conférence
internationale :

Jouan, G. Cuzol, A., Monbet, V., Monnier, G. (2019) Weather type predic-
tion at medium range from ensemble forecasts. 9th International workshop on
Climate Informatics, Oct 2019, Paris, France.

Cette approche donne des résultats encourageants, mais les modeles obtenus restent
difficiles a interpréter physiquement. Dans le chapitre 3, une méthode différente est donc
proposée, partant de I’hypotheése que les erreurs des ensembles dépendent de régimes
météorologiques. Par exemple, on peut imaginer que dans une situation de dépression
hivernale les ensembles vont avoir tendance a surestimer la dispersion de l'intensité du
vent alors que dans une situation anticyclonique d’été, la température de I'air peut étre
sous-estimée. Une méthode de calibration en deux étapes est alors proposée : une premiere
étape de classification vise a identifier les régimes météorologiques, la seconde a corriger
la distribution d’ensemble dans chaque régime. L’étape de classification est basée sur des
modeles de mélange gaussiens. Cependant, la nature particuliere des observations sous
forme d’ensembles a nécessité d’adapter les méthodes d’inférence classiques pour ce type

de modeles. Ces nouveaux développements sont exposés dans le chapitre 3 :

Contribution 2 (chapitre 3)

— Une méthode originale de calibration univariée est proposée dans laquelle la
correction des ensembles dépend des régimes météorologiques.

— Des méthodes d’inférence ont été développées pour estimer les parametres d’'un
modele de mélange gaussien pour les données d’ensemble.

— Ces travaux ont donné lieu a un article soumis :
Jouan, G., Cuzol, A., Monbet, V., Monnier, G. (2021) Gaussian mizture mo-
dels for clustering and calibration of ensemble weather forecasts.

et au développement d’un package R disponible sous github :

https://gitlab.com/gabrijou/gaussianmixturemodels
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Enfin, il est important de souligner que la plupart des méthodes de correction de
la distribution d’ensemble se focalisent sur des horizons de prévision courts (moins de
48h). Néanmoins pour la programmation d’opérations de maintenance par exemple, il y
a un réel intérét a corriger les prévisions a moyenne échéance (3 a 10 jours) (PINSON,
MADSEN et al. 2009) bien que le probleme soit plus difficile (PINSON et GIRARD 2012;
SCHEUERER et HAMILL 2015a; BREMNES 2019). Ainsi, notre second objectif est de
prouver P’applicabilité des méthodes de calibration proposées a des échéances
de prévision de 3 a 10 jours. Les méthodes de calibration présentées dans les chapitres
2 et 3 sont donc évaluées sur des données réelles dans ce contexte de prévision a moyen
terme.

Finalement, un troisieme objectif opérationnel est de produire une interface
web pour afficher les prévisions d’ensemble et fournir une information a I’utili-
sateur sur leur qualité. Le développement de cette interface est décrit dans le chapitre
4. Dans un second temps, ’objectif serait d’intégrer a cet outil les méthodes de calibration

proposées dans les chapitres 2 et 3.

Contribution 3 (chapitre 4)
— Une interface web a été développée pour fournir des prévisions météorologiques
a moyen terme avec des informations sur la qualité de la prédiction issues des

ensembles de prévision.

15






CHAPITRE 1

METHODES STATISTIQUES APPLIQUEES
A LA CALIBRATION D’ENSEMBLES DE
PREVISION UNIVARIES ET MULTIVARIES

Comme décrit dans I'introduction, les prévisions et ensembles de prévision sont soumis
a d’importantes incertitudes. Les incertitudes rencontrées sur les ensembles de prévision
se présentent généralement sous forme de biais ou de problemes de dispersion. Ces types
d’erreurs peuvent étre corrigés a I’aide de modeles statistiques et d’observations météorolo-
giques locales. L’étape de correction ainsi appliquée est connue sous le nom de calibration
d’ensembles de prévision.

Durant les dix dernieres années, plusieurs méthodes de calibration ont été proposées,
allant du simple modéle linéaire aux approches d’apprentissage profond (voir VANNITSEM
et al. 2021 pour une revue de la littérature). La section 1.1 introduit le probleme de
calibration dans un contexte univarié¢ en présentant des méthodes paramétriques et non
paramétriques de référence dans ce domaine. Abordé en section 1.1.1, un des travaux
précurseurs, qui fait maintenant office de référence dans I’étude des modeles de calibra-
tion univariée, est basé sur un post-traitement sous forme de régression statistique. Plus
précisément, ce modele défini par KLEIN, LEWIS et ENGER 1959 ; GNEITING, RAFTERY
et al. 2005 est appelé Adaptation Statistique d’Ensemble (NGR, "Nonhomogeneous Gaus-
sian Regression" ; EMOS, "Ensemble model output statistics'). Le modele NGR construit
une distribution permettant de prédire les futures quantités de variables météorologiques
d’intérét a 'aide de parametres dépendant des ensembles. L’avantage principal de ce type
de modele réside en sa facilité d’implémentation et d’adaptation aux multiples variables
météorologiques. Des variables telles que les vitesses du vent et les précipitations, ayant
chacune une distribution atypique, sont régulierement soumises a des incertitudes, provo-
quées par les approximations locales du modele numérique. Or, ces variables représentent

un fort intérét économique pour la gestion de production énergétique ou la prévision de
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risque. S. BARAN et LERCH 2016 proposent de construire un modele NGR a partir d'un
mélange entre une loi normale tronquée positivement et une loi log-normale pour les vi-
tesses du vent. Pour les précipitations, SCHEUERER et HAMILL 2015a proposent de les
calibrer a I'aide d’une extension de la loi gamma. Les deux modeles NGR proposés pour
les vitesses du vent et les précipitations sont étudiés en fin de section 1.1.1 en vue d’une

premiere application de la calibration sur des données réelles.

Les erreurs de distribution des ensembles montrent parfois des comportements non li-
néaires difficiles a modéliser et corriger. Les approches linéaires telles que les modeles NGR
atteignent ici leurs limites. Récemment, des méthodes non paramétriques, plus flexibles
dans leur possibilité d’application, ont été étudiées par la communauté de calibration
(Daniel S WiLKs 2018). En particulier, 'approche de forét aléatoire, qui effectue une
régression non linéaire pour estimer les quantiles de la loi visée (QRF, "Quantile Random
Forest', MEINSHAUSEN 2006), a été étudiée dans une cadre d’'une calibration univariée
par TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016. Cet algorithme a apporté des résultats intéres-
sants de calibration, permettant d’exploiter des informations sur ’ensemble, difficiles a
modéliser par les modeles NGR, et d’obtenir un ensemble post-traité. L’approche de forét

aléatoire de régressions et d’estimation de quantiles QRF sera abordée en section 1.1.2.2.

Cependant, les phénomenes météorologiques sont spatio-temporels et la dépendance
entre différentes variables météorologiques peut étre forte. Ainsi, progressivement, de nou-
velles approches de calibration ont été proposées pour mieux prendre en compte les divers
types de dépendances (SCHEFZIK et MOLLER 2018). Par exemple, CLARK et al. 2004 ;
FELDMANN, SCHEUERER et THORARINSDOTTIR 2015; RASP et LERCH 2018 ont déve-
loppé des méthodes de calibration spatiales, (PINSON, MADSEN et al. 2009 ; SCHEUERER,
HAMILL et al. 2017) se sont intéressé plus particuliérement a la dépendance temporelle
et (BEN BOUALLEGUE et al. 2016) aux interactions entre variables météorologiques. Les
approches de calibration abordées dans ces travaux visent a approcher et reproduire des re-
présentations réalistes de ces dépendances, pour servir dans des applications comme I’aide
a la régulation du remplissage de bassins versants, a la prédiction d’événements rares en-
trainants des précipitations importantes (CLARK et al. 2004 ; SCHEUERER, HAMILL et
al. 2017), ou encore améliorer 1'optimisation de la production d’énergies renouvelables
(PINSON, MADSEN et al. 2009 ; BEN BOUALLEGUE et al. 2016). Les approches classiques
de calibration multivariée sont basées sur les copules et copules empiriques. Ces méthodes
visent a apprendre les dépendances des variables étudiées, pour ensuite les réintégrer dans

des ensembles post-traités de maniere univariée (SCHEFZIK et MOLLER 2018). Le modele
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classique de Schaake shuffle (CLARK et al. 2004), utilisant une approche de copule empi-
rique, est introduit en 1.2. Cet algorithme est notamment connu pour sa facilité d’adapta-
tion sur des problemes aux dépendances complexes, mais ne fournit qu’une représentation
simplifiée de celles-ci. Récemment, les approches de réseaux de neurones deviennent de
plus en plus étudiées dans un contexte de calibration mutivariée. Notamment, ’aspect
spatial présente un cadre idéal pour 'application de ce type de modele pour la calibra-
tion d’ensembles de prévision de températures, vitesses du vent ou encore de couverture
nuageuse totale (RASP et LERCH 2018; SCHER et MESSORI 2018 ; BREMNES 2020; A.
BARAN et al. 2021).

La section 1.3 pose un cadre d’application des modeles présentés pour la calibration
d’ensembles de vitesses de vent et de précipitations. Les données d’ensemble de prévision
issues du centre européen CEPMMT et observations SYNOP de stations in situ sont utili-
sées et ce pour trois différentes localisations spatiales et moyennes échéances de prévision.
Les covariables décrivant les ensembles de prévision et nécessaires au modele de forét sont
abordées. L’évaluation des performances de calibration des modeles s’effectue au travers
de scores présentés dans cette section. Avant de conclure, les résultats des méthodes de ca-
libration sont affichés et discutés concluant sur les difficultés rencontrées pour le probleme

de calibration multivariée.

1.1 Calibration d’ensembles univariés

Les ensembles de prévisions générés a partir d’'un modele numérique sont connus pour
contenir des erreurs. En utilisant des observations issues de systeme de mesure de la
météorologie locale, les erreurs de distributions des ensembles de prévisions peuvent étre
quantifiées et étudiées. Des lors, le probleme de calibration consiste a approcher la distribu-
tion des observations météorologiques locales conditionnées par les ensembles de prévision

a I'aide de méthode statistique. La relation suivante résume 1’objectif de la calibration :

F(X7) = p(ylX) (1.1)

ou f représente un modele statistique, y € R une observation météorologique locale, X une
variable ou un ensemble de variables construites a partir de ’ensemble de M prévisions
(aussi appelées membres) noté X* € RM,

Dans la suite de cette section, I’approche classique pour un probléeme de calibration
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univariée est présentée : le modele paramétrique de régression gaussienne non homogene
NGR. Le modele NGR est tres utilisé pour sa flexibilité et facilité d’implémentation.
Cependant, ce genre d’approche paramétrique simple rencontre des difficultés a estimer
des erreurs complexes de distributions d’ensembles. Pour dépasser cette limitation, une
approche non paramétrique plus récente et plus précise a été proposée. Celle-ci se base
sur le modele de régression par forét aléatoire de régression appliquée a I’estimation de

quantiles.

1.1.1 Modéle NGR (EMOS)

Historiquement, le modele de post-traitement linéaire "Non homogeneous Gaussian
Regression" (NGR) ou "Ensemble model output statistics" (EMOS) a été proposé pour
la régression d’ensembles de températures a localisation et échéance fixées. Dans un pre-
mier temps, le cadre général du modele NGR est présenté. Puis, l'inférence associée est
introduite. Enfin, les deux déclinaisons de modeles NGR. utilisées pour la calibration des

ensembles de vitesses du vent et des précipitations, sont exposées.

1.1.1.1 Définition

Le modele NGR de GNEITING, RAFTERY et al. 2005 propose une régression non ho-
mogene pour approcher la relation conditionnelle entre les observations et I’ensemble. La
méthode est constituée d’une premiere régression pour corriger les erreurs de biais entre
I'observation réelle et I’observation conditionnée y|X . Ensuite, pour corriger les problemes
de dispersion, une seconde régression est effectuée entre la variance de la premiere régres-
sion et celle de I’ensemble. En reprenant les termes de Daniel S WILKS 2018 et a partir
de la relation (1.1), le modele NGR est défini par :

y=pu+e e~N(0, 0%

p=Po+ bz + -+ Burm (1.2)
0®=C(o+ (18
avec s? = ﬁ SM_ (2, — T)? la variance empirique non biaisée, T = ﬁ SM oz, la

moyenne empirique et x,,, € R une réalisation de I’ensemble X*. Les coefficients des deux
régressions sont notés g, - -+, Bar, (o, (1. Contrairement a un modele de régression clas-

sique, le modele NGR prend en compte I’hétéroscédasticité de la variance des erreurs. Le
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modele (1.2) est adapté a la calibration d’ensembles constitués de membres déterministes,
¢’est-a-dire des membres issus de plusieurs modeles de prévision numérique non perturbés
aléatoirement.

Dans le cas d’'un ensemble échangeable, ou chaque membre emporte la méme informa-
tion statistique liée a la distribution de ’ensemble, les coefficients de régression 1, - - - , Bar

sont identiques. L’expression du parametre p de (1.1) devient :

1= Bo+ AT (13)

Le modele NGR ainsi défini rend possible I’étude des probabilités d’apparition de quantiles
spécifiques ¢ :

ply < qlx) = o (=4 (14

o
avec ®(.) la fonction de répartition de la loi normale centrée réduite. A partir de Pexpres-

sion (1.4), une fonction génératrice peut étre déduite afin de générer un nouvel ensemble

d’observations conditionnées issu de la loi y|X. Cet ensemble est formé de M’ quantiles

1 “ .. M,
M/F1° P M1

Un avantage a ne pas négliger est que le nouvel ensemble de M’ réalisations peut étre de

correspondant & des probabilités généralement choisies équidistantes {

taille différente par rapport a I’ensemble de M membres du modele numérique.

Il existe plusieurs extensions a ce modele, HEMRI, SCHEUERER et al. 2014 propose par
exemple d’inclure une périodicité dans les covariables de la régression pour intégrer une
dynamique saisonniere dans la correction des prévisions de températures. La flexibilité du
modele (1.1) rend possible sa déclinaison sous différentes hypotheses de lois conditionnelles
y|X. Ainsi S. BARAN 2014 présente différentes adaptations de NGR avec un mélange de
lois normales tronquées dans 1’étude des vitesses du vent. Dans le cas des prévisions de
précipitations, SCHEUERER et HAMILL 2015a posent un modele de régression gamma

censuré pour gérer les prévisions et observations de précipitations.

1.1.1.2 Inférence

Pour un jeu de données d’observations et d’ensembles échangeables X' = {y;, X }1<i<7

de taille 7', la fonction de vraisemblance du modele (1.2) s’exprime :

T

L(X;p,0) =] pwel X,y 0) (1.5)

t=1

21



Meéthodes de calibration

avec p(.) la densité de y;|X; et u, o les parametres du modele NGR contenant les coeffi-

cients de régressions.

GNEITING, RAFTERY et al. 2005 montrent que ’approche du maximum de vraisem-
blance tend a produire une variance des ensembles corrigés sur-dispersée. Ils proposent
une approche différente pour estimer les parametres de régression en se basant sur la
minimisation de la moyenne du score de probabilité des rangs continus (CRPS, "Conti-
nuous Ranked Probability Score', MATHESON et WINKLER 1976, HERSBACH 2000). Le
CRPS s’apparente a une mesure de distance entre une observation y; et la distribution de

I’ensemble conditionné y;| X;. Le CRPS moyen s’exprime de la fagon suivante :

1 T
CRPS(X;p,0) = = > CRPS(ys; 1, 0)
t=1

+o0
CRPS(ys; p,0) =/ (F(ys < 2| X4, p1,0) — Lgy<ay)?dz

avec F(.) la fonction de répartition de la distribution y|X;.

TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016 présentent plusieurs expressions analytiques de
CRPS obtenues pour différentes lois conditionnelles y,| X;. Dans les travaux de S. BARAN
et LERCH 2016, la méthode d’estimation par maximum de vraisemblance est comparée a
celle de minimisation de la moyenne du CRPS sur deux modeles NGR différents appliqués
a la calibration des variables de vitesses du vent et de précipitations. Dans leurs conclu-
sions, ils mettent en avant des propriétés tres proches entre les deux méthodes d’inférence.
Néanmoins, S. BARAN et LERCH 2016 concluent sur le fait que I'estimation par minimi-
sation de la moyenne du CRPS est plus appropriée dans le cas de données contenant des

valeurs extrémes ou aberrantes, car ce score est moins sensible.

1.1.1.3 Vitesses du vent

Pour modéliser les vitesses du vent (& valeurs dans R™), deux lois sont régulierement
utilisées. La premiere est une loi normale tronquée positivement, utilisée pour les vitesses
du vent y|X ~ Ny(ury,o%y) (THORARINSDOTTIR et GNEITING 2010). L’avantage de
la loi normale tronquée est de pouvoir facilement représenter les situations classiques de

vitesses du vent en utilisant directement les équations de régression (1.2) et (1.3) pour les
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: 2 .
parametres pry, o7y -

prn = Brn, + Brn T + Brn,TaRES + BrsTorr

(1.7)

U:QFN = (rn, + CTN182

avec {Brng,** » BrNs, CTNg, (TN, } Uensemble des coefficients de régression du modéle nor-
mal tronqué. xgres est une prévision haute résolution issue d’'un modele de prévision
numérique disposant d’une approche physique mieux résolue et une résolution spatiale
plus fine que celle du modele de prévision d’ensemble. xorg représente la prévision de

controéle (prévision non perturbée) du modele d’ensemble de prévisions numériques.

Néanmoins, cette loi peine a reproduire des situations de vent élevé (S. BARAN 2014).
Une autre modélisation & partir d’une loi log-normale y|X ~ log-N(urn,0%,) est pro-
posée par S. BARAN et LERCH 2015 pour produire des situations réalistes de vent élevé.

Dans ce cas les parametres du modele sont donnés par :

12
pry = log(—=—;)
Vortu (1.8)

2 o’
opn = log(1+ ﬁ)

ou et o représentent les parametres du modele NGR classique avec les prévisions déter-

ministes xyres et rorr ajoutées au modele :

= Brny + BT + Brn.THRES + BLN,ToTR (1.9)

0® = Cing + (g 87

ou {Brny,*** » Brns, Congs Conv, } représente Uensemble des coefficients de régression du mo-

dele log-normal.

Cependant, les deux lois présentées produisent parfois des ensembles avec des erreurs
de dispersions et de biais. Pour le modeéle normal tronqué, les erreurs peuvent sous-estimer
les situations de vent fort, la ot pour le modele log-normal, les erreurs peuvent surestimer
les situations de vent faible. Les travaux de S. BARAN et LERCH 2016 repris par BREMNES
2019 montrent la pertinence de construire un mélange basé sur ces lois pour calibrer les

ensembles de vitesses du vent. La densité de probabilité de ce mélange est exprimée de la
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facon suivante :

T (s s s s O w) = w fo(ys pirn, o) + (1 — w0)g(y; oo, o7 x) (1.10)

ou fy représente la densité de loi normale tronquée et g celle de la loi log-normale. Le

parametre w représente la proportion attribuée a la densité de la loi normale tronquée.

L’inférence des parametres de ce mélange passe par la minimisation du score moyen
du CRPS(X; purn, 02y, LN, 02y, w). Le CRPS du mélange (1.10) est exprimé dans S.
BARAN et LERCH 2016.

1.1.1.4 Précipitations

Les précipitations, ou cumuls de précipitations, sont représentées sous forme d’un
couple de variables aléatoires. La premiere partie discrete illustre les situations sans pré-
cipitations, tandis que la partie continue permet de modéliser les hauteurs de précipita-
tions, cumulées sur un intervalle d’heures. Dans ce cadre, SCHEUERER et HAMILL 2015a
et S. BARAN et NEMODA 2016 proposent un modele NGR basé sur la loi Gamma cen-
surée et décalée (CSG, "Censored Shifted Gamma") pour modéliser les précipitations sur
une période définie. La loi Gamma modélise facilement les situations récurrentes de pré-
cipitations comme les longues périodes sans pluie. La partie censurée du modeéle permet
d’écarter les valeurs négatives dans les jeux de données, qui sont des artefacts dus aux
erreurs de mesure et aux erreurs numériques. Le "shift" ou décalage pose un seuil de
précipitation minimale permettant de séparer les artefacts de mesures et prévisions aux
valeurs positives trop faibles pour étre considérées comme des précipitations. Dans ces
travaux, TAILLARDAT, FOUGERES et al. 2019 montrent que cette méthode apporte des
résultats convaincants sur des points spatiaux ne présentant pas ou peu d’événements

extrémes.

En reprenant les notions de la section 1.1.1.1 et les termes de SCHEUERER et HAMILL

2015a, la fonction de répartition du modele CSG s’écrit :

Froly—0) y=0
Fos(y) = (1.11)
0 y<0

pour le décalage 0 > 0, Fyo(y — 9) symbolisant la fonction de répartition de la loi Gamma
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I'(k,0) avec comme parametres :

2
k= :uPrecip

)
UPrecip
1.12

01237‘@02' ( )
g — “Lreciv

HPrecip

SCHEUERER et HAMILL 2015a exprime le décalage 6 = fipreciplog(mpop) ol mpop =
F.9o(POP) représente la probabilité de précipitation.
Pour ce modele NGR, les équations de régressions sont définies a 'aide des parametres

HPrecip et O Precip -

c T s X
,uPrecip = & log (1 + (650 - 1)(61 + 62POP + 535 + 54 HRES -+ 65 CTR ))
Bo Ll THRES,, TCTR, (1 13)

[preci (6]

o recip

O Precip = C(]O-cl + C2MD

Hel

avec = (Bo, -+, P5, o, (1, (2) I'ensemble des coefficients de régressions. PO P représente

un seuil de précipitation minimal défini a partir des réalisations supérieures a zéro d'un
— ) 1 M M .

ensemble, T la moyenne de U'ensemble, MD = —5 30, >i7, |xj — xj|, Tures et Torr

représentent des prévisions déterministes. . et o, correspondent a la moyenne et 1’écart

type climatique estimés sur les observations, 1a ou Zo, £ grEs,, et Torr,, sont les moyennes

climatiques estimées sur les données associées.

Les équations de régressions de (fiprecips Oprecip) Obtenues ont un lien non linéaire
avec les ensembles de prévision et prévisions déterministes. Ce lien non linéaire offre
davantage de flexibilité dans la forme de la loi Gamma associée aux précipitations mais
rend les coefficients plus difficiles a interpréter. Pour un jeu de données d’observations et
d’ensembles, I'inférence de ce modele X est effectuée par la minimisation du score moyen
CRPS(X, tiprecips Tprecip) (1.6). Le CRPS(., liprecip,T precip) €st exprimé dans SCHEUERER
et HAMILL 2015a & partir des parametres (i precip, O precip) -

1.1.2 Modele non paramétrique

Les modeles paramétriques NGR sont flexibles et faciles a implémenter. Néanmoins,
la complexité des erreurs de distribution des ensembles peut s’exprimer a travers de mul-

tiples biais et erreurs de dispersions différents pour un méme jeu de données étudié. Le

25



Meéthodes de calibration

caractere paramétrique de ces modeles limite les performances des corrections dans cette
situation. Avec I'augmentation récente des puissances de calcul et du nombre de jeux de
données disponibles, les modeéles non paramétriques sont devenus de plus en plus utili-
sés. Des modeles non paramétriques comme les régressions quantiles (BREMNES 2019),
I'algorithme de forét aléatoire (TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016) ou encore les réseaux
de neurones (BREMNES 2020) sont étudiés dans le domaine de la calibration. Le modele
de régression de forét aléatoire appliqué a l'estimation de quantiles (QRF) permet une
calibration d’ensemble de qualité, mais aussi une étude des covariables contribuant a la

calibration. Dans cette these, on s’intéressera donc a ce modeéle.

1.1.2.1 Forét aléatoire

L’algorithme de forét aléatoire proposé par BREIMAN 2001 génere différentes parti-
tions des observations a partir d'un ensemble de régles tirées des covariables issues des
ensembles. Pour cela, BREIMAN 2001 définit un nouvel ensemble de données aux individus
indépendants X = {y;, ) }1<t<r avec x, € B une collection de covariables issue de X*.
Le sous-espace B contient les valeurs prises par les p covariables issues de I’ensemble de
prévision X;. A partir de ce jeu de données, le modele de forét aléatoire f construit un

ensemble de collections de regles 6 approchant la relation y| X a partir des données de X :

F(a') = E[y|X = o/ (1.14)

L’algorithme s’appuie sur N arbres ajustés indépendamment sur les données X. Le
modele d’arbre proposé par BREIMAN et al. 1984 ajuste une collection de noeuds 6,
n € {1,---, N} sur les covariables (x});<;<7 sans émettre d’hypothese sur la relation y| X.
Cette collection de noeuds construit [ = {1,--- , L} feuilles représentant des sous-espaces
rectangulaires R; € B.

Des lors, pour un nouveau z’, la prédiction de chaque arbre 7 (6,,) est effectuée sous
la forme de poids wy(2’, 0,,) décomptant les individus (z},) V¢’ #t € {1,--- , T} associés a
la feuille Ry ,) :

1{x’€R
/ tER 21 o)}
'LUt(ZL' 7977,) - -

_ 1.15
Zt];;ét Lat €Ryar o)} e

La somme sur ¢ des poids w; est égale a 1. Pour terminer, la prédiction d’une observation
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y sachant le jeu de covariables z’ s’effectue par agrégation des N prédictions issues des

arbres a l'aide de la moyenne empirique :
N (1.16)

L’algorithme de forét aléatoire présenté précédemment n’est pas adapté a la calibration
d’ensemble. En effet, cet algorithme ne prédit pas d’ensemble corrigé, mais plutot une
prédiction moyennée. Pour obtenir un ensemble post-traité par ce type de modele, une

modification est nécessaire.

1.1.2.2 Modele QRF

Introduit par MEINSHAUSEN 2006 comme une extension des foréts aléatoires de BREIMAN
2001, 'algorithme de forét aléatoire de régression appliqué a l'estimation de quantiles
propose de remplacer le probleme d’espérance (1.14) par un probléme d’estimation de la

fonction de répartition :
f(@,q)=Fy < qX =2) =E[lyy<y|X =] (1.17)

avec ¢ un quantile spécifique défini selon y|X.

En reprenant (1.16), la fonction de répartition estimée est obtenue :

T
Fly<q¢|X =2")= Zwt(@l{yﬁq} (1.18)
=1

La fonction de répartition estimée précédemment permet d’obtenir une expression pour
la fonction quantile ou fonction génératrice. Des lors, un nouvel ensemble de quantiles de

la loi conditionnelle y| X peut étre généré.

1.1.2.3 Inférence

Traditionnellement, dans le cadre d’observations continues, on minimise ’erreur qua-

dratique moyenne (MSE) estimée entre la valeur prédite § par le modele et I’observation
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T

1
MSE = =S (9 — y:)?
T t;(yt ) (1.19)

U = IAE[?MX = x:&]

La MSE permet de mesurer de maniere globale la qualité d’ajustement d’un modele d’ap-
prentissage sur un jeu de données. Néanmoins, pour 'ajustement de I’ensemble des 6 du
modele de forét, cette mesure ne suffit pas. Un autre score évaluant la qualité d’ajuste-
ment de 'ensemble C; des groupes de données générés par une séparation du noeud 67
est nécessaire, et ce pour tout i € {1,--+, I, }. Dans le cadre d’'une variable objectif
continue, la variance empirique estimée pour un groupe de données ¢ € C; est utilisée pour

mesurer la qualité d’une séparation :

1
T.—1

V(c) = S (e —7)° (1.20)

ytec
— 1 o . .
avec Yy, = T, EytEC Y la moyenne empirique des observations associée au groupe ¢ et TC le

nombre d’observations se trouvant dans le groupe c.

A Taide de la variance empirique V' estimée pour chaque groupe ¢ € C; d’observa-
tions généré par un noeud ', BREIMAN et al. 1984 propose de déterminer la meilleure

séparation maximisant le critere d’homogénéité H :

H(6,) =V(C) = > V() (1.21)

ceC;

Ensuite, 'opération de maximisation de I’homogénéité pour obtenir une nouvelle sé-
paration 671 est itérée jusqu’'a ce que lalgorithme converge suivant un critére d’arrét.
Construire N ajustements d’arbres sur les données X engendre un risque que plusieurs
arbres obtiennent la méme collection de noeuds 6,,. Ces collections quasi identiques en-
trainent des prédictions tres proches sous-estimant la réelle incertitude autour des pré-
dictions. En contrepartie BREIMAN 1996 introduit le "bagging", une technique d’ajuste-
ment consistant a sélectionner des partitions d’individus et covariables des données X de
maniere aléatoire pour entrainer les arbres. Le "bagging"' permet de construire un score
d’importance mesurant l'apport individuel des p covariables de x’ sur I'ajustement du

modele.

TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016 ont montré les performances de calibration de
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modele QRF dans un contexte univarié pour la variable de température, pour les vitesses
du vent et les précipitations. En particulier, ils ont pu observer que les ensembles post-
traités par ce modele étaient capables de représenter des phénomenes locaux, souvent mal

résolus par les modeles de prévision numériques.

1.2 Calibration d’ensembles multivariés

Dans la suite, les observations et ensembles de prévision décrivent des conditions mé-
téorologiques multivariées prenant leurs valeurs dans un espace R? ou d > 1. Le nou-
vel espace introduit les situations physiques multivariées formées par un champ spatial,
une trajectoire temporelle ou encore des variables météorologiques interagissant dans les
prévisions et observations. La loi conditionnelle y|X ne peut étre approchée par les mo-
deles introduits précédemment. Cette section a pour but de présenter une des méthodes
classiques basée sur 'approche des copules empiriques. Cette méthode est régulierement
utilisée pour la calibration d’ensembles multivariés. Plus particulierement, le modele de
Schaake shuffle sélectionné pour sa facilité d’adaptation et ses performances de calibration

est présenté. Les notations de SCHEFZIK et MOLLER 2018 sont reprises pour cette partie.

1.2.1 Copules empiriques

La modélisation paramétrique de distributions multivariées représente un challenge
dont la complexité augmente rapidement avec la dimension des variables étudiées. Une
approche naturelle a ce probleme est de considérer une famille de copules décrivant les
dépendances multivariées. Définie par SKLAR 1959, une copule C': [0,1]¢ — [0, 1] est une
fonction de répartition dont les d lois marginales sont uniformes. SKLAR 1959 exprime la
relation entre la fonction de répartition /' d’un vecteur aléatoire et une unique copule C'
formée a partir de F' et des Fy,--- | F,; fonctions de répartition marginales.

Suivant le type de loi du processus étudié, on considere différentes familles de copules.
Plusieurs cas d’applications de corrections d’ensembles bivariés utilisent des copules gaus-
siennes (PINSON, MADSEN et al. 2009, GILL, STEPHEN et GALLOWAY 2011, MOLLER,
LENKOSKI et THORARINSDOTTIR 2013).

Les copules paramétriques se trouvent étre de tres bon outil de modélisation de struc-
ture physique bivariée mais leur complexité augmente tres rapidement avec la dimension-

nalité des variables. Des lors que d > 2, il devient difficile d’émettre une hypothese sur

29



Meéthodes de calibration

la structure multivariée. Dans cette situation et en s’aidant du théoreme de SKLAR 1959,
RUSCHENDORF 2009 propose de déduire d'un échantillon de réalisations une estimation
empirique de copule en passant par les fonctions de répartitions empiriques marginales.
En posant un ensemble de réalisations (x1,--- ,x)) dans R? la copule empirique Ej; se

définit de la maniére suivante :

Ea(5L ray _ 1 %ﬁl - (1.22)

M M’ "M - M =1L {rank(z?,)<r;} :
avec Vi € {1,--- ,d} r; un entier allant de 0 a M. Les copules empiriques peuvent s’inter-
préter comme la distribution des rangs des réalisations (z1,- - ,z)s). La définition (1.22)

introduit un cadre pour employer des méthodes de calibration multivariées simples et
flexibles (méthode de Schaake shuffle : CLARK et al. 2004 ; SCHEFZIK, THORARINSDOTTIR,
GNEITING et al. 2013).

1.2.2 Méthode de Schaake shuffle

La méthode Schaake shuffle (SS) proposée par CLARK et al. 2004 est une méthode
basée sur les copules empiriques. L’algorithme vise a apprendre la structure multivariée
d’un ensemble d’observations puis a la transmettre sur un ensemble dont les marginales ont
été post-traitées de maniére univariée sur chaque dimension ¢ € {1,--- ,d}. La méthode

de Schaake shuffle est constituée de quatre étapes clés reprises de SCHEFZIK 2016 :

1. Définition de la structure de dépendance Pour un jeu de données d’obser-
vations et d’ensembles de M membres échangeables X = {y:, X; = (Tum)1<m<m fr<t<T
avec y; € R? et 1y, € R? il est défini Y = (Y )1<mr<ar un ensemble de M’ observations
ot chaque v,y est sélectionné aléatoirement dans X. A cela, une copule empirique Ey
(1.22) est dérivée pour approcher la structure multivariée de I’ensemble d’observations
Y. Cette opération revient a former H = (m;(m')) 1 1)<(m.i)<(m,a) T€Présentant I'ensemble

des permutations m;(m’) = rank(y’,) induit par la statistique d’ordre yfl) <. < yz M-

2. Post-traitement univarié Deés lors que la structure de dépendance H est dé-

terminée, une collection de modeles de calibration univariée (My, -+, M, -+ M) est
. . . . N . , ; ; [
construite pour chacune des dimensions i € {1,--- , d} a partir des données X* = {y;, X h1<i<r.
3. Génération de I’ensemble Pour un nouvel ensemble X* = (,,,)1<m<m avec

Zm € RY on construit un ensemble post-traité X contenant une collection de quantiles
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équidistants dont chaque quantile 7, est relié & la probabilité M’f‘—;l et ce Y(m',1) €
{1’... 7‘]\4’} X {17... ’d} :

!/

m

i, = F@(M, i 7) (1.23)

ou F/\]l() représente la fonction génératrice, soit 'inverse de la fonction de répartition

obtenue pour le modele M;.

4. Application de la structure de dépendance Dans cette derniere étape, I'en-
semble multivarié X* est prédit en appliquant les permutations stockées dans H sur les
réalisations de X, V(m',4) € {1,--- ,M'} x {1,--- ,d} :

B = Ty o) (1.24)
L’avantage de la méthode de Schaake shuffle est de pouvoir tirer parti des nombreuses
performances de calibration des modeéles univariés. De plus, les ensembles post-traités
par ces modeles se voient appliquer une structure multivariée apprise des observations
incluant les représentations réelles des conditions météorologiques locales étudiées. La
méthode de Schaake shuffle se base sur un ensemble d’observations Y et de M’ membres
et I'algorithme est contraint de produire des ensembles X de taille M’ Cependant, M’
n’a pas l'obligation d’étre égal a M. Cette méthode a pour avantage de tirer profit de
la robustesse d’estimation des copules empiriques pour produire une estimation fidele
de la structure multivariée de y|X sans hypotheése de loi particuliere et ainsi fournir
un ensemble multivarié X*. Le modele de CLARK et al. 2004 bénéficie également d'une
facilité d’adaptation numérique la rendant encore fréquemment utilisée par la communauté
météorologique statistique (SCHEUERER, HAMILL et al. 2017, WU et al. 2018, SCHEPEN,
EVERINGHAM et WANG 2020).

Néanmoins, un inconvénient de cette approche est la sélection aléatoire des observa-
tions formant I’ensemble Y lors de 1’étape 1. L’ensemble d’observations ainsi formé n’est
pas forcément représentatif de 1’état de ’atmosphere lié a I’ensemble prédit par le mo-
dele de prévision numérique X*. Dans ses travaux, SCHEFZIK 2016 propose le "similarity
Schaake shuffle’ (SimSS), une méthode basée sur une approche ot l'on sélectionne les
M’ observations minimisant une similarité A calculée entre I’ensemble présent X* et les
ensembles passés des données X. SCHEFZIK 2016 utilise comme similarité la distance

euclidienne entre moyennes empiriques et entre variances empiriques des marginales des
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ensembles étudiés :

1 d d

AX"X7) = J X T g (1:25)

i=1 =1

avec T' et s2' respectivement la moyenne et variance empirique de la ™ marginale.
Avec cette amélioration, le modele de Schaake shuffle approche mieux les structures
multivariées des ensembles issus du modele numérique.
Pour la section suivante, les modeles de calibration univariée NGR et QRF présentés
précédemment sont couplés a 'extension du Schaake shuffle (SimSS) pour réaliser une

correction d’ensembles multivariés. Ils sont alors nommés NGR/SimSS et QRF/SimSS.

1.3 Application des modeles de calibration

Cette partie est consacrée a I’analyse de nos premiers résultats de calibration par mo-
deles univariés (NGR et QRF) et multivariés (NGR/SimSS et QRF/SimSS). Pour
cela, les données d’ensemble du centre européen et des observations in situ des stations
SYNOP sont introduites pour trois localisations spatiales différentes. Ensuite, les cova-
riables tirées des ensembles de prévision et utilisées par les modeles de forét aléatoire sont

introduites.

1.3.1 Données

Les données d’ensemble utilisées proviennent de I'archive TIGGE ("Thropex Interac-
tive Grand Global Ensemble’). L’archive est notamment disponible a ’adresse suivante :
https://apps.ecmwf.int/datasets/data/tigge. Cette initiative regroupe initialement
dix modeles d’ensemble de centres de prévisions météorologiques numériques différents
regroupés suivant quatre centres d’archives : NCAR Etats-Unis, CEPMMT Angleterre,
CMA Chine et plus récemment NCMRWF Inde (PARK, BU1zzA et LEUTBECHER 2008 ;
BOUGEAULT et al. 2010; SWINBANK et al. 2016). Plus particulierement, les données
du modele d’ensemble du centre européen de prévision météorologique a moyen terme
CEPMMT sont récupérées. Ces ensembles contiennent 50 membres échangeables générés
a partir d'un modele d’assimilation de données d’ensemble (EDA, 'Ensemble Data As-
similation’) basé sur les perturbations de vecteurs singuliers des conditions initiales et

d’un modele physique et stochastique (BuizzA, LEUTBECHER et ISAKSEN 2008 ; BuizzA
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2016). Ces données sont extraites pour l’ensemble des jours des années 2008 a 2018 avec
deux lancements du modele numérique par jour (6h et 18h) et des horizons de prévision
de 3, 5 et 10 jours (3j, 5j et 10j). Les données sont récupérées pour trois stations spatiales
sélectionnées pour leurs caractéristiques climatiques différentes. La premiere est située a
proximité de la ville de Millau dans la chaine de montagnes du massif Central. Cette
station dispose d'un vent de forte intensité di a I’élévation de la station, située a 340 m
d’altitude, et est impactée par le climat méditerranéen. La seconde station est prise sur
I’aéroport de la ville de Rennes avec une géolocalisation proche de I'océan Atlantique et
de la Manche disposant donc d’un climat tempéré. La derniere prise a 'aéroport de Stras-
bourg possede une situation géographique éloignée dans les terres, proche de la frontiere
allemande, avec un climat continental.

Les variables météorologiques sélectionnées pour la définition des classes dans cette
étude sont les cumuls de précipitations sur 12h (Precip, mm) et les vitesses du vent
a 10m (VV, m.s™'). Ces variables sont communément étudiées par la communauté de
calibration d’ensemble de prévision pour leur intérét économique dans des domaines tels
que l'agriculture, les chantiers de voirie, I’actuariat, etc.

Les observations SYNOP sont fournies par les stations météorologiques maintenues par
Météo France!. Les observations sont aussi connues pour contenir des biais systémiques
provoqués par d’éventuelles erreurs de mesures des capteurs utilisés par les stations. Les
réanalyses fournies par le modele d’assimilation de données contiennent l'information
des prévisions et observations passées et corrigées, de ce fait, elles représentent de bons
candidates pour évaluer I'erreur contenues dans les observations SYNOP. Une méthode
classique est d’appliquer une simple régression linéaire entre les réanalyses du modele
numérique prises en tant que référence et les observations (GLAHN et LOWRY 1972).

Pour la suite du chapitre, les observations et les ensembles de prévision sont définis

de la fagon suivante pour les deux variables météorologiques : y = (y7"“? yVV) € R% et
X* _ (A)(*P'recip7 X*VV> e RiXM

1.3.2 Ensemble de covariables

Les modeles de calibration basés sur les foréts aléatoires reposent sur un ensemble
de covariables construit a partir des ensembles et d’informations annexes (horaire par

exemple). Les membres des ensembles étant échangeables, ils ne peuvent pas étre direc-

1. données disponibles & l’adresse suivante https://donneespubliques.meteofrance.fr/?fond=
produit&id_produit=90&id_rubrique=32
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tement utilisés comme covariables. Les travaux de TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016 ont
introduit un ensemble de covariables tirées de statistiques empiriques d’ensembles échan-
geables, obtenant de bons résultats avec le modele de forét QRF. Ces covariables ont
été notamment reprises dans STRAATEN, WHAN et SCHMEITS 2018 et TAILLARDAT,
FOUGERES et al. 2019. Des covariables similaires présentées dans le tableau 1.1 sont uti-

lisées dans cette these pour entrainer le modele de forét.

] Acronyme \ Expression
HRES, CTR | xgrEes, Tecrr Membres déterministes
Mean T = ﬁ %:1 T,
Sigma o= ﬁ Mz, —T)?
skew K3 = m Yoy (2 — T)?
kurt k'= -3+ m >M (v, —T)
IQR IQR = FY'(5) — FX(3)

Q10,50,90 q, = F¢'(p) avec p=0.1,0.5,0.9
P0,03,1,3,5 | p, = Fx(q) avec ¢ =0,0.3,1,3,5
month, hour | Facteurs discriminants

TABLE 1.1 — Acronymes et expressions des covariables utilisées pour les modeles de cali-
bration univariée QRF.

Les prévisions déterministes "HRES et CTR" (inclues dans les modeles NGR de vitesses
du vent et de précipitations) sont également présentes comme covariables du modele de
forét. la prévision HRES est fournie par un modele de prévision numérique a la résolution
supérieure a celle du modele d’ensemble. Néanmoins, la haute résolution du modele de
prévision HRES ne dépasse pas I’échéance de 10 jours, ce qui est faible en comparaison a
I’échéance du modele d’ensemble, capable d’atteindre 15 jours. La prévision CTR est issue
du modele non perturbé d’ensemble de prévision. Les covariables "Mean, Sigma, skew,
kurt, Q10, Q50, Q90" sont estimées a partir des membres des ensembles échangeables de
vitesses du vent et de précipitations. Le groupe de covariables "IQR, PO, P03, P1, P3,
P5" est estimé uniquement a partir des ensembles de précipitations. Les facteurs "month,
hour" représentent des covariables qualitatives donnant le mois et 1’heure des ensembles

de prévision étudiés.
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1.3.3 Scores de calibration

L’évaluation des résultats des méthodes mises en oeuvre dans ce chapitre passe par
différents scores. Des scores tels les diagrammes de Talagrand (ou histogrammes de rangs)
ou le CRPS estimé permettent d’évaluer la calibration des ensembles de prévision. Dans
un cadre de données multivariées, on utilise I’extension multivariée du CRPS, connue sous

le nom du score d’énergie (ES, "Energy score").

1.3.3.1 Histogramme de rangs

L’histogramme de rangs est une technique visuelle de contréle de la qualité d’un en-
semble de prévision ou ensemble de quantiles estimés. Pour un jeu de données d’obser-
vations et d’ensembles de M réalisations univariées X = {y;, X }1<i<r, avec y; € R et
X € RM Tidée est de venir ranger chaque observation y; dans un rang r approprié.
En suivant ANDERSON 1996, TALAGRAND, R. VAUTARD et STRAUSS 1997, HAMILL et
Coruccr 1997, un ensemble de rangs statistiques {rq,--- ,ry41} est construit a partir
de la statistique d’ordre ) < -+ < ay) issue de I'ensemble X de la fagon suivante
V(5 t)e{l,... M +1} x{1,..,T} :

1 &
Ty = T Zp(xt(jfl) <y < fL’t(j))a (1-26)
t=1
avec Ty(g) = —00, Typ+1) = +00 et P(.) la probabilité estimée que I'observation soit rangée

entre deux statistiques d’ordre de I’ensemble.

Un ensemble bien calibré devrait afficher un histogramme de rangs plat, semblable a
celui d'une loi uniforme. Cependant, la réciproque n’est pas garantie HAMILL 2001. Un
histogramme de rang plat signifie que 1'observation peut étre proche de n’importe quel
élément de I'ensemble de fagon équiprobable. Il y a autant de chances que 1'observation
soit proche des éléments les plus petits de I'ensemble, que des éléments les plus grands
de I'ensemble ou que des éléments au centre de I’ensemble. Ainsi, chaque élément de
I’ensemble est utile et a le méme niveau de représentativité que dans la réalité.

Un histogramme de rangs formant un U implique que les observations sont souvent a
I'extérieur de I’ensemble ou proche de 'extérieur de I’ensemble. Les rangs des extrémités
(les premiers et les derniers rangs) sont donc surreprésentés ce qui créera la forme en U
indiquant un probléme de sous-dispersion ou de biais conditionnel de I'ensemble selon

HamiLL 2001. Inversement, un histogramme de rang affichant un déme ou N indique
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quant a lui un ensemble potentiellement sur-dispersé. Pour terminer, un histogramme de
rang non symétrique formant un "L" tend vers la présence d'un biais dans la distribution
de ’ensemble venant sous ou sur estimer les observations suivant ’orientation de ce "L".
Les histogrammes de rangs font partie des techniques de référence dans I’évaluation des
ensembles univariés qui ne cessent d’étre étendues pour des objectifs d’étude d’ensembles
multivariés (GNEITING, STANBERRY et al. 2008) ou de multiples erreurs de distributions
(BROCKER et BEN BOUALLEGUE 2020).

1.3.3.2 Score de probabilité des rangs continus

Introduit de maniere théorique dans la section 1.1.1.2, le CRPS est également un score
propre utilisé pour évaluer les performances d’'un modele de calibration d’ensemble. Un
score propre signifie qu’il est négativement orienté tel qu'une faible valeur indique une
meilleure performance. En reprenant 1’expression du CRPS (1.6), pour un ensemble de M
réalisations X* = (z,,)1<m<m €t une observation y, GRIMIT et al. 2006 définit le CRPS

estimé par :

1
2M?

D D |Tm — | (1.27)

m=1m/=1

— 1 M
CRPS(X ,y)ZMZ T — y| —
m=1

L’expression proposée permet d’estimer le CRPS sans aucun a priori de loi. Cependant,
cette expression est cotiteuse en termes d’estimation numérique dans un cas d’une taille
d’échantillon ou nombre de membres M élevé. Une expression algébriquement équivalente

proposée par LATIO et TAMEA 2007 permet de réduire les cotits d’estimation :

— 2 XM 1
CRPS(X",y) = 5 > ((x(m) — ) (Mg, <y —m+ 2)) (1.28)
m=1

ol {Z(m-1) < T(m) < Tamt1) fo<m<mr est I'ensemble réordonné par une statistique d’ordre

croissante.

1.3.3.3 Score d’énergie

Lors de l'application de la méthode Schaake shuffle, une calibration multivariée est
réalisée. Les scores présentés précédemment n’évaluent pas la structure multivariée des
ensembles. Dans cette situation ot I'observation y est a valeurs dans y € R%, d > 1 et

que la fonction de répartition F' de I’ensemble X* est d-variée, un score plus approprié
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est le score d’énergie (ES, "Energy score', GNEITING et RAFTERY 2007 ; SCHEUERER et
HamiILL 2015b) défini par :

ES(F.y) =Eplz —yll - sEr[lz — 2| (1.29)

avec ||.|| la norme euclidienne, z et x’ deux réalisations indépendantes de 1’ensemble X*.
En utilisant un ensemble de M réalisations X* = (2,,)1<m<m avec x,, € R¢, I’estima-

teur du score d’énergie s’exprime de la fagon suivante :

BS(X"9) = 2 3 ot =l = i3 3 3 [t = 2] (130
m=1

i=1m'=1

Comme pour le score CRPS, il est attendu que le score d’énergie converge vers 0 des lors

que 'observation et I’ensemble expriment une structure multivariée similaire.

1.3.4 Résultats

Dans cette section, les performances des modeles de calibration univariée (NGR et
QRF) et multivariée (NGR/SimSS, QRF/SimSS) sont présentées et comparées aux
ensembles sans post-traitement (RAW). L’étude de ces modeles se fera au travers des
scores présentés dans la section 1.3.3. Les données introduites dans la section 1.3.1 sont
séparées en une base d’apprentissage et une base de test. La méme procédure de création
de la base de test que dans TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016 est appliquée : la base de
test est composée de dates tirées aléatoirement dans l'intervalle d’années 2014 a 2018.
Ainsi la base d’apprentissage est construite a partir des ensembles et des observations
couvrant les années 2008 a 2013 sans discontinuités. Cela permet au modele de forét
d’apprendre aussi la climatologie implicitement incluse dans les ensembles de prévision.
Le modele NGR est ici généralement entrainé sur une fenétre glissante de longueur égale
a un nombre de jours fixés (GNEITING, RAFTERY et al. 2005). Dans le cadre des vitesses
de vent et des précipitations, cette taille est relativement importante dépassant le nombre
de jours dans une année. De ce fait, pour une comparaison plus juste avec le modele
QRF, le modele NGR est entrainé sur les mémes nombres de données. Néanmoins, les
données étant séparées en deux groupes suivant les horaires d’initialisations du modele de
prévision numérique, le modele NG R est entrainé séparément sur chacun des groupes afin
de prendre en compte plus facilement les erreurs liées aux différents horaires. Ensuite les

scores sont estimés sur les résultats des modeles obtenus sur la base de test. L’opération
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d’apprentissage et test est répétée B = 30 fois pour estimer 'incertitude de chaque score.

Ces modeles ont été implémentés en R. Les modeles de forét sont initialisés a ’aide de
parametres sélectionnés au court d’une étape de validation croisée obtenant un nombre
d’arbres N = 300 et un nombre de noeuds égal a 20. Concernant les modeles NGR,
leurs coefficients de régression sont ajustés par minimisation de la log-vraisemblance a
I’aide de l'algorithme d’optimisation de J. A. NELDER et MEAD 1965 disponible sous R
et régulierement utilisé dans les approches NGR (BREMNES 2019, COURBARIAUX 2017).

1.3.4.1 Etude des méthodes de calibration univariée

Les histogrammes de rangs des variables météorologiques étudiées pour cette partie
sont estimés a partir d’ensembles comportant M = 50 membres. Pour ce faire, de nou-
veaux ensembles sont générés, a ’aide des modeles NGR et QRF, en tirant des quantiles
de la loi estimée liant les observations et ensembles. Plus précisément, I’ensemble de M pro-
babilités {ﬁ, cee MLH} est considéré, générant des histogrammes de rangs a 50 rangs.
Ceux-ci sont difficiles a visualiser en entier. Pour faciliter la représentation graphique, les
rangs sont réduits a 17 au lieu de 50. L’échéance de 3 jours représentant I'information sta-
tistique la moins dégradée parmi les échéances disponibles, est sélectionnée pour afficher
les histogrammes de rangs et obtenir une description des erreurs de calibration univariée
des variables météorologiques aux différentes stations et horaires d’initialisation. Ensuite,
le score du CRPS estimé évalue les ensembles des différents modeles. Ce score permet
plus facilement de représenter et comparer les résultats de calibration suivant différents

facteurs (localisations spatiales, échéances de prévisions, horaires, etc.).

Histogrammes de rangs. La figure 1.1 montre les résultats d’histogrammes de rangs
pour la variable de vitesses du vent (VV) par station, et ce pour une échéance fixée a 3 jours
a 6H. Les types d’erreurs de distributions des ensembles du modele numérique (RAW)
montrent globalement une forme en "L" inversée avec des rangs forts plus importants que
les autres, indiquant un biais avec une tendance de I’ensemble a sous-estimer 1’observation.
Néanmoins, aux stations de Rennes et Millau, les ensembles RAW montrent aussi des
rangs faibles légerement plus importants que ceux du milieu. Cette remarque combinée
au biais identifié précédemment indique un probleme de sous-dispersion. Sur les ensembles
post-traités par les modeles NGR et QRF, les histogrammes de rangs montrent des rangs
rejoignant la ligne pointillée. Ainsi, les ensembles post-traités forment un histogramme de

rangs presque uniforme et donc apportent une importante correction aux ensembles RAW .
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Néanmoins, un biais du méme type que celui des ensembles de RAW subsiste dans les

ensembles post-traités des deux modeles.
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FI1GURE 1.1 — Histogrammes de rangs des ensembles et observations des vitesses du vent
(VV) a une échéance de prévision de 3 jours a 6H par variable météorologique, modele
et station. Les modeéles sont représentés par les colonnes et les stations par les lignes.
La ligne en pointillés indique le seuil a atteindre pour former un histogramme uniforme.
RAW : ensembles du modéle de prévisions numériques; NGR : ensembles du modéle de
régression non homogéne ; QRE : ensembles du modéle de forét aléatoire.

Dans I'annexe A.1.1, la figure A.Oa affiche les histogrammes de rangs pour les vitesses
du vent (VV) toujours avec une échéance de 3 jours, mais avec un horaire d’initialisation
de modele numérique fixé a 18H. Ici aussi, les ensembles RAW montrent globalement
le méme type d’erreur. Cependant, les ensembles post-traités affichent des différences.
Les ensembles issus de NG R obtiennent un biais inversé pour les stations de Millau et
Rennes par rapport aux ensembles précédents. Les ensembles issus du modele Q RF' ont
un léger probleme de sous-dispersion pour Rennes et de sur-dispersion pour Strasbourg.
Ces différences d’erreurs d’ensembles post-traités indiquent un traitement différent suivant
I’horaire d’initialisation et donc potentiellement un lien avec I'erreur des ensembles RAW .

Le modele Q RF semble fournir les meilleures corrections pour les ensembles de vitesses

du vent et ce pour les différentes stations et échéances de prévision. Les conclusions
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des résultats observés par échéance a 6H sont équivalentes a 18H. La dégradation des
ensembles du modele NG R au cours des échéances formant des erreurs de sous-dispersion
est directement liée au mélange défini par le modele de S. BARAN et LERCH 2016. En effet,
ce modele emprunte des caractéristiques de la loi normale tronquée et de la loi log-normale
pour former le mélange. Il y a deux inconvénients aux lois composant ce mélange. D’une
part, le modele normal tronquée tend a sous-estimer les observations. D’autre part, le
modele log-normal tend & les surestimer (S. BARAN et LERCH 2015). A courte échéance,
les erreurs sont rapidement compensées par le mélange et le c6té informatif des statistiques
empiriques des ensembles RAW . Mais dans le cas de moyennes échéances ou I'information

se dégrade, ces erreurs deviennent plus fortes.
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FiGURE 1.2 — Histogrammes de rangs des ensembles et observations de précipitations
(Precip) a une échéance de prévision de 3 jours a 6H par variable météorologique, modele
et station. Les modéles sont représentés par les colonnes et les stations par les lignes.
La ligne en pointillés indique le seuil a atteindre pour former un histogramme uniforme.
RAW : ensembles du modele de prévisions numériques; NGR : ensembles du modéle de
régression non homogéne ; QRF' : ensembles du modéle de forét aléatoire.

Les figures 1.2 et A.Oc montrent les histogrammes de rangs des ensembles & échéances
de 3 jours aux horaires d’initialisation de modele fixées respectivement a 6H et 18H pour

la variable précipitation (Precip). Ici, les histogrammes des ensembles RAW montrent
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une forme en "L" générale représentatif de la présence d'un biais dans les ensembles sur-
estimant les observations de précipitation. De plus, sur la station de Rennes a 6H, les
rangs forts sont aussi plus élevés que ceux du milieu laissant présager la présence d'une
sous-dispersion. Les ensembles post-traités par le modele NGR et (QRF montrent une
importante amélioration avec des rangs quasi uniformes a 18H et pour 6H une légere
erreur subsiste indiquant un biais sous-estimant 1’observation. Cette erreur est plus forte
a 'intérieur des ensembles post-traités par le modele NG R. Globalement a une échéance
de 3 jours, le modele numérique affiche des erreurs des distributions d’ensembles de pré-
cipitations surestimant les observations que les modeles de calibration corrigent voire

sous-estiment 1égerement.
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FIGURE 1.3 — Boites a moustaches des CRPS estimés par variable météorologique, modele,
localisation spatiale et échéance de prévision. Les modeles sont en couleurs et les scores des
stations sont affichés par lignes et des variables météorologiques par colonnes, V'V : vitesses
du vent ; Precip : précipitations. RAW : ensembles du modéle de prévisions numériques ;
NGR : ensembles du modéle de régression non homogene; QRF : ensembles du modeéle
de forét aléatoire.
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Analyses CRPS. La figure 1.3 montre les scores CRPS résumés pour les deux horaires
(6H et 18H) et ce par échéance de prévision et localisation spatiale. Ces figures affichent
des scores plus élevés pour les ensembles RAW de vitesses du vent et de précipitations
que ceux des modeles NGR et QRF et ce pour toutes échéances de prévision et locali-
sations spatiales (excepté pour les vitesses du vent & Rennes). Les ensembles RAW de
précipitations montrent des valeurs de CRPS plus importantes aux stations de Millau et
Strasbourg que Rennes pour des échéances de 3 jours. Les stations de Millau et Stras-
bourg présentent des caractéristiques météorologiques locales amenant des précipitations
importantes et difficiles a prévoir pour des horizons de 3 jours. Ajouté a cela, les ensembles
des courtes échéances comme 3 jours disposent de distributions plus étroites générant des
scores €levés en cas d’erreurs de prévision. La station de Rennes est quant a elle située
dans une zone entourée par deux importantes étendues d’eau avec un climat plus doux,
produisant de rares épisodes de précipitations importantes et difficiles a prévoir. Les ré-
sultats de CRPS confirment I'apport des post-traitements par les modeles univariés. De
plus, le CRPS de la figure 1.3 montre une correction plus importante pour la variable de

précipitations, et ce pour toutes localisations et échéances.

Le modele NGR obtient des scores de calibration similaires ou légerement supérieurs
en moyennes a ceux du modele QRF pour les vitesses du vent et les précipitations.
Cependant, cette différence de score reste peu significative. Les histogrammes de rangs
montrent que des erreurs de distributions subsistent de maniere plus prononcée au sein
des ensembles des modeles NG R que des modeles QRF'. L’analyse des coefficients de ré-
gression des modeles NGR et des scores d’'importance des covariables des modeles Q RF'
présentée en annexe A.1.2 permet d’obtenir quelques indications sur les performances de
calibration des modeles. Par exemple, les modeles révelent des corrections avec une diffé-
rence spatiale plus importante que la différence entre les échéances de prévision pour les
ensembles de vitesse de vent. Les ensembles de vitesses de vent semblent étre gouvernés
par différents régimes suivant la localisation spatiale nécessitant des corrections particu-
lieres. Ces corrections prennent davantage l'information temporelle (aspect saisonnier et
diurne des prévisions des vitesses de vent) et de la prévision déterministe HRES ainsi
que de la médiane des ensembles. En parallele, la calibration des précipitations est plus
affectée par I’évolution des échéances avec un apport des statistiques décrivant la forme
de la distribution des ensembles plus marqué que dans le cas des ensembles de vitesses du

vent.

Pour conclure, les ensembles univariés générés par les modeles QRF et NGR affichent
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de meilleures performances de calibration que celles des ensembles du modéle numérique
malgré des erreurs de distributions subsistantes au sein des distributions d’ensembles
post-traités. Les coefficients et scores d’importance des covariables des modeles NGR et
@ RF montrent que les résultats de calibration affichés par les histogrammes de rangs et
CRPS semblent caractérisés en grande partie par I'information statistique des quantiles,
moyenne, écart-type issus des ensembles ainsi que par la prévision déterministe HRES et

les facteurs temporels suivant les différentes stations et échéances.

1.3.4.2 Résultats de calibration multivariée

Apres avoir analysé 'apport des modeles univariés, les approches de calibration mul-
tivariée sont comparées grace au score d’énergie.

Les résultats de 'approche StmS.S couplée aux modeles NGR et QRF sont présen-
tés et comparés aux ensembles RAW par station et échéance de prévision dans la figure
1.4. Les scores d’énergie des modeles NGR/SimSS et QRF/SimSS sont inférieurs ou
équivalents en moyenne au score d’énergie des ensembles RAW pour toutes localisations
et échéances confondues. Les stations de Millau et Strasbourg affichent des différences
plus marquées entre les modeles de calibration et les ensembles RAW. Les erreurs des
ensembles multivariés a Millau et Strasbourg sont plus importantes qu’a Rennes. Il sem-
blerait que la relation entre les erreurs des ensembles multivariés et la météorologie locale
soit plus forte et mieux percue par les modeles a ces localisations. Ensuite, le modele
NGR/SimSS montre une distribution du score d’énergie plus élevé que celle du modele
QRF/SimSS. La structure multivariée dessinée par les variables de vitesses du vent et de
précipitations semble étre complexe a approcher par des modeles paramétriques couplés a
une approche basée sur des copules empiriques. Cette différence est d’autant plus marquée
pour les échéances de 3 et 5 jours. Pour une échéance de 10 jours, la calibration apportée
par les modeles NGR/SimSS et QRF/SimSS devient quasi équivalente.
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FiGURE 1.4 — Boites a moustaches des ES estimés par modele, localisation spatiale et
échéance de prévision. Les stations sont représentées par lignes, échéances par colonnes
et modéles par couleurs. RAW : ensembles du modéle de prévisions numeériques; NGR :
ensembles du modéle de régression non homogéne ; QRFE : ensembles du modéle de forét
aléatoire.

Pour conclure, I'algorithme Sim.SS couplé aux modeles de régression NGR et de
forét QRF fournit des ensembles multivariés autant calibrés en moyenne que les en-
sembles RAW. Le modele QRF/SimSS obtient la meilleure calibration multivariée aux
échéances de 3 et 5 jours. Cependant, les ensembles générés par les modeles NGR/SimSS
et QRF/S1mSS contiennent toujours des erreurs ne permettant pas de s’affranchir signi-

ficativement des performances des ensembles RAW pour les échéances de 3 et 5 jours.

1.4 Conclusion

Dans chapitre, il a été question d’introduire différentes approches de calibration uni-
variée et multivariée. La méthode de calibration univariée paramétrique de régression non
homogene gaussienne (NGR) a été présentée, ainsi que deux extensions modélisant les

vitesses du vent et les précipitations. Pour mieux mettre en perspective les performances
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de ces modeles, 'approche non paramétrique de forét aléatoire de régression appliquée
a 'estimation de quantiles (QRF') a été étudiée. Dans le cas de la calibration multiva-
riée, le modele Schaake shuffle étendu par SCHEFZIK 2016 (SimSS) basé sur les copules

empiriques est présenté.

Ces modeles sont ensuite appliqués a la calibration d’ensembles dans un cadre de
données de vitesses du vent et de précipitations pour des localisations et échéances de
prévision différentes. De maniere générale, les modeles ont montré des performances de
calibration univariée supérieures a celles des ensembles du modele numérique. Ensuite,
les modeles NGR de S. BARAN et LERCH 2016 et SCHEUERER et HAMILL 2015a ont
obtenu des résultats de calibration proches, voire meilleurs, dans certains cas que ceux des
modeles QRF. Les précipitations ont montré des erreurs importantes avec un caractere
local, plus fort a une échéance de prévision de 3 jours. Pour cette méme variable, la
correction des erreurs apportée par les modeles a été d’autant plus remarquée. Néanmoins,
les histogrammes de rangs révelent que des erreurs continuent de résider dans les ensembles
post-traités par les deux méthodes. L’analyse des coefficients de régression des modeles
NGR et des covariables des modeles QQRF permet de mettre en lumiere certains liens
entre les erreurs univariées de calibration et la physique des variables météorologiques
étudiées. Néanmoins, les modeles utilisés sont limités a de simples résumés statistiques de

la distribution des ensembles.

Dans leurs travaux, TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016 indiquent une piste pour amé-
liorer les résultats de calibration univariée du modele QRF'. L’idée est d’identifier d’autres
variables aidant a décrire des phénomenes locaux reliés a la variable météorologique d’in-
térét, et mal résolus par le modele de prévision numérique. Par exemple, pour des stations
montagneuses, en période hivernale, la réflexion des rayons solaires provoquée par la neige
est régulierement responsable des erreurs de prévision de température. Intégrer les don-
nées de prévision de rayonnement solaire et d’enneigement au modele pourrait aider a la
calibration des ensembles de températures pour ces stations. D’autres travaux plus ré-
cents proposent des modeles de calibration hybride entre approches non paramétriques et
paramétriques (SCHEUERER et HAMILL 2019 ; TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016). Typi-
quement, la méthode non paramétrique est utilisée en amont pour fournir une information
a priori permettant d’enrichir le modele paramétrique. De ce fait, le modele hybride béné-
ficie des capacités non linéaires intéressantes pour approcher des distributions complexes

et de la flexibilité des approches paramétriques.

Dans un second temps, la méthode de Schaake shuffle est appliquée a la correction
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des erreurs de distribution formée par les variables de vitesses du vent et de précipi-
tations. Plus particulierement, la méthode se base sur les approches univariées intro-
duites précédemment (NGR/SimSS, QRF/SimSS) pour corriger les erreurs de distri-
butions des ensembles multivariés. Les résultats apportés par les modeles NGR/SimSS
et QRF/SimSS montrent des performances de calibration multivariée meilleures ou équi-
valentes en moyenne face a celle des ensembles RAW. De plus le modele QRF/SimSS
affiche de meilleurs résultats que ceux du modele NGR/SimSS a faibles échéances. Ce
modele dispose de plus de facilité a approcher des erreurs de distribution multivariées
dans un contexte ou la structure multivariée des ensembles est moins dégradée par les
échéances. Cependant, ces résultats restent tres proches des valeurs de scores obtenus par
I’ensemble du modele numérique initial. Cela illustre la difficulté & fournir des corrections
satisfaisantes d’erreurs de distribution d’ensembles multivariés. De plus, les modeles de
calibration multivariée utilisés ici rendent difficile I’étude des corrections apportées sur le
plan physique. En effet, il est compliqué dans cette situation d’identifier des phénomenes

physiques responsables des erreurs de distribution des ensembles multivariés de prévision.

Pour résumer, ce chapitre a abordé :

— Le probleme de correction des erreurs de distribution d’ensemble de prévision
appelé la calibration d’ensemble. Plus particulierement, différentes méthodes
classiquement employées dans un cadre de calibration univariée et multivariée
ont été présentées;

— La capacité des modeles de calibration univariée a fournir des résultats de
calibration supérieurs a ceux du modele numérique de prévision d’ensemble ;

— La complexité d’obtenir des résultats de calibration multivariée s’affranchis-

sant significativement de ceux des ensembles du modéle numérique.
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CHAPITRE 2

PREDICTION DE CLASSES
METEOROLOGIQUES A PARTIR
D’ENSEMBLES DE PREVISION A MOYEN
TERME

En introduction, 'objectif opérationnel citait 'intérét de la prévision de situations
météorologiques dans la planification d’opérations de maintenance ou événementielles.
Les prédictions des situations météorologiques définies a partir de plusieurs variables mé-
téorologiques font intervenir des méthodes de calibration multivariées. Les problemes de
calibration multivariée sont classiquement abordés de deux manieres. La premiere consiste
a considérer un ensemble de calibrations univariées, puis d’appliquer une procédure de ré-
arrangement pour améliorer la structure multivariée des ensembles calibrés. L’alternative
consiste a modéliser la loi jointe puis de corriger ses parameétres pour que la loi de 1’en-
semble coincide avec celle des observations. La difficulté est alors de proposer un modele
de loi jointe suffisamment flexible pour bien décrire la distribution.

Dans ce chapitre, une alternative est proposée : le cadre multivarié est d’abord simplifié
en discrétisant ’ensemble de définition de la loi jointe. On se ramene alors a un probléme
de classification avec une sortie univariée, chaque classe correspondant a une partie de
la distribution jointe. Une approche classique de ce probleme de classification passe par
I’application de modeles prédisant directement une classe a partir des ensembles de pré-
vision. Dans cette étude, nous comparons deux modeles. Le premier modele non linéaire
de forét aléatoire de classification (RFC'; "Random Forest Classifier') de BREIMAN 2001
est un algorithme incontournable dans la résolution de ce type de probleme. Ce modele
se base sur 'agrégation des prédictions d’algorithmes d’arbres de classification définis par
BREIMAN et al. 1984. Plus particulierement, ’approche par arbres de décision est un al-

gorithme glouton inférant une partition de 1’espace de la variable a prédire et générée a
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partir d’une collection de regles issues des prédicteurs. L’algorithme de forét dispose égale-
ment d’un score permettant 1’évaluation de la contribution des covariables dans la qualité
de la prédiction fournie par le modele. L’algorithme paramétrique de régression multi-
nomiale Lasso (M LR; "Multinomial Lasso Regression") décrit par FRIEDMAN, HASTIE
et TIBSHIRANI 2010 est considéré comme une alternative. C’est une extension du mo-
dele linéaire classique de régression logistique pour un cadre de prédiction multi-classes.
La partie Lasso ('Least Absolute Shrinkage and Selection Operator") permet la régula-
risation du modele en sélectionnant un sous-ensemble de variables. De ce fait, les deux
modeles retenus permettent d’évaluer les performances de classification et de comparer les
covariables contribuant le plus a la prédiction pour un modele non linéaire et un modele

linéaire.

L’utilisation des modeles de forét et de régression multinomiale Lasso est appelée par
la suite "approche de classification directe'. Une autre méthode consiste a déduire des
classes a partir des ensembles générés par les modeles de calibration multivariée étudiés
dans le chapitre 1. Pour cela, I'algorithme de calibration multivariée de Schaake shuffle
(CLARK et al. 2004 ; SCHEFZIK 2016, section 1.2.2). Les modeles de calibration univariés
utilisés dans I'étape 2 de 'algorithme de Schaake shuffle sont I’algorithme de forét aléatoire
de régression appliquée a l'estimation de quantile (QRF, section 1.1.2.2), et le modele

paramétrique de régression gaussienne non homogene (NGR, section 1.1.1).

En section 2.1, la méthode de classification directe est présentée, se basant sur le
modele de forét aléatoire (RF'C) ou sur la régression multinomiale Lasso (M LR). La
seconde méthode de classification déduite d’une calibration multivariée est aussi décrite.
Ensuite, dans la section 2.2, I'application des méthodes de classification sur les données
d’ensemble de prévision du modele européen et d’observations SYNOP (présentées dans
le chapitre précédent) est étudiée. La création de 4 classes, nommées "Bon", "Venteux',
"Pluvieux" et "Venteux et Pluvieux", et construites a partir d’observations de vitesses du
vent et précipitations, est présentée en section 2.2.1. Au travers de ces 4 classes, le but est
d’obtenir une interprétation météorologique des classes d’observations prédites par une
approche de classification utilisant I'information des ensembles de prévision. Les scores
d’évaluation sont calculés a partir de la matrice de confusion permettant I’évaluation des
résultats de classification, et les scores d’importance des covariables a partir du modele de
forét aléatoire de classification. Ensuite, les résultats des méthodes de classification sont

affichés et analysés.
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2.1 Classification d’évenements météorologiques mul-

tivariés

La problématique de calibration multivariée transposée en une problématique de clas-
sification ameéne a définir deux nouvelles méthodes. L’idée de cette section est de poser
le probleme de classification et de définir les termes des différents éléments utilisés pour
présenter les deux approches de prédiction de classes. Ensuite, une premiere approche
naturelle pour la prédiction de ces classes a ’aide de modele de classification par forét
aléatoire et par régression multinomiale Lasso est présentée. Une seconde méthode de

classification utilisant les ensembles générés par les méthodes de calibration multivariée

(QRF/SimSS et NGR/SimSS) est introduite.

2.1.1 Définition du probleme

Dans le contexte de calibration d’ensembles de prévision multivariés présentant des
interactions entre d variables météorologiques, les notations du chapitre précédent sont
reprises. Soit ¥, € R? une observation et X! = (Ttm)1<m<m un ensemble de M pré-
visions avec x;, € R? issues de la variable aléatoire X;. La variable discréte de classe
Zy € {1,--- , K} est définie ou chaque k € {1,--- , K} pointe vers un sous-ensemble d’ob-
servations, i.e, Z; = k signifie que I'observation y; € Ry ou R}, représente un sous-espace

rectangulaire de R? délimité par un ensemble de valeurs fixe 7.

Ainsi, notre objectif complexe de correction des observations y; suivant les ensembles

X, multivariés définis en (1.1) devient un objectif simplifié de classification supervisée :

J(XY) = p(Zi] Xy) (2.1)

Contrairement & 'objectif de calibration (1.1), la définition (2.1) se place dans une pro-
blématique de prédiction de classe Z a partir des interactions entre les variables météo-
rologiques des observations. Dans cette optique de classification, deux approches sont
étudiées. L’idée est d’analyser la différence de résultats entre des modeles de références,
accomplissant une classification directe, et des modeles proposant une classification issue

d’ensembles post-traités par un modele de calibration multivariée.
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2.1.2 Classification directe

Dans cette section, le modele non paramétrique de forét aléatoire de classification est
abordé, ensuite, le modele paramétrique de régression multinomiale Lasso est présenté.
Le jeu de données d’individus indépendants X = {z, z} }1<;<7 est utilisé pour introduire

les modeles, avec :

— z; une réalisation de Z une variable aléatoire discrete symbolisant les K classes a
valeurs dans k € {1,--- , K};

— 2, € B C RP un ensemble de p covariables caractérisant 1’ensemble X

2.1.2.1 Forét aléatoire de classification

Le modele de forét aléatoire appliqué dans le cas d’une classification s’appuie directe-
ment sur le modele de BREIMAN 2001 présenté dans la section 1.1.2.1. Cependant, ici la
variable objectif Z est une variable discrete, donc la variance empirique n’est plus adaptée
pour partitionner I'espace en régions homogenes. De ce fait, 'indice de Gini est utilisé. 11

est défini pour un groupe de données ¢ de la fagon suivante :
K
G(e) =D pi(1—pp) (22)
k=1

avec p¥ la proportion d’individus z; présents dans un noeud ¢, du n®™¢ arbre de classifica-
tion et associée a la classe k. L’indice de Gini apporte une information sur la répartition
des classes au sein d'un groupe ¢ € C;. Pour rappel C; symbolise ’ensemble des groupes de
données formés par une séparation du noeud 6. Plus I'indice est élevé, plus la répartition

des classes est inégale. Avec cet indice, 'homogénéité H (1.21) est redéfinie :

: T,
H(0,)=G(C)— ) TCG(C) (2.3)

e,

ceC; i
Comme dans le cas de la forét aléatoire de régression, l'opération de maximisation de
H est itérée jusque convergence de l'algorithme. Enfin, la fonction objectif évaluant la
qualité de I'entrainement de forét aléatoire pour un probléme de classification, que 'on
cherche a minimiser, est aussi a redéfinir. Pour cela, la proportion d’éléments mal prédits
lors de l'entrainement, issue des données X, est évaluée grace au critere de précision

ACC = £ 321 1222y, 2 6tant la classe prédite par I'algorithme.
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2.1.2.2 Régression Multinomiale Lasso

Le modele de régression multinomiale proposé par J. ZHU et HASTIE 2004 est une
généralisation du modele logistique dans un cas ou la variable objectif prend un nombre de
classes K supérieur a 2. Dans cette situation, la loi Z| X suit une loi Multinomiale(my, -+ , k),

ou chaque probabilité m, = p(Z = k| X = 2’) est modélisée par un modele logit :

ePok+Bira’

S P

p(Z=klX=2a")= (2.4)
avec (fox, Bix) € RPF! les coefficients de régression. A partir de ce modeéle, FRIEDMAN,
HASTIE et TIBSHIRANI 2010 proposent une pénalisation Lasso des coefficients de ré-
gression afin d’obtenir un modele parcimonieux. Pour I’échantillon X = {z, 2} }1<i<r, la
log-vraisemblance pénalisée log £ s’écrit de la fagon suivante :
1 T
10&’551()5;5) = TZ[

t=1

’; log(p(z = k|X = x}))] — A’; 1Bkl (2.5)

avec 8 = {Brx = (Bok, Bix) h1<k<k 'ensemble des coefficients de régression.
Pour la suite du chapitre, le modele de forét aléatoire de classification sera nommé

RFC, et le modele de régression multinomiale Lasso sera nommé MLR.

2.1.3 Classification issue d’une calibration multivariée

La méthode de classification issue d’une calibration multivariée s’appuie sur les en-
sembles tirés de la méthode de calibration multivariée de Schaake shuffle (SimSS) basée
sur des modeles de calibration univariés. Les modeles de calibration sont ajustés sur un
jeu de données X = {y;, X;}1<i<p d’observations et d’ensembles de prévision. A partir
de la connaissance des espaces formant les classes d’observations, les réalisations de 1’en-
semble post-traité peuvent étre assignées a chaque région Rj. Ensuite, une méthode de
vote a majorité est appliquée sur ’ensemble des réalisations classées pour obtenir une
seule et unique prédiction. Pour résumer, la méthode de classification se décompose en
trois étapes :

1. Application d’un modele de calibration multivarié : Apres avoir sélectionné
une méthode de calibration univariée, les quatre étapes de la méthode Schaake shuffle

(décrites dans la section 1.2.2) sont appliquées.
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2. Prédiction d’un ensemble de classes : Des lors que le nouvel ensemble multi-
varié post-traité X = (Z;,)1<m<mr est généré, un ensemble de classes Z* = () 1<m<mr

est déduit ou chaque z,, = k si x,, € Ry .

3. Prédiction d’une nouvelle classe : Dans le but de prédire une unique classe z,

une regle d’agrégation est utilisée sur ’ensemble de classes Z* :

1 M
_ 231, 2.6
¢ = argmax - mZ::l {emERL) (2.6)

La figure B.1 résume les différentes étapes de 'apprentissage du schéma de dépendance

pour un cas d’ensembles et d’observations bivariés.

Dans I’étape 1, deux méthodes de calibration univariée seront utilisées dans la suite :
le modeéle paramétrique de régression gaussienne non homogene (NG R, décrit en 1.1.1.1)
et le modele non paramétrique de forét aléatoire de régression appliqué a I’estimation de
quantile (QRF', décrit en 1.1.2.2). La classification a l'issue des 3 étapes est alors nommée
"NGR/SimSS" ou "QRF/SimSS".

2.2 Application des méthodes de classification

Maintenant que le probleme de classification, ainsi que deux méthodes de résolution
ont été définis, la prochaine étape est de comparer ces méthodes sur des données réelles.
Dans un premier temps, les classes sont définies a partir des observations multivariées et
de regles linéaires. Les scores tirés de la matrice de confusion et permettant d’évaluer les
performances de classification des modeles dans une problématique a classes multiples sont
présentés. Pour terminer, les résultats des modeles issus des deux méthodes appliquées
sur les données réelles, utilisées dans le chapitre précédent en section 1.3.1, sont présentés
et discutés. Pour rappel, les données réelles se composent des ensembles du centre eu-
ropéen CEPMMT, et des observations du réseau de stations SYNOP. Ces données sont
sélectionnées pour les variables de vitesses de vent et de précipitations. Mais également,
elles sont récupérées pour trois stations (Millau, Rennes et Strasbourg), deux horaires
correspondant & I’heure d’initialisation du modele de prévision (6H et 18H), et enfin trois

horizons de prévision (3, 5 et 10 jours).
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2.2.1 Définition des classes météorologiques

Comme mentionnée dans la section 2.1.1, les classes sont construites a partir d’ob-
servations y multivariées et de regles linéaires fixées. Notamment, ces régles forment une
partition rectangulaire de l’espace de valeurs des observations. Un ensemble de K = 4

sous-espaces rectangulaires (Ry)i<g<x est défini :

Bon R; = [0,77[x[0,7 ]
Venteux Ry, = [0, 777 [x]r)", +o0]
(2.7)
Pluvieux Rz =|7"" 4+00[x [ ]
Venteux et pluvieux Ry =|7"", +o00[x]ry" + oo

ott 7T est un seuil de précipitations et (7)Y, 75V) deux seuils de vitesses de vent, le tout

a fixer.

0.024

Cumuls de précipitations sur 6H (Precip, mm)

8z

Vitesse du vent (VV, m/s)

Classes * Bon * Venteux * Pluvieux * Venteux et Pluvieux

FIGURE 2.1 — Exemple de découpage par classes obtenu sur les observations de la ville de
Rennes sur la période 2008-2018. Les variables sont représentées en échelle logarithmique.

Les seuils permettant de construire les classes (2.7) ont été choisis, dans un souci

de planification d’événements nécessitant des précipitations et un vent faibles. Mais éga-
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lement, ces seuils ont pour objectif de former des classes avec une population la plus
homogene possible pour le jeu de données étudié. Le seuil de pluie minimale est maintenu

TP — () parmi les trois localisations sélectionnées & partir de la climatologie des sites.

arT
Ainsi, les prévisions avec une valeur supérieure a ce seuil sont assignées a des événements
avec des précipitations. Les seuils de vent varient selon la localisation afin de garder un
certain équilibre dans la répartition des classes. Pour Millau, les seuils de vent sont fixés
AtV =4et )V =4, pour Rennes a 77V = 2.8 et 7’V = 4, et enfin pour Strasbourg
a7V =21et7)V = 3. La sélection de deux seuils de vent permet de garantir une
certaine homogénéité dans le nombre d’individus par classe pour les sites de Rennes et
Strasbourg, et de garder une interprétation météorologique entre les classes de vent faible
et de vent fort selon s’il y a de la pluie ou non. La figure 2.1 montre la répartition des
observations par espace Ry pour les données d’observations de Rennes. En moyenne, une
répartition d’individus & 30% pour la classe Bon, 20% pour la classe Pluvieux, 30% pour
celle Venteux et 20% pour la classe Venteux et Pluvieux est obtenue pour I'ensemble des

sites.

2.2.2 Scores dérivés a partir de la matrice de confusion

La matrice de confusion est 'outil classiquement utilisé dans 1’évaluation et la va-
lidation de problemes de classification supervisée et non supervisée. Pour un ensemble
d’individus observés et prédits Z = {z, % }1<i<r, la matrice de confusion est une matrice
carrée, indexée par le nombre de classes K observées en ligne et prédites en colonne.
Chaque élément n;; de la matrice représente le nombre des individus observés z; de la

classe 7 dans la classe j, soit :

T
nig = liz—iz—j (2.8)
t=1

avec (i,7) € {1,--- K} x {1,--- , K}.
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Classe prédite

TP | vrais positifs

Faux positifs
FN | Faux négatifs

TN | vrais négatifs

1 e KA1 k k+1 K

1
TNy FP TNy

k-1
observee * L™ |[™|[ ™

k+1
TNy FPy TN

K

FIGURE 2.2 — Matrice de confusion estimée dans un
KRUGER 2018.

cas & K classes. Schéma tiré de

Sur les n;; éléments, les quantités suivantes sont définies Vk € {1,--- , K} :

K K

i#k j#£k

K K
FN =32 ny

i=k j#k
TPk:nkk

K K

i#k j=k

(2.9)

Les quantités ci-dessus sont représentées dans la figure 2.2, et permettent de définir

des scores d’analyse de la qualité de la classification (RIJSBERGEN 1979).

Le score d’analyse de la performance générale de classification d’une méthode est la

précision globale (ACC, "Accuracy") définie par :

1 K
ACC = =3 TP,
Tk::l

(2.10)

La précision globale ACC est un score a maximiser. Plus les éléments prédits sont égaux
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a ceux observés dans la base de données, plus ’ACC tendra vers 1. Néanmoins, ce score
basé principalement sur la diagonale de la matrice de confusion est sensible a la proportion
d’individus présents dans chaque classe. Juger la performance de classification d’'un modele
uniquement sur ce type de score peut biaiser I'interprétation des résultats. Afin d’éviter
cette situation, les scores de précision (PPV, "Positive Predictive Value') et rappel (TPR,
"True Positive Rate" ou sensitivité), permettant ’analyse par classe k, sont étudiés. Ces

deux scores se définissent de la fagon suivante :

TP,
PPV, =k
" TP, + FP, (2.11)
TPR, = 1Dk '
YT TP .+ FN,

Le score de précision (PPV) évalue la capacité de la méthode a classer correctement
chaque individu de la base de données. Quant au score de rappel (TPR), il définit la
probabilité de détection de chaque classe. Les scores PPV et TPR sont complémentaires
dans leur interprétation. Une classification optimale donnera une valeur de 1 aux deux
scores. Inversement, pour un modele présentant des défauts de classification, ces scores
tendront vers 0. Dans le cas ou ces scores présentent des valeurs tres différentes pour
une classe étudiée, un probléme de surapprentissage, ou de sous-apprentissage, doit étre

fortement envisagé.

2.2.3 Evaluation des méthodes de classification

Dans cette section, les résultats des méthodes de classification sont présentés et compa-
rés a une classification déduite des ensembles du modele de prévision numérique (RAW).
La classe issue de I’ensemble du modele numérique est prédite a ’aide d’un simple vote a la
majorité. Les scores de la matrice de confusion sont calculés et affichés pour les modeles de
la méthode de classification directe (M LR et REF'C'), et pour ceux de la méthode de clas-
sification issue d’une calibration multivariée (NGR/SimSS et QRF/SimSS). Chaque
score est estimé au travers de B=30 répétitions d’étapes d’apprentissage et de test du
méme jeu de données défini en section 1.3.4. Excepté le modele NGR/SimSS, les autres
modeles sont entrainés et testés pour les covariables issues des statistiques des ensembles
et prévisions déterministes présentées en section 1.3.2. De plus, une covariable contenant
les prédictions des classes issues de ’ensemble du modele de prévision numérique, appelée

'"Raw Z', est ajoutée. Les parametres du modele de forét aléatoire sont sélectionnés lors
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d’une étape de validation croisée. Ainsi, un nombre d’arbres N = 300 et un nombre de
noeuds égal a 20 ont été retenus. Le parametre de pénalisation du modele M LR est aussi
sélectionné par validation croisée, le fixant a 0.0067.

Les résultats des scores de la matrice de confusion sont présentés pour chaque locali-
sation et chaque échéance, et ce pour les deux horaires disponibles. Il importe d’indiquer
pour le score de précision globale ACC que 'objectif des modeles avec K = 4 classes a pré-
dire est de dépasser le seuil de ACC' = 0.25, qui représente la performance qu’obtiendrait

un modele prédisant chacune des 4 classes de maniere totalement aléatoire.

ACC PPV TPR
1.001 1.001
0.75- = 0751 = _’_-_*.* I T SR =
| — = 0.501 & =
0.50 = . * Qo
Q 0.25{ «* . ®|c
0.251 "
0.00+
0.00+ 1.001
1.001 S075 e a_ e *_ . - - = D
= 0.75] T | 250 h “ * .3
S — — s ) o - - ]
20501 —— v 3 | > 0251 * . o
Zoz R
N -
%)
0.00 0751 * o - =
1,00 - T a"4a + ]
» 0501 & i = o
0.75 3 0.251 - w & g
0.50 m— 8‘ 0.001 . i - * @
=z =z
0259 = 5 5 5 5
L L L 2
0.00- T @ @ @ 2]
g e} g = = 3 3 g = = 3 3
M [ M wn wn — m n wn
X X = ® o o o = 1T O » o
@ @ Modéle
P
Modéle Classe ‘ Bon = Venteux = PIuvieux‘ Venteux et Pluvieux

FIGURE 2.3 — Score de précision globale (ACC) par modele et par station, scores de
précision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et par station
pour une échéance de prévision de 3 jours. Les stations sont représentées par des lignes,
les scores par des colonnes et les classes par des couleurs.

Performance de classification générale. Les figures 2.3, 2.4 et 2.5 présentent les
scores estimés par modeles et station pour chaque échéance de prévision, respectivement,
3, 5 et 10 jours. Les performances de classification de la méthode RAW font office de
référence. En premiere remarque, il est observé sur les figures 2.3, 2.4 et 2.5 que la pré-

cision globale (ACC) est maximisée par le modele de forét RF'C, suivi de pres par le
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modele de régression multinomial M LR, et ce pour toutes les localisations, avec un déclin
de valeur avec les échéances de prévision. Les ACC des méthodes de classification issues
de la calibration multivariée (NGR/SimSS et QRF/SimSS) sont plus variées suivant
les stations. Le modele QRF/SimSS affiche une meilleure classification a 1’échéance 3
jours que celle du modele NGR/SimSS, et une classification équivalente a ’échéance de
5 jours pour les stations de Millau et Rennes. Pour la station de Strasbourg, le modele
NGR/SimSS montre toujours une qualité de classification supérieure a celle du modele
QRF/SimSS, et ce pour toutes les échéances. A une échéance de 10 jours, les perfor-
mances de classification des ensembles du modele QRF/SimSS décroissent, passant en

dessous de celles de NGR/SimSS pour Rennes et sont équivalentes pour Millau.

ACC PPV TPR
1.004 1.00
0.75 z| %%le e el T T . |E
0.50{ —— i =] 099 L o
: Q i - L [ c
c 0.25 . -
0.251 . *
0.004
0.00+ 1.00
1.001 < 0.751 - - - T
> 7 - [0
075 e %0_50-' """* *ll= = « |3
re - -
2 0.50{ —— 3 | > 025 : - ¢ (D
> 0.251 3 000 =
0.001 0.751 - - - T2
1.00 - L e, + - &
) 0.50 «" & - o
0.751 =1 . | IS
o 0.251 = e c
0.50 - = — — |8 <
201 g 0.00- - =
S -
0.251 S 5 5 o 5
@ I 2 2
0.00+ : o @ ¢ @
z o) &d = =m 3 3 g = = 32 3
® il zZ £ 7 o o . n o »
X X = 3 o o & = 3 o o &
@ @ Modéle
£ = Py 3 3
= 5 & 8 8
Modéle Classe ‘ Bon = Venteux = Pluweux‘ Venteux et Pluvieux

FIGURE 2.4 — Score de précision globale (ACC) par modele et par station, scores de
précision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et par station
pour une échéance de prévision de 5 jours. Les stations sont représentées par des lignes,
les scores par des colonnes et les classes par des couleurs.

Analyse des performances de classification par classe. Les résultats par classe
des scores de précisions (PPV) et de probabilité de détection (TPR) présentés au travers

des figures 2.3, 2.4 et 2.5 permettent de comparer les performances de classification des
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modeles en fonction des classes. Un premier résultat visible sur la figure 2.3, correspondant
aux prédictions a 1’échéance de 3 jours, est la séparation entre le score PPV des classes
"Bon" et "Venteux" et ceux des classes "Pluvieux" et "Venteux et Pluvieux" obtenus par la
méthode RAW . Pour le score TPR des classes prédites par la méthode RAW, la classe
"Bon" obtient un score élevé, mais des fluctuations sont notées suivant les stations. En
effet, les classes "Pluvieux' et "Venteux et Pluvieux' sont bien identifiées pour Millau,ce
qui est moins le cas pour les classes "Venteux' et "Bon". Pour Rennes, les classes "Venteux'
et "Pluvieux" sont moins bien détectées que les classes "Venteux et Pluvieux" et "Bon'".
Enfin, a Strasbourg, les classes "Bon" et "Pluvieux" sont mieux reconnues que les classes
"Venteux" et "Venteux et Pluvieux". Chaque station affiche des différences de classification
marquées en rapport avec la météorologie locale.

Toujours sur la figure 2.3, les modeles de la classification directe et de celle issue
d’une calibration multivariée montrent une augmentation des scores PPV des classes de
pluies, rejoignant ceux des classes sans pluie, avec des fluctuations suivant les stations. Les
scores TPR montrent une séparation entre les classes avec et sans pluie. Ainsi, les classes
avec pluie sont moins bien identifiées que celles avec pluie, et ce de maniere générale.
Les modeles (REFC et M LR) de la méthode de classification directe montrent des scores
similaires avec des scores plus élevés pour les classes sans pluies. La diminution du score
TPR et 'augmentation du score PPV pour les classes de pluies prédites par les modeles
de la méthode directe indiquent une tendance a surapprendre ces classes, avec un manque
d’information permettant de discriminer ces deux types de classes.

Le modele QRF/SimS\S obtient quant a lui des résultats de classification similaires sur
la figure 2.3, privilégiant les classes sans pluie et plus particulierement la classe "Venteux"
pour les stations de Millau et Rennes. Les résultats des modeles de calibration univariée
(section 1.3.4.1) montraient des ensembles de précipitations du modele numérique RAW
sous-estimant les observations. Dans cette situation, le modele QQRF' corrigeait les er-
reurs de sous-estimation, mais une légere erreur de sous-estimation apparaissait dans les
nouveaux ensembles. Ce résultat pourrait étre relié au fait que le modele QRF/SimSS
prédit plus facilement les classes sans précipitations. Une hypothese, concernant la mau-
vaise identification de la classe "Pluvieux" pour la plupart des modeles, est le manque
d’information des covariables permettant de corriger I'erreur de prévision et caractériser
correctement les classes. En conséquence, les modeles privilégient les classes de cardinal

élevé, dont les classes sans pluie font partie.
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FIGURE 2.5 — Score de précision globale (ACC) par modele et par station, scores de
précision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et par station
pour une échéance de prévision de 10 jours. Les stations sont représentées par des lignes,
les scores par des colonnes et les classes par des couleurs.

Les résultats des scores de classification sont donnés pour des échéances supérieures
a 3 jours sur les figures 2.4 et 2.5 pour des ensembles de prévision aux échéances de
5 et 10 jours. Les scores de classification issus de la méthode RAW montrent un léger
déclin suivant les échéances. Les performances de classification des modeles semblent étre
nettement plus impactées. En effet, la différence entre les classes pluie et sans pluie est
encore plus marquée aux échéances de 5 et 10 jours. Le score PPV montre de grandes
variations pour les classes de pluie du modéle NGR/SimSS aux échéances 3 et 5 jours.
Cette sensibilité semble indiquer la difficulté pour ce modele a retrouver correctement les
classes suivant les échantillons testés. De méme qu’a 10 jours, une importante variation
de ce score est notée pour la classe "Venteux et Pluvieux" du modele M LR a Millau et
des modeles M LR, RFC a Rennes. La variation de ce score montre que pour certains
échantillons les modeles de classification directe arrivent a retrouver les éléments de cette
classe. Néanmoins, le score TPR, restant proche de 0 pour ces cas, indique un probleme de

détection des classes de pluie. Les écarts de scores TPR montrent que les modeéles tendent
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a moins détecter les événements supérieurs au seuil de précipitations suivant les échéances
de 5 et 10 jours. Il est également possible de voir qu’a une échéance de 10 jours, les scores

de PPV et TPR sont presque nuls pour les classes de pluies prédites par les modeles.

Les scores d’importance de covariables du modele RFC' (résultats présentés dans I’an-
nexe B.2.1) révelent que les facteurs temporels ("month" et "hour") aident fortement a la
prédiction des classes "Bon" et "Venteux". Les coefficients du modele M LR (présentés dans
I'annexe B.2.2) ajoutent I'importance de la prévision déterministe HRES et de la moyenne
des ensembles des vitesses de vent dans la prédiction des classes citées, ceci pouvant va-
rier suivant les localisations spatiales. L’analyse des scores et coefficients révele également
que la classe "Pluvieux" est plus caractérisée a faible échéance par les informations de
précipitations. Notamment, les coefficients M LR soulignent I'impact des probabilités de
dépassement de seuil de précipitations issues des ensembles. Enfin, la classe "Venteux et
Pluvieux" bénéficie des informations des prévisions et ensembles de prévision des deux
variables météorologiques, la rendant ainsi légerement mieux identifiée par les modeles de
classification directe que la classe "Pluvieux"'. Néanmoins, la forte dégradation de la qua-
lité des ensembles de précipitations suivant les échéances impacte la prédiction de cette

classe.

Les ensembles aux échéances de 3 et 5 jours contiennent assez d’informations statis-
tiques et physiques pour que les modeles de classification directe puissent offrir une qualité
de prédiction suffisante, et ce, pour toutes les classes. Dans le cas d’ensembles supérieurs
ou égaux aux échéances de 10 jours, les modeles montrent des signes de surapprentissage
important, omettant certaines classes comme les classes de pluies. Les précipitations re-
présentent une variable météorologique locale et de court terme, difficile a prédire a des

échéances moyennes comme 10 jours par les modeles numériques.

Pour résumer, les méthodes de classification directe offrent des résultats plus stables
et plus performants que les méthodes de classification issues de calibrations multivariées.
Les stations montrent un impact différent sur la qualité de prédiction des classes, affichant
un lien local entre les erreurs de prévisions des vitesses de vent et des précipitations. Par
exemple, a ’échéance de 3 jours pour Millau, les classes "Bon", "Venteux" et "Venteux et
Pluvieux" sont mieux identifiées par le modele RF'C qu’a Rennes et Strasbourg. Enfin,
les échéances dégradent 'information des ensembles de prévision, affichant nettement un
déclin dans la qualité des prédictions effectuées par les modeles. Au-dela des échéances de
10 jours, représenter les prédictions de classes issues d’ensembles de précipitations et du

modele de prévision numérique semble étre un choix plus adéquat, évitant les éventuelles
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erreurs de surapprentissage des modeles de classification. La différence peu marquée entre
les résultats des modeles de classification directe et ceux des modeles de classification issus
d’une calibration multivariée tend a souligner un écart entre 1’objectif de classification
supervisée et celui de calibration des ensembles de prévision. Cet écart peut étre di au

manque de lien entre les classes définies et les erreurs de distributions des ensembles.

2.3 Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de proposer une transposition du probleme de cali-
bration multivariée en un probleme de classification. Plus particulierement, le probleme
de classification émet I’hypothese que prédire une variable qualitative a partir des ob-
servations multivariées issues d’ensembles de prévision permet d’approcher la loi jointe,
difficile & estimer avec des modeles de calibration multivariée. Pour résoudre ce probleme
de classification, deux méthodes ont été sélectionnées. La premiere, nommée méthode de
classification directe, applique deux modeles classiques (régression et forét) a la prédic-
tion des classes. La seconde méthode prédit une classe a 'aide d’ensembles générés par
un modele de calibration multivariée. Les modeles de calibration utilisés (NGR/SimSS
et QRF/SimSS) sont construits a partir de 'algorithme Schaake shuffle (Sim.SS) et des
méthodes de calibration univariée (NGR et QRF') étudiées dans le chapitre 1.

Les deux méthodes ont été appliquées sur des classes formées a partir de seuils d’inten-
sité du vent et de précipitations, pour différentes stations, échéances et horaires d’initia-
lisation du modele numérique. Les résultats ont montré que 'approche par classification
directe offre de meilleures performances de classification, indépendamment de 1’échéance
de prévision et de la station. Néanmoins, les performances de classification semblent li-
mitées. En effet, certaines classes ont fait I'objet d’un surapprentissage en raison de la
difficulté de correction a moyenne échéance d’une variable comme la précipitation. Ce
probléme est similaire a celui rencontré en augmentant 1’échéance de la prévision. Les mo-
deles de classification étudiés offrent la possibilité d’analyser les covariables contribuant
a la prédiction des classes. Une contribution intéressante relevée est celle des facteurs
temporels retenus par les modeles dans la prédiction des classes liées aux vitesses de
vent (contribution également remarquée dans la calibration des vitesses de vent). Cet
aspect temporel pourrait étre approfondi dans la modélisation des classes. Par exemple,
dans un premier temps une chaine de Markov cachée serait appliquée pour modéliser les

transitions entre classes de vitesses de vent et ainsi approcher une dynamique temporelle
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simplifiée. Cependant, I'interprétation physique des résultats de prédiction de classe des
différents modeles étudiés et de l'erreur de prévision multivariée corrigée indirectement

reste complexe a mener.

L’application de ces deux méthodes de classification a permis d’obtenir des prédic-
tions meilleures que celles obtenues a partir de la classification issue des ensembles du
modele de prévision numériques. Cependant, le fait que les classes d’observations sont
générées de maniere tres linéaire amene plusieurs problématiques. La premiere est la diffi-
culté a produire des classes proportionnées de maniere équivalente tout en respectant une
interprétation météorologique. La seconde est le manque de prise en compte des réelles
dépendances des variables météorologiques non linéaires, ainsi que des erreurs de distribu-
tions d’ensembles se trouvant dans les données. Les erreurs de distributions d’ensembles
multivariés représentent toujours un challenge a corriger a partir de modeles de calibration
ou de classification supervisée. Une hypothese de travail est que les ensembles ont des er-
reurs de distributions différentes pour des régimes météorologiques différents. A partir de
la, une solution pourrait étre de relier les dépendances de variables météorologiques et les
erreurs de distribution des ensembles de prévision en sous-groupes d’ensembles a 'aspect
météorologique similaire. Les sous-groupes seraient formés de fagon non supervisé a l'aide
des ensembles de prévision. Les observations serviraient a la vérification et correction des

erreurs de prévisions des sous-groupes formés.
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Pour résumer :

— Une méthode originale de calibration multivariée est proposée dans laquelle
I’espace des données est discrétisé de facon a transformer un probleme de
régression multi-sorties en un probleme de classification a sortie unique.

— Une approche de classification directe a base de modeles de régression mul-
tinomiale Lasso et forét aléatoire est comparée a une seconde approche de
classification issue d’une calibration multivariée.

— Les approches sont testées sur des données réelles dans un contexte de plani-
fication d’évenements.

— Les modeles de classification directe ont montré de bons résultats de prédiction
de classes.

— Les travaux de ce chapitre ont donné lieu a une publication dans les actes
d’une conférence internationale :

Jouan, G. Cuzol, A., Monbet, V., Monnier, G. (2019) Weather type predic-
tion at medium range from ensemble forecasts. 9th International workshop on
Climate Informatics, Oct 2019, Paris, France.
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CHAPITRE 3

MODELES DE MELANGE GAUSSIEN POUR
LA CLASSIFICATION NON SUPERVISEE ET
LA CALIBRATION D’ENSEMBLES DE
PREVISIONS METEOROLOGIQUES

Les ensembles de prévision issus des modeles numériques peuvent contenir des erreurs
de distributions de différents types, allant de la présence de multiples biais aux erreurs de
dispersion. La correction de ces erreurs est 1’objectif principal des méthodes de calibration
d’ensembles, mais la compréhension de ces erreurs de prévision est également un axe de
recherche essentiel. Par exemple, les travaux récents de BROCKER et BEN BOUALLEGUE
2020 montrent que les jeux de données d’ensembles peuvent contenir de multiples erreurs
aux caractéristiques différentes, et que ces erreurs sont importantes a identifier, car elles
impactent les problemes de calibration.

La figure 3.1 montre des exemples de ces erreurs. Sur le graphique de la premiere
ligne, la série temporelle des observations de moyennes journalieres de températures a
Millau (France) est affichée en noir, et les boites & moustache décrivent la distribution
des ensembles issus des prévisions a 3 jours. Les rectangles noirs focalisent ’attention
sur des situations spécifiques associées a différents types d’erreurs. Les caractéristiques
de ces erreurs sont mises en avant par 1'outil de vérification des histogrammes de rangs
(ANDERSON 1996 ; TALAGRAND, R. VAUTARD et STRAUSS 1997). Si I'observation est
indissociable des réalisations (appelées aussi membres) de 'ensemble, ’histogramme de
rangs correspond a la loi uniforme. Un histogramme ayant une forme en "L" ou en "L"
inversé est typique d'une distribution d’ensemble biaisée. Sur la figure 3.1, les temps 12
a 15 sont associés a cette forme. Il est clairement visible que les boites a moustaches
sont biaisées négativement. Les formes en N (ou U) correspondent a des cas de sur (ou

sous) dispersion des ensembles (HAMILL et CoLucct 1997). Des exemples de situations
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de problemes de dispersion sont montrés sur la figure 3.1 au début du mois pour la sur-

dispersion et a partir du 24eéme jour pour la sous-dispersion.
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FI1GURE 3.1 — Janvier 2015, 18H a Millau, ensemble de prévision CEPMMT d’horizon
de prévision 3 jours et observations de températures. Premiére ligne : série observée et
boites a moustaches des ensembles de prévision ; deuxiéme ligne : histogrammes de rangs
illustrant des situations typiques d’erreurs.

En plus d’illustrer les types d’erreurs, la figure 3.1 suggere également un lien entre
I’état de la variable météorologique d’intérét et l'erreur de distribution des ensembles.
Par exemple, les ensembles des temps t = 12 a 15 liés a un biais sont associés a des
températures moyennes, alors que les situations sous-dispersées des temps t=23 a 25 cor-
respondent a des températures plus faibles. Récemment, ALLEN, C. FERRO et KWASNIOK
2020 ; Sam ALLEN, C. A. FERRO et Frank KwAsSNIOK 2019 ont proposé une méthodolo-
gie de post-traitement des ensembles incorporants des informations de la circulation de
I’atmosphere. Dans leur approche, les changements d’état a 1’échelle synoptique de I'atmo-
sphere sont inclus dans le modele de calibration sous forme de régimes météorologiques.
Contrairement a cette approche globale, BESSAC et al. 2016 a montré qu’il est intéressant
de considérer des régimes locaux identifiés a ’aide de variables locales pour décrire leurs
interactions.

Dans ce chapitre, 1'objectif est de discriminer les ensembles de prévision en sous-

groupes ayant des types de météorologie et des erreurs de prévision similaires, et d’utiliser
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cette étape de classification pour améliorer la calibration. L’étape de classification non
supervisée sera réalisée a 'aide de modeles de mélange adaptés aux données de type en-
semble. Les modeles de mélange sont connus pour leur flexibilité, interprétabilité et facilité
d’implémentation, trois criteres essentiels dans les nouveaux challenges de la communauté
de calibration (VANNITSEM et al. 2021). Pour ce chapitre, le modele de mélange sera ap-
pliqué dans le cadre de distributions gaussiennes donnant un modele de mélange gaussien

(GMM, "Gaussian mixture model’), mais d’autres distributions peuvent étre envisagées.

La généralisation du GMM présenté en 3.1 n’est pas évidente pour les données d’en-
sembles échangeables et nécessite différentes stratégies. La premiere contribution de ce
chapitre est de proposer trois extensions du GMM pour apprendre des données d’ensemble
de prévision. La section 3.1.2 introduit ces trois modeles et détaille leurs différentes carac-
téristiques. La premiere extension est d’ajuster le GMM sur des statistiques empiriques
issues des ensembles. Les statistiques empiriques donnent une description synthétique de
la distribution des ensembles pouvant conduire a une classification performante. Dans un
besoin de comparaison, la seconde approche est de venir considérer les ensembles comme
un "super échantillon". En d’autres mots, l'inférence du modele est effectuée sur toute
la base de données tout en abandonnant la structure de 1’ensemble. Pour terminer, la
derniére approche est basée sur un modele considérant I’ensemble comme un vecteur de
variables échangeables. Dans la section 3.1.3, les performances numériques des trois mo-
deles et de leurs méthodes d’initialisation sont analysées au travers d’expérimentations

variées.

En section 3.2, le modele de mélange étendu pour les ensembles échangeables est testé
sur des données d’ensemble du centre européen de prédiction météorologique a moyen
terme (CEPMMT) avec comme objectifs 'interprétation et la correction des erreurs de
prévision (calibration). Cette étape représente la seconde contribution de ce chapitre.
Pour cela, un moyen de caractérisation automatique des types d’erreurs de calibration est
nécessaire. La partie 3.2.1 introduit une méthode d’identification de ces types d’erreurs a
I’aide de tests statistiques appliqués sur une variable normalisée et issue des histogrammes
de rangs en reprenant des indications de TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016. Ensuite,
de multiples types d’erreurs de distributions d’ensembles sont simulés pour analyser les

résultats de ces tests.

Dans la suite de cette section, le probleme de calibration est alors traité en proposant
une extension du modele standard de calibration univariée NGR (introduit en 1.1.1.1) : un

modele de calibration est appliqué sur chaque classe issue du mélange, indépendamment

67



Modéles de mélange gaussien pour la calibration

des autres.

Pour terminer, la section 3.3 présente les conclusions et les futures évolutions possibles.

3.1 Modeles de mélange gaussien pour la classifica-

tion non supervisée d’ensembles

Le modele de mélange gaussien présente un fort intérét d’application dans un but de
classification non supervisée par sa flexibilité d’adaptation et ses possibilités d’évolution.
Dans un premier temps, le modele de mélange gaussien classique est introduit dans le
cadre classique. Ensuite, trois extensions du modele de mélange gaussien sont proposées
et discutées pour s’adapter au cas particulier des données d’ensemble. Pour terminer, les
extensions proposées sont analysées sur des données simulées. Plus particulierement, la
sensibilité d’estimation des trois modeles est étudiée suivant différents types de méthodes

d’initialisation et de paramétrage de données simulées.

3.1.1 Meélange gaussien

Un modele de mélange gaussien (GMM) décrit la distribution d’un couple de variables
composé d’une variable de classe latente et d’une variable continue observée (MCLACHLAN
et PEEL 2004). La variable de classe Z est distribuée selon une distribution multinomiale
M(my, -+ g ) sur {1,--- K} et, pour tout k € {1,---, K} la variable continue X € R¢
suit une distribution gaussienne sachant Z = k avec les parametres u; et ;. La fonction

de densité de probabilité (pdf) de X est donnée par :

K
[z 0) =Y (s g, X (3.1)
k=1
ou x représente une réalisation de X, W = (my, -+, g, f1, -+ , b, 21, * + , L) ’ensemble

des parametres du modele, et p(z; i, X) est la densité gaussienne de la sous-population k

prenant ’ensemble des parameétres pug, 2 :

1
det(Ek)

e—%(w—uk)ngl(w—uk) (3.2)

o(x; e, X)) =

vl

(2m)
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FI1GURE 3.2 — Graphique acyclique orienté d'un modele de mélange gaussien.
Le cercle contient la variable non observée et le carré représente la variable observée ; les
parametres du modele sont affichés en gris.

Suivant un échantillon X = {1, -- , x,} de n réalisations indépendantes de la variable
aléatoire X, les parametres inconnus W = (7y, -+« , Tg, fh1, "+, [k, 21, ** , g ) sont esti-

més en maximisant la log-vraisemblance :

T K
log L(X;¥) = log Y mrp(@; pue, Si)- (3.3)

t=1 k=1

Il existe deux approches principales dans la littérature statistique pour maximiser nu-
mériquement la vraisemblance dans les modeles avec des variables latentes : la montée du
gradient ('Gradient Ascent’) et 1’algorithme d’Espérance-Maximisation (EM) (DEMPSTER,
LAIRD et RUBIN 1977). Cependant, la montée de gradient peut étre numériquement in-
stable et, par conséquent, I’approche EM est généralement privilégiée lorsqu’on considere

des modeles avec des composantes latentes. A chaque itération, I’algorithme Espérance-
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Maximisation alterne deux étapes, I'étape E et Pétape M. A Ditération [i] de Ialgorithme

EM, I'étape E calcule les probabilités a posteriori VBJ d’appartenance a un sous-groupe

pour tous les individus ¢ € {1,--- , T}, sachant les valeurs actuelles des paramétres W1,
Les probabilités a posteriori sont calculées grace a :
[i—1] [i—1] s[i—1]
i i us Ty DY
%{k} _ IED(Z _ k‘l‘t, vl 1]) _ k 90( ts Mg k ) (34)

K i—1 -1 i—1
Si (B
Ensuite, dans I’étape M, I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance étant donné
la valeur actuelle des parametres est maximisée. Cela conduit aux mises a jour suivantes

des parametres a l'itération [i], pour tous les k =1,..., K :

T i
[ 2oi=1Vik
— ==l ik 3.5
7l = (3.5)
i ZT: ’YMﬁ
ul) = Z= i (3.6)
thl Vik
it _ Eh il = p e — ) (3.7)
T
t=1 Ttk

L’annexe C.1 donne des descriptions supplémentaires sur 1’étape E et I'étape M per-
mettant d’aboutir aux estimateurs ci-dessus. Le cheminement introduit par ’algorithme
EM pour l'approximation des parametres du mélange gaussien est résumé dans 'algo-

rithme 1.
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Algorithm 1: Espérance-Maximisation (EM) pour le modele de mélange gaus-
sien

X = {x¢}1<1<7 un jeu de données;

Initialisation W = {7 4,1 SN K tol, i =1, Ines:

while ¢ > tol or i > 1,,,, do

Etape-E Evaluer O T i ) W
R S LS R

Etape-M Mettre a jour Ul A travers
plil = Ty

k

. T i
) = Xy vi‘%vft

i
qu:l Tk ) _

sl _ Dot vk e e )T

k T [4] )

t=1 FYtk:

Condition d’arrét Mettre a jour € et @
e = log(L(W1)) —log(L(PF1));
1=1+1;

end

Avant de passer a la description des extensions du GMM, il est important de définir
une reégle de classification pour la prédiction de sous-groupes pour chaque individu ;.
Pour cela, une regle reposant sur le maximum a posteriori (MAP) est utilisée avec les

probabilités a posteriori vy, (3.4).

3.1.2 Modeles de mélanges pour ensembles de prévision

Dans les applications météorologiques, les modeles de prévision numérique du temps
fournissent des ensembles au lieu d’échantillons standards. Plus précisément, chaque in-
dividu ¢ est un ensemble de M réalisations X, = {zy, -+ ,x} de la variable X. Ces
réalisations sont appelées membres. Dans la suite, différentes solutions sont explorées pour
adapter I'inférence du GMM aux observations d’ensemble. La premiere est inspirée d'une
approche habituelle dans le traitement des ensembles météorologiques, qui consiste a tra-
vailler avec certaines statistiques empiriques de ’ensemble au lieu de I’ensemble entier. La
deuxieme est une application directe de la méthode d’inférence réguliere ou ’ensemble est
considéré comme un super échantillon de taille 7"x M. Dans la troisieme, les membres sont
considérés comme des réalisations d’un vecteur de variables échangeables { X1, -+, Xy}

comme dans DIACONIS et FREEDMAN 1980 ; COURBARIAUX et al. 2019.
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3.1.2.1 Statistiques empiriques d’ensembles

Afin de se délier des problématiques soulevées par les données d’ensembles échan-
geables, une méthode empruntée a la littérature de calibration (GNEITING, RAFTERY
et al. 2005, Daniel S WILKS 2018) consiste a décrire 1’ensemble échangeable par I'infor-

mation des statistiques empiriques estimées sur ces membres.

Le vecteur S contenant les statistiques empiriques de ’ensemble X* est défini. Le
modele de mélange gaussien est ensuite appliqué sur le couple de variables (Z,S) avec
Z la variable de classe latente. Si S est composé de moments et M assez large, alors le
théoreme central limite assure que la distribution de S converge vers une loi normale, et ce
pour chaque classe. Dans le cas particulier ou S est composé de la moyenne empirique, la
distribution de S suivant Z = k est comparable a une loi normale N (my = py,, &), = %)
A Daide de ces relations, les paramétres de la distribution de X peuvent étre retrouvés

avec les estimateurs de la moyenne empirique.

Des lors, les étapes de I'algorithme EM sont appliquées sur le couple (Z,S). La pro-

babilité a posteriori s’exprime de la fagon suivante :

oSy mi N el
SR (S ml T e )

W= P(Z = K|S, 01y = (3.8)
La probabilité a posteriori obtenue est une information importante pour discriminer les
classes suivant les individus en utilisant la regle d’hétéroscédasticité de I'analyse discrimi-
nante de Fisher. Cependant, il faut garder a I'esprit que la précision de cette regle évolue
suivant le rapport entre le signal et le bruit. Ensuite, si la moyenne de I’échantillon d’un
ensemble est considérée au lieu d'un seul membre, on s’attend a ce que les sous-groupes
soient mieux identifiés, car la variance de la moyenne de 1’échantillon S dans chaque classe

est plus petite que celle de X alors que les deux ont la méme moyenne.

Les estimateurs, déduit de I’étape M, s’écrivent :

T
i) _ =1 Ytk 3.9
Tk T (3.9)
il ZtT:l ”Yz[;c]st _ Zthl ’Yt[;e] E%=1 Ttm 310
W =" @ T i (3.10)
i=1 Ttk M Zt:1 Ytk
GE? — Y ’YBC](St - mg])(St - mg])T (3.11)

Zthl %Bc]
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L’algorithme 2 résume 'algorithme EM du modele avec statistiques empiriques.

Algorithm 2: EM du modele de mélange gaussien appliqué aux statistiques
empiriques d’ensemble.

X ={S; = (Ty, -, Tta) h1<t<r un jeu de données de moyennes et variances
empiriques de ’ensemble X;';

Initialisation W = {WI[CO],mLO}, GLO]}, K, tol, i = 1, Lnas;

while ¢ > tol ori > I,,,, do

Etape-E Evaluer 4[] = P(Z = k|5, Wi-1) = < fi_#0im e ) .
P Vew = = ) T STE gl Gl Ty

Etape-M Mettre a jour Ul & travers
ORI D

k T 9

) T[] T [ —M
m][cl] — Zt?} 'Ytk[‘]st _ Zt:1 ik szT]l Tim
T = i )

Z:Ti:1 Tk ‘ MZt:l Yk
&l = X Seme-mr
k T [2] )
t=1 Ttk

Condition d’arrét Mettre a jour € et 4
¢ = log(L(W!)) — log(£(wh-1);
1=1+1;

end

Cependant, focaliser le modele sur un seul moment peut étre insuffisant pour obtenir
une description précise de la distribution ciblée de X. Pour illustrer ce propos, dans le
cas ou seulement la moyenne empirique est utilisée, I'estimateur du maximum de vrai-
semblance échouera a approcher la variance conditionnelle de X suivant Z dans certaines
situations. Typiquement, lorsque la taille de I’ensemble est insuffisante, une variance trop
élevée autour de la moyenne empirique peut aboutir a des écarts d’estimation importants.
Dans la section de simulation 3.1.3, le modele basé sur les statistiques empiriques est
ajusté sur Sy = (Ty1, -+, Tpa), (85, - ,5%) O Tyy = %ZL x! est la moyenne empirique
et s7, = %Zle(xtg — Ty)? la variance empirique associée a la dimension ¢ € {1,--- ,d}

de I'ensemble X} généré suivant la variable X de dimension d.
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FI1GURE 3.3 — Graphique acyclique orienté pour un mélange gaussien appliqué aux statis-
tiques empiriques de données d’ensembles.
Le cercle contient la variable non observée et le carré représente la variable observée ; les
parameétres du modele sont affichés en gris.

Notez que la distribution de la variance empirique d’un échantillon de taille M est un
Chi-deux avec M — 1 degrés de liberté et qu’elle est bien approchée par une distribution
gaussienne pour des valeurs relativement faibles de M (typiquement supérieures a 20). De
plus, lorsque la moyenne et la variance sont considérées comme des variables observées
dans le GMM, l'algorithme EM renvoie directement m;, qui est un vecteur a deux compo-
santes composé d'une estimation de py et d’'une estimation de >, dans un cas univarié.
Néanmoins, dans un cas multivarié, la matrice de covariance peut étre légerement plus

délicate a obtenir. Dans cette situation, la sous-matrice d x d des d premieres dimensions
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de l'estimateur &, de 'EM, multiplié par M, est utilisée comme estimateur de ¥j. Cette
sous-matrice contient l'estimation de la matrice de covariance de la variable gaussienne
de parametre py et % liée a la moyenne empirique. La figure 3.3 fait état du graphique
acyclique décrivant les liens entre les variables et les parametres du modele de mélange
proposé.

Dans la section 3.1.3, les statistiques empiriques conduiront a une bonne prédiction des
sous-groupes et a de bonnes estimations lorsque la taille de I’ensemble est suffisamment
grande. Cependant, pour un petit ensemble, les statistiques empiriques peuvent étre mal
estimées et les résultats obtenus avec le GMM ne sont pas aussi bons. Dans les prochaines

sous-sections, une utilisation plus directe de ’ensemble est explorée.

3.1.2.2 Super échantillon

La facon la plus simple d’adapter l'algorithme EM aux données d’ensemble et de
tirer parti du grand nombre d’observations est de considérer I’ensemble comme un "super
échantillon" {x11,- -+ ,xrp} de T x M réalisations indépendantes de X. L’algorithme EM
décrit ci-dessus peut alors étre appliqué a cet échantillon. L’étape E et I'étape M sont

calculées comme suit :

i—1 i—1 i—l
Vimk = [,L 1] Z[iil] .
Zz 1 7Tg (‘Ttmv Hy ¢ )
Ensuite, I’'étape M renvoie ’expression suivante des estimateurs :
[i]
[l] Zt 1 Zm 1 P)/tmk 3 13
i = Bt s (314
Et 1 2 m=1 Vembk
sl — St Yot Vi (m — 10) (Tom — 1 )T (3.15)

Et:l E% 1 ’Yt[i]nk

Comparé au cas classique ou le modele ne dispose que d’une réalisation, le modele
basé sur des ensembles ou un "super échantillon" s’ajuste sur un jeu de données beaucoup
plus grand donnant une variance d’estimateur plus faible. La figure 3.4 représente le
graphique du modele de mélange basé sur un "super échantillon". Ce graphique est tres
proche de celui du modele de base 3.2 étant donné que I'apport principal est situé sur le

réarrangement des données d’ensemble pour I'algorithme EM.
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FI1GURE 3.4 — Graphique acyclique orienté pour un mélange gaussien appliqué a chaque
réalisation de données d’ensembles échangeables.

Le cercle contient la variable non observée et le carré représente la variable observée ; les
parameétres du modele sont affichés en gris.

La probabilité a posteriori (3.12) assigne une classe z;, pour chaque membre zy,,
pouvant aboutir a un ensemble de classes différentes pour l’ensemble X;. Autrement dit,
pour un temps t, il est probable que I'ensemble X} se voit attribuer différentes classes
météorologiques par 1’ensemble des classes z;,,. Or, pour de courtes échéances de prévi-
sion, avoir ce type de situation est peu réalisable. En effet, un ensemble issu du modele de
prévision d’ensemble avec des conditions initiales légerement perturbées décrit une mé-
téorologie similaire a celle du modele déterministe (Buizza, MILLEER et Tim N PALMER
1999, Daniel S WILKS 2005). Cependant, pour de longues échéances, il est observé que
les membres peuvent évoluer suivant différents états de 'atmosphere. Dans ce cas, at-
tribuer différentes classes au sein d’'un méme ensemble pourrait avoir du sens rejoignant

les approches de calibration d’ensemble a 'aide de "multi-model outputs" de FRALEY,
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RAFTERY et GNEITING 2010. Dans cette theése, pour surpasser ce probleme, une méthode
de vote a majorité sur les zy,, Vm € {1,--- , M} est appliquée afin de prédire une unique
classe associée a ’ensemble X;. L’algorithme 3 résume l’algorithme EM pour le modele

"super échantillon”.

Algorithm 3: EM du modele de mélange gaussien pour un "super échantillon”.

X = {&m }1<t<T)x(1<m<nr) Un jeu de données de réalisations d’ensemble
XP = (2, T
Initialisation W% = {7” /% SN K tol, i =1, L
while € > tol ori > I,,,,, do
Etape-E Eval { _ ”Li_l]so(x mvﬂg i 1]) .
P valuer Vi = 25:1 e gp(x myﬂ[l ]721[;‘71]) )
Etape—l\/[ Mettre a jour Wl & travers

luk — Zt 1ZM 17tml?xtm

t= IZm 1 tﬂmk
Y Y v @ — i) @en—pi)T
Zt 12715 1 7[3]77,16 ’

Condltlon d’arrét Mettre a jour € et ¢

e = log(L(T1)) — log(L(TF1));

1=1+1;

end

b

Une adaptation du GMM pour remédier a ce probleme serait de forcer 'appartenance
des membres a une méme composante gaussienne k£ dans la vraisemblance complete de
I'algorithme EM utilisée dans la fonction @ (C.2) de 'étape E. La probabilité a posteriori
déduite de cette approche aurait la forme suivante :

[ _

Vi = Ztl(l‘tla'” 7xtM)7\Ij[i_1])

=
N
Il

I
—=
2
i&.

(3.16)

3
I

i—1 i—1 i—1
™ }w(xtm,u[ Lo
i— i—1 i—1
1 252177; (xtmu,uL ]ZL ])

I
—=

3
[

Cette probabilité a posteriori présente un avantage permettant d’ajuster directement les
estimateurs en considérant M réalisations reliées a une des k classes latentes. Cependant,
il s’avere que cette probabilité déroge & la contrainte S35 | 7}2 = 1deslorsque M > 1. En

effet, si une réalisation m de la k™ composante se retrouve dans une queue de distribution
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et proche de la distribution d’une autre composante k' # k, alors la probabilité yﬂlk sera
proche de zéro et entrainera le produit des M probabilités a tendre vers zéro (un exemple
illustrant ce point est montré dans l’annexe C.2).

Dans la section 3.1.2.3, une autre adaptation du GMM classique est proposée pour

forcer tous les membres d’un individu ¢ a appartenir au méme groupe.

3.1.2.3 Variables gaussiennes écheangeables

Une alternative au modele de "super échantillon" précédent est de considérer I’ensemble
comme un vecteur de M variables échangeables (X1, -+, Xy, -+, Xar) ot X,, est le m®™®
membre supposé indépendant de X, si m # ¢ est échangeable. Pour reprendre DIACONIS
et FREEDMAN 1980, un vecteur de variables est dit échangeable dés lors que sa distribution

jointe est invariante face aux permutations des variables. Le cadre du modele de mélange

gaussien est appliqué a (Z, Xy,---, X)) avec Z une variable discréte de classe latente.
La distribution jointe du vecteur (Xi,--- , X)) est donnée par :
K M
Ixirxa @, s ) =Y me [ o(@ms g Zie) (3.17)
k=1 m=1

Par application de I'algorithme EM, la probabilité a posteriori s’écrit :

[i—1] ;M [i—1] [i—1]
i i ™ =1 2(Tim; , 2 )
Yin = P(Z = k|Xy, - Xy, W) = b 2=t =

Zle Ty Hnj\{zl O(Tems; g ]72%1])‘

(3.18)

La figure 3.5 donne une représentation graphique du lien entre la variable latente, les

variables gaussiennes et les parametres du modele (3.18).
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FI1GURE 3.5 — Graphique acyclique orienté pour un mélange d’ensemble échangeable gaus-
sien.

Le cercle contient la variable non observée et le carré représente la variable observée ; les
parameétres du modele sont affichés en gris.

Cette solution suppose 'appartenance des M réalisations d’ensemble & une méme
composante gaussienne k dans la définition du modele (3.17). L’avantage de ce modele est
qu’il permet d’obtenir des probabilités respectant la contrainte S5 %[g = 1 grace a la
normalisation du produit des M marginales densités de (3.18). Ce méme produit affecte la
forme des probabilités obtenues. Pour étre plus précis, les frontieres entre classes s’affinent
suivant le nombre de variables échangeables M. La conséquence directe de cet apport est
que les ensembles proches du centre des classes auront un poids plus fort dans I’étape E

de I'algorithme EM. De ce fait, la convergence de I'EM se retrouve améliorée.
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Pour tout £ =1, ..., K, 'étape M conduit aux expressions d’estimateurs suivantes :

T
i _ 21 Yk 3.19
il _ o %53 Z%:} Ltm (3.20)
MY v
EZ] _ th1 %[;c] %:1(%771 - #Ez])(%m - M%})T (3.21)

M Zthl ’Yt[;c]

Le modele (3.17) supposé également 'indépendance entre les membres de 1’ensemble.
En pratique, les ensembles sont générés a 1’aide de perturbations indépendantes des condi-
tions initiales et parametres du modele de prévision numérique. Cependant, la physique
développée au sein du modele fait que malgré I'indépendance des perturbations générées,
les membres obtenus sont corrélés entre eux. L’indépendance introduite dans le modele
(3.17) est donc une propriété forte et discutable qui pourrait étre relachée. Pour chaque
k, le produit [T¥_, ¢(2m; pux, k) serait remplacé par une densité gaussienne multivariée
ayant une moyenne identique entre les membres piepr, ou ey est un vecteur entierement
composé de 1. La covariance serait une matrice par blocs avec des matrices ¥ sur la
diagonale et une extra-matrice diagonale répétée sur les autres blocs. Cette amélioration
ne sera pas incluse dans cette these. L’algorithme 4 résume l’algorithme EM du modele

de mélange gaussien au vecteur de variables échangeables.
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Algorithm 4: EM du modele de mélange gaussien pour un vecteur de variables
échangeables.

X ={X; = (xyn, - xtM)}1<t<T un jeu de données d’ensemble de M réalisations;

Initialisation U1 = {7 4% s K tol, i = 1, Ly
while ¢ > tol ori > I,,,, do

Etape-E Evaluer
[7‘} — — 1—1 W[i_l] Hi\f Qo(xfmnu[l ]7E[i_1])
IYtk - P(Z - k|‘r17 T \II[ ]) Z[ kl 7T£l 1] Hi]\r/f 1<P(£tma.“‘£ 1'1]C 2[7 1])

Etape-l\/I Mettre & jour Wl & travers

ZtT—ﬂt[Q
k
:U’k — Zt &tkz 1 Ttm ’
Zt ) m
DDA D D u“)(zm T

MZt 7

Condltlon d’arrét Mettre a jour € et ¢
e = log(L(T1)) — log(L(TF1));
1=1+1;

end

Pour la suite, les trois approches sont nommeées respectivement dans I’ordre Empirical
statistics, Super sample et Exchangeable variables et sont étudiées au travers de
différentes expérimentations. Dans chaque expérience, des ensembles suivant un mélange
gaussien aux parametres définis sont simulés et les estimations des modeles introduits

sont comparées aux vrais parametres du mélange créé.

3.1.3 Validation par étude de simulation

Les performances des procédures proposées sont évaluées par une étude de simulation.
En particulier, I’étude se concentre sur les propriétés de sélection des modeles et la capacité

de chaque méthode a estimer correctement les parametres.

3.1.3.1 Définition des expérimentations

Cadre expérimental. Deux cas avec K = 4 classes sont définis. Le premier cas appelé
"Régulier" prend des parametres d’exemples classiques tirés de la littérature des mélanges
gaussiens (BIERNACKI, CELEUX et GOVAERT 2003, BAUDRY et CELEUX 2015). Les
parametres pour ce cas sont représentés ligne 1 et 3 du table (3.1). Le cas "Régulier" dis-

pose de moyennes différentes avec des variances relativement faibles générant des classes
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relativement bien séparées avec quelques chevauchements entre les individus de la com-
posante 1 et 2. Dans le second cas nommé "Difficile", un fort chevauchement est simulé
entre classes comportant des moyennes quasi identiques pour des variances différentes.
Les situations introduites dans le cas "Difficile" apparaissent de maniere récurrente dans
les problématiques de calibration lorsque des ensembles présentent une erreur de disper-
sion (sur ou sous-dispersé) et recouvrent d’autres ensembles ne présentant pas les mémes
caractéristiques de distribution. Les parametres de ce cas sont affichés ligne 2 et 4 du
tableau (3.1).

Parametres des classes

d Cas H1, 01 M2 5 02 U3, 03 Ha , Oy
1 Régulier 0,1 2,0.3 7,1 10, 1
Difficile 2,2 3, 0.3 3,1 4,4
3 Régulier (0,0,0), 1 (2,0,0), 0.3 (7,7,7),1 (10,10,10), 1
Difficile  (2,2,2),2 (3,3,3), 0.3 (3,3,3), 1 (4,4,4), 4

TABLE 3.1 — Parametre des composantes du mélange gaussien de chaque cas généré.

Chaque cas est généré suivant un contexte univarié (d=1) et multivarié (d=3). Pour

le contexte trivarié, la matrice de covariance est définie de la fagcon suivante :

o2 05077 0507
Se=| 05672 o2 0507

0502 05007 o2
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FIGURE 3.6 — Densité conditionnelle simulée pour le cas 'Régulier’ (panneau gauche) et
'Difficile’ (panneau droit) en dimension d = 1.

Une représentation des distributions ainsi générées est disponible dans un cas univarié

sur la figure 3.6 et multivarié pour la figure C.2.

La vraisemblance du GMM n’est pas concave et présente généralement plusieurs
maxima locaux. Il est donc important de procéder a une initialisation minutieuse de
I’algorithme EM. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature. Certaines
d’entre elles sont basées sur les k-means (ARTHUR et VASSILVITSKII 2006) ou sur des
modeles de mélange comme par exemple l'initialisation stochastique EM (MCLACHLAN
et KRISHNAN 2007) et le Small EM (BIERNACKI, CELEUX et GOVAERT 2003 ; BAUDRY
et CELEUX 2015). Ces méthodes ont été testées sur les données simulées et comparées a
une initialisation basée sur une classification hiérarchique (HC, FRALEY 1998). Plus de
précisions sur les méthodes d’initialisation et leurs résultats peuvent étre retrouvées dans
I’annexe C.3.3. La méthode HC a été choisie car elle conduit a de meilleurs résultats de
classification. Plus précisément, l'initialisation HC est effectuée sur 50 sous-échantillons
aléatoires. Ensuite, ’ensemble des parametres estimés maximisant la log-vraisemblance
est sélectionné comme premier point de 'algorithme EM final. Le modele basé sur les

statistiques empiriques et celui basé sur le super échantillon sont initialisés indépendam-
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ment. Le modele a variables échangeables commence & partir de l'initialisation du modele
basé sur les statistiques empiriques.

Pour chaque jeu de données simulé, la capacité du critere d’information bayésien (BIC,
SCHWARZ et al. 1978, annexe C.3.2) est évaluée pour la sélection du bon nombre de classes.
L’algorithme EM est exécuté 30 fois pour différents nombres de classes (K =1 a K = 6)
et, a chaque répétition, le nombre associé au BIC minimum est sélectionné. Les résultats
sont présentés sur la figure 3.7. Ensuite, pour un nombre fixe de sous-groupes, la qualité
des estimations est mesurée par la racine de 'erreur quadratique moyenne (RMSE) entre
les estimations et les vraies valeurs des parametres. Les résultats sont discutés dans le
paragraphe 3.1.3.2. Dans l'application de calibration considérée dans la section 3.2, il
est important de pouvoir affecter les ensembles au bon sous-groupe. La performance de
classification des modeles est évaluée par I'indice de précision globale (voir paragraphe

3.1.3.2). La moyenne de la RMSE et de la précision est calculée sur les 30 exécutions.

3.1.3.2 Evaluation des modéles

Les résultats des modeles de mélange sont présentés dans cette partie. Chaque cadre
expérimental est évalué dans une problématique de sélection du nombre de classes et d’es-
timation des parametres du mélange. L’estimation des modeles est étudiée pour différentes
tailles d’échantillon T € {50,200,1000}. Ce choix de différentes tailles est motivé par les
longueurs du jeu de données régulierement sélectionné dans I’application de modeles de ca-
libration univariée et linéaire NG R. Lorsque T varie, le nombre de membres de I’ensemble
reste fixé a M = 50. Ce nombre correspond au nombre de membres disponibles dans les
données réelles utilisées dans la partie application. Les estimations sont aussi comparées
pour différentes variations du nombre de membres M € {1, 2,5, 10,25, 50} pour une taille
d’échantillon fixe T" = 200.

Les scores introduits précédemment sont estimés au travers de N = 30 répétitions
de chaque expérimentation. De plus, une procédure visant a ordonner les estimateurs et
classes obtenues par modele suivant les vrais parametres est appliquée. Cette procédure
aide a correctement comparer les vrais parametres de chaque classe avec les estimations
correspondantes. Pour cela, les estimateurs fournis par les modeles sont réordonnés par

classe de fagon a minimiser la distance euclidienne avec les vrais parametres.

Sélection du nombre de classes. Considérons d’abord la sélection du nombre de

classes. Pour le cas "Régulier" facile, le BIC fonctionne bien et le nombre de classes (K = 4)
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est correctement sélectionné pour tous les modeles, des que I’échantillon est suffisamment
grand : T" > 200 (résultats montrés dans 'annexe C.3.4.1, plus précisément sur la figure
C.9). Pour le cas "Difficile" avec des sous-groupes se chevauchant fortement, la sélection du
nombre de classes est plus difficile. La figure 3.7 montre le nombre de classes sélectionnées
pour différentes tailles d’ensemble et une taille d’échantillon fixe T = 200. Tout d’abord,
pour le modele basé sur le super échantillon, le nombre de classes est toujours sous-estimé.
Plus généralement, pour une taille d’ensemble faible, tous les modeles sous-estiment le
nombre de classes. Le BIC favorise un modele dans lequel les 2 sous-groupes de mémes
moyennes sont regroupés. Lorsque le nombre de membres augmente, les distributions
des ensembles dans chaque sous-groupe sont mieux décrites et le BIC a de meilleures
performances. En général, le modele ajusté sur les statistiques empiriques conduit a une
bonne sélection du nombre de sous-groupes pour les ensembles de taille supérieure a 10.
Ces résultats sont proches de ceux du modele basé sur les variables échangeables. Ensuite,
pour le modele basé sur les variables échangeables et les ensembles de tailles importantes,
la sélection est plus efficace pour la dimension d = 3 que d = 1. L’information apportée
sur la forme des sous-groupes et en dimension supérieure aide a identifier les sous-groupes.
Enfin, la conclusion est que le modele basé sur un vecteur de variables échangeables a les

meilleures performances pour la sélection du nombre de sous-groupes.
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FIGURE 3.7 — Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Difficile"
suivant différentes tailles d’ensemble et une taille d’échantillon fixée a T" = 200.

Estimation des parameétres. Les performances de 'estimation des parametres sont
évaluées en calculant la RMSE entre les valeurs estimées et les vraies valeurs des para-
metres. La distribution de la RMSE est illustrée par des boites a moustaches en figure 3.8
pour le cas "Régulier" avec différentes longueurs d’échantillon et en figure 3.9 pour le cas

"Difficile" avec différentes tailles d’ensemble. Le nombre de classes est fixé & K = 4.

86



Modéles de mélange gaussien pour la calibration
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FI1GURE 3.8 — Erreur sur 'estimation des parametres pour différentes tailles d’échantillon
et un nombre de membres fixé a M = 50 dans le cas "Régulier”.

La figure 3.8 montre que la qualité de I'estimation augmente avec la taille de I’échan-
tillon, comme on s’y attend pour les estimations par maximum de vraisemblance. Des
résultats similaires sont obtenus pour le cas "Difficile" (résultats disponibles sur la fi-
gure C.10 de l'annexe C.3.4.2). Les estimations obtenues a partir du super échantillon
ne sont rien d’autre que des estimations classiques du maximum de vraisemblance. Leurs
propriétés peuvent donc étre utilisées comme référence. Il ressort clairement des boites
a moustaches de la figure 3.8 que le modele basé sur les statistiques empiriques d’en-
semble et le modele ajusté selon 'hypothese des variables échangeables conduisent a de
meilleures estimations des parametres de moyenne et de variance. En outre, leur estima-
tion des proportions des sous-groupes est équivalente a celle basée sur le super échantillon.
La principale différence entre le modele basé sur le super échantillon et les deux autres,
est que le super échantillon n’utilise pas la structure d’ensemble de I’ensemble de données.
Les résultats montrent que ’ajout d’informations sur la distribution d’ensemble est utile

pour obtenir de bonnes estimations des parametres du GMM.
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FIGURE 3.9 — Erreur sur 'estimation des parametres pour différents nombres de membres
et une taille d’échantillon fixée a T' = 200 dans le cas "Difficile".

La figure 3.9 illustre I'impact du nombre de membres de I’ensemble pour une taille
d’échantillon fixe T = 200. Comme pour la taille de I’échantillon, 'augmentation du
nombre de membres de ’ensemble améliore généralement la qualité des estimations. Pour
le cas "Difficile", I'information apportée par I’ensemble est vraiment notable. Ainsi, les
modeles basés sur les statistiques empiriques et les variables échangeables conduisent a de
meilleures estimations des parametres que le modele basé sur le super échantillon. Pour
les grands ensembles, ces deux modeles ont des performances similaires. Cependant, les
estimations du modele basé sur les variables échangeables convergent plus rapidement.
Pour tous les modeles, certaines erreurs sont importantes. Typiquement, il arrive que les
deux classes avec les mémes moyennes soient fusionnées et que la classe avec la moyenne
la plus élevée soit divisée en deux groupes. Cela a un impact sur tous les parametres :

proportions, moyennes et variances.

Attribution des classes. Dans les cas ou l'on ne parvient pas a identifier la bonne
distribution de sous-groupes, la regle de prédiction de classe basée sur les probabilités a

posteriori est également impactée. Cela est illustré sur la figure 3.10 ou la précision de cette
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regle est montrée pour le cas "Difficile". La précision mesure la qualité de la classification
donnée par une observation. Comme pour les propriétés des estimations, il est clair que
I’'augmentation de la taille de I’ensemble permet d’améliorer la précision. Le modele basé
sur le super échantillon ne permet pas d’atteindre de bons taux de prédiction. Pour les
grands ensembles (typiquement M > 25), les deux modeéles qui prennent en compte la
distribution de I’ensemble ont de bonnes performances similaires. Les résultats de la figure
3.10 montrent également que la précision peut étre augmentée en utilisant une structure
multivariée. En effet, la précision augmente plus rapidement avec M pour une dimension
d =3 que dans le cas d = 1.

A. Précision (d=1)

1.0 —_— —_— N

e &= =)

07| et

1 2 5 10 25 50
Taille de I'ensemble

B. Précision (d=3)

| o Low TH w88

1 2 5 10 25 50
Taille de I'ensemble

E Empirical statistics E Super sample ‘ Exchangeable variables

F1GURE 3.10 — Score de précision globale pour divers nombres de membres et une taille
d’échantillon fixée a T' = 200 dans le cas "Difficile".

En résumé, trois versions du GMM pour les échantillons d’ensemble ont été compa-
rées sur des ensembles de données simulées. Les deux versions qui utilisent explicitement
I'information sur la distribution de I’ensemble conduisent aux meilleures estimations des
parametres de la densité, quelle que soit la taille de I’ensemble ou encore des proportions de
sous-groupes variables (résultats montrés dans I'annexe C.3.4.3). De plus, plus I'informa-
tion fournie est structurée (distribution de I’ensemble, structure multivariée), meilleure est

la précision. Enfin, dans les exemples considérés, une taille d’ensemble supérieure a 25 per-
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met d’obtenir de trés bons résultats pour la sélection du nombre de classes, I'estimation des
parametres et la discrimination des sous-groupes. Un apercgu des codes des différentes ex-
tensions des modeles de mélange gaussien et des affichages de résultats de simulation peut

étre retrouvé a cette adresse : https://gitlab.com/gabrijou/gaussianmixturemodels.

3.2 Calibration de prévisions météorologiques basée

sur les classes issues du mélange

Maintenant qu'un modele de mélange a été défini et validé pour ajuster les ensembles,
la seconde partie de ce chapitre se focalise sur I’étude de 'apport des ensembles de pré-
vision discriminés en sous-groupes dans une problématique de calibration. Les classes
formées par le modele de mélange regroupent des ensembles a la météorologie et au type
d’erreur de prévisions similaires. Suivant la météorologie présente dans un sous-groupe, le
type d’erreur de distribution des ensembles peut varier. Caractériser le type d’erreur relié
a la météorologie étudiée dans un sous-groupe permet de fournir davantage d’informa-
tion au prévisionniste sur la qualité des ensembles. Dans cet objectif de caractérisation,
des tests d’hypothese sont présentés et utilisés pour I'identification des types d’erreurs de
distributions d’ensembles simulés dans la premiere section 3.2.1.

Ensuite, la problématique de calibration prenant compte les sous-groupes formés est
introduite en section 3.2.2 a I'aide d’une extension du modele de régression non homogene
gaussienne (NGR; GNEITING, RAFTERY et al. 2005). Le modele étendu ainsi construit
est étudié dans une application de calibration univariée et multivariée faisant intervenir la
méthode de Schaake shuffle (CLARK et al. 2004 ; SCHEFZIK 2016) pour le cas multivarié.
Dans un souci d’évaluation des performances des modeles, le score univarié d’analyse
de probabilité des rangs continus (CRPS) et multivarié d’énergie score (ES;GNEITING,
STANBERRY et al. 2008) sont utilisés. La section s’acheéve sur I'exploration des résultats
des parametres de mélange, la caractérisation des types d’erreurs et l'interprétation des
coefficients du modele NGR. Enfin, la correction apportée sur les données d’ensemble de

la station Millau 6H a I’échéance de prévision de 3 jours est étudiée.

3.2.1 Caractérisation des types d’erreurs dans chaque classe

Un obstacle récurrent dans la modélisation du probleme de calibration est l'identi-

fication des types d’erreurs de distributions d’ensembles de prévision dans un but de
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meilleure adaptation des modeles. En s’appuyant sur I'histogramme de PIT ("probability
integral transform") lié & I’histogramme de rang (outil visuel de vérification des ensembles
de prévision présenté en section 1.3.3.1), il est possible de construire une procédure de
tests d’hypothese. Pour la suite de ce chapitre, il est important de rappeler les notations
suivantes : un ensemble de prévision est défini selon X* € RM*4 constitué de M membres

échangeables de dimension d, et 'observation est notée y € RY.

3.2.1.1 Histogramme PIT

Dans un cadre d’étude d’ensemble univarié, I'outil graphique des histogrammes de
rangs est important pour émettre des hypotheses sur les relations entre les ensembles et
les observations du jeu de données étudié. Une idée est d’utiliser I’histogramme PIT, une
représentation continue de I'information des rangs d’ensembles pris par les observations
(GNEITING et KATZFUSS 2014). L'histogramme PIT est construit a partir de la variable

R € [0, 1] résumant la relation entre la distribution des ensembles F et I'observation y :
R=F(y) (3.22)

Sous hypothese de calibration la variable R est considérée comme une variable aléatoire
uniforme et donc d’espérance et variance connue. En suivant ’application de TAILLARDAT,
MESTRE et al. 2016 du PIT histogramme sur les histogrammes de rangs, R s’exprime de
la fagon suivante :
~ (rankx-(y) — 1)
R= 3.23
= (323)

ou rankx-(.) représente une fonction qui attribue un rang a l’observation y formée par
les statistiques de rangs x;lr)b <. < xin]‘f), vm e {1,---, M}.

Toujours sous des hypothéses d’ensembles calibrés, Pexpression obtenue de R (3.23)

M+2
12M

R ~ N(0,1) la variable normalisée de R, il est possible d’appliquer des tests de compa-

suit une variable uniforme d’espérance E[R] = 1 et de variance V[R] = En prenant

raisons de moyennes et de variances. Le but de ces tests est la caractérisation des types

d’erreurs de distributions des ensembles de prévision d'un jeu de données.

3.2.1.2 Tests statistiques d’identification de biais et de dispersion

Les tests de comparaisons de moyenne et variance appliqués sur la variable normalisée

de T'histogramme PIT mettent en place une mesure d’identification des erreurs de biais
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et dispersion des distributions d’ensemble de prévision. Dans le cadre d'un échantillon
de taille T" de la variable normalisée R de I’histogramme PIT, le test de comparaison de
moyenne (test de Student, S-test(ug,)) est appliqué sous 'hypothese nulle Hy : g, = 0.

La contre-hypothese est définie H; : pr, 7# 0 pour chaque sous-ensemble de données d’en-

semble et d’observation appartenant au scénario k et ce Vk € {1,--- , K}. La statistique
de test est définie par tg = ﬁ’*si;“o, ou fip est la moyenne empirique et sp 'écart type

empirique.

Ensuite, un test du ratio de variance (test de Chi-deux, x-test(c%, )) est effectué avec
comme hypothese nulle Hy : 0%, = 1 contre I'hypothése Hy : 0%, # 1. La statistique de
ce test s’écrit ¢, = % Si 'ensemble est calibré, la statistique de test tg suit une loi
normale N (g, 0%), et g, une loi du chi-deux x_; avec T — 1 degrés de liberté. Dans
le cas multivarié, la variable de rang normalisée Ry est générée et testée pour chaque
variable j € {1,--- ,d} et ce de maniére indépendante.

Les rejets de I’hypothese Hy des tests sous regards du seuil de significativité o devraient
indiquer la présence d’erreurs au sein de la distribution des ensembles. Plus précisément,
rejeter I'hypothese Hy du S-test de la variable normalisée R revient a identifier I'existence
d’une forme en "L" caractérisant un biais au sein d’un histogramme de rang. Il est attendu
que dans le cas d'un rejet de 'hypothese Hy du x-test, une erreur de dispersion de la

distribution des ensembles serait identifiée.

3.2.1.3 Simulation de types d’erreurs d’ensemble

En vue d’évaluer les performances des tests dans 'identification des différents types
d’erreurs, plusieurs comportements des ensembles avec leurs observations sont simulés
dans cette section. Pour cela, un jeu de données X contenant T' paires d’ensemble X* €
RM*d de M = 50 membres et observation Y € R? de dimension d = 1 est défini. Les
observations Y sont simulées selon une loi normale N(0,1). Afin de pouvoir générer dif-
férents comportements d’erreurs de distributions des ensembles, les ensembles sont gé-
nérés selon une loi N(p*,0%"). Ainsi Pensemble des parametres {u*, 0>} est pris dans
{0,1} x {1,0.3,0.8,1.5,2,5} introduisant des déviations entre les ensembles et observa-
tions ( HAMILL 2001, GNEITING, STANBERRY et al. 2008) :

3 . V4
2* <1 ensemble sous-dispersé ;

— p*=0eto
— p* =0et 0?" > 1 ensemble sur-dispersé ;
— u*#0 et 02" =1 ensemble biaisé;

— u* # 0 et 02" < 1 ensemble biaisé et sous-dispersé ;
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— w* # 0 et 02" > 1 ensemble biaisé et sur-dispersé.
Les tests d’hypotheése paramétriques sont connus pour leur sensibilité face aux tailles
d’échantillons étudiés. De ce fait, plusieurs tailles d’échantillons 7' € {50,200, 1000} des
ensembles et observations sont définis pour chaque type d’erreur. Les p-valeurs Py, (tg)
et Pp,(qy) de chaque test de comparaison sont obtenues pour des jeux de données de
paires d’ensembles et observations. Pour chaque type d’erreur et chaque taille d’échantillon
N = 30 jeux de données différents sont générés afin d’évaluer I'incertitude autour des p-

valeurs estimées.

Application des tests d’hypotheses. La figure 3.11 montre les p-valeurs obtenues
pour différents jeux de données. Le niveau de significativité a = 0.05 est représenté
en pointillés. Les p-valeurs du test de comparaison de moyenne affichent des résultats
en dessous du seuil a concluant au rejet de Hy deés lors qu'un biais est présent et ce
pour différentes valeurs de T'. Ce test montre une importante robustesse face aux tailles
d’échantillons. De plus, il est capable de détecter efficacement la présence d’un biais dans
les ensembles, et ce méme en présence d’une erreur de dispersion supplémentaire. Quant
aux p-valeurs du test de comparaison de variances, des fluctuations dépassant le seuil de
significativité a sont a noter en présence d’erreur de dispersion pour des échantillons de
taille faible, conduisant au rejet de H;. Une sensibilité face aux tailles d’échantillons et
aux meélanges des erreurs est observée autour des p-valeurs du y-test pouvant mener a

une erreur de rejet du type II dans une application sur données réelles.
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FIGURE 3.11 — P-valeurs des tests de comparaisons suivant différents types d’ensembles
et tailles T d’échantillons générés. La ligne en pointillés indique un seuil de significativité
a = 0.05.

Les tests statistiques ont été évalués sur la caractérisation d’erreurs d’ensembles si-
mulés dans un contexte gaussien. Dans la section 3.2.2, la procédure d’identification des
erreurs sera testée sur des données réelles, dans le but de caractériser les types d’erreurs

dans les sous-groupes d’ensembles issus de 1’étape de classification.

3.2.2 Application aux données réelles

Dans cette section, une nouvelle méthode de calibration univariée est proposée, construite
comme une extension du modele linéaire NG R décrit en section 1.1.1.1. Une classification
est d’abord réalisée sur les données d’ensemble a partir du modele de mélange gaussien
pour un vecteur de variables échangeables (décrit en 3.1.2.3), puis le modele NGR est
ajusté sur chaque sous-groupe de données. L’hypothese motivant la construction de cette
nouvelle méthode est que les différentes classes du modele de mélange sont associées a

des types d’erreurs de calibration spécifiques, et qu’il est donc utile de mettre en place
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une calibration spécifique dans chaque classe. La méthode est testée et validée sur des

données réelles.

Dans la pratique, les K classes sont d’abord obtenues sur des ensembles univariés ou
multivariés a ’aide du modele au vecteur de variables échangeables. Ensuite, K modeles
NGR de calibration univariée sont ajustés indépendamment des autres. Cette nouvelle
approche est appelée NGRz dans la suite de la section. Les performances prédictives
des ensembles obtenus sont comparées avec un modele NG R ajusté sur tout 1’échantillon
étudié, sans information provenant des classes. L’étude de la méthode de calibration pro-
posée est étendue au contexte multivarié des données en proposant d’analyser les résultats
d’application de I’algorithme Schaake Shuffle (Sim.S\S'; défini en section 1.2.2) couplé aux
modeles NGR.

3.2.2.1 Données de prévisions d’ensemble et observations

Les données de prévision étudiées dans la partie application 1.3.1 des chapitres 1 et 2
sont réutilisées pour cette section. Les ensembles de prévision composant ces données sont
issus du modele CEPMMT fourni par le projet TIGGE. Pour éviter les effets saisonniers
pouvant biaiser les résultats de sous-groupes fournis par le modele de mélange, un sous-
échantillon contenant uniquement les mois de janvier est extrait et utilisé dans ce chapitre.
L’échantillon extrait contient donc les ensembles et observations des mois de janvier sur
une période de 11 années de 2008 a 2018 pour deux horaires (6H et 18H) d’initialisation
du modele de prévisions numériques. L’ensemble de prévision est constitué de M = 50

membres échangeables.

Les variables météorologiques sélectionnées pour I'étude sont la température a 2 metres
du sol et les composantes zonale U et méridionale V du vent a 10 metres du sol. Ces
variables sont sélectionnées pour leurs corrélations physiques, leurs caractéristiques de
distribution proches de la loi normale et potentiel économique. Ensuite, les échéances de
prévision étudiées sont 3,5 et 10 jours, et les stations présentes dans 1’échantillon sont
Millau, Rennes et Strasbourg, comme dans 1’étude de la section 1.3.1. Les observations
utilisées sont prétraitées afin de retirer le biais systémique. Les modeles sont entrainés
pour chaque échéance, station et horaire d’initialisation. Une base d’entrainement est
construite a partir de 8 mois de janvier échantillonnés aléatoirement et une base de test
est formée sur les 3 mois restants. Les scores sont ensuite calculés sur 30 répétitions de la

procédure d’entrainement et test des modeles.
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3.2.2.2 Score de calibration

Le score de probabilité des rangs continus (CRPS, "Continuous Ranked Probability
Score") et le score d’énergie (ES, "Energy score') présentés en section 1.3.3.2 et 1.3.3.3 sont
réutilisés ici pour pouvoir évaluer les performances de calibration univariée et multivariée.
Ces scores ont montré quelques difficultés a comparer efficacement les performances pré-
dictives des ensembles des différents modeles. Pour cela, le CRPS et ES sont étendus en
score de compétence orienté (CRPSS; ESS) pouvant évaluer la contribution entre deux

modeles de calibration A et B :

CRPS,

(3.24)
Le score de compétence donne une mesure négative des lors que le modele B obtient des
performances prédictives supérieures au modele A. Les scores CRPSS et ESS peuvent
seulement aider a la comparaison entre modeles dans le cas ou ils partagent un dénomi-

nateur commun.

3.2.2.3 Calibration univariée de la température

Les performances prédictives des modeles sont comparées pour 3 types d’ensembles
de prévision : le premier est nommé Raw faisant référence aux ensembles présents dans
les données et n’ayant subi aucun post-traitement. Le type d’ensemble suivant nommé
NGR est obtenu par post-traitements des ensembles a 'aide du modele NG R. Le dernier
type est NGR; indiquant les ensembles post-traités par 'approche ajustant un modele
NGR spécifique pour chaque échantillon d’ensemble et observations associé a une classe
k. Ces notations sont conservées dans I'exploitation des résultats de calibration univariés
et multivariés.

Le probleme de calibration univariée de la température est étudié en premier, visant
a corriger l'erreur de calibration de la température a 2 metres du sol des ensembles de
prévision. Deux types de classification sont comparés. La premiere nommée GM M,,,;
fait référence a des classes ajustées sur les données de température seulement. Le second
type appelé GM M,,..; construit des classes sur les ensembles multivariés composés des
températures et composantes de vent (U,V). Les performances prédictives peuvent étre
comparées sur la figure 3.12, ot le modele NG Ry est fixé comme référence pour calculer le
score CRPSS. A rappeler qu'une valeur négative du CRPSS indique que le modéle NGRy

obtient de meilleurs résultats de calibration comparés aux ensembles Raw et NGR.
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FIGURE 3.12 — Variable de température - CRPSS score des ensembles NGR; comparés
aux ensembles Raw et NGR pour chaque station, heure et échéance de prévision, et
ce pour les deux types de classification GM M,,,; (classes ajustées sur les ensembles de
température) et GM M,,.;;; (classes ajustées sur les ensembles de températures et des
composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées délimitent un seuil de performance a
atteindre pour dépasser le modéle NGRy.

En premier lieu, des scores négatifs sont globalement observés montrant que les post-
traitements améliorent les ensembles de prévision, et que les classes introduites dans le
modele NGR aident a I'amélioration de la qualité des ensembles. Cependant, cet effet
n’est pas homogene pour les 3 stations qui affichent des météorologies locales différentes :
I’amélioration n’est pas trés claire pour la station de Rennes, la ou elle est équivalente
pour les stations de Millau et Strasbourg. Comme indiqué précédemment, Rennes est situé
au Nord-Ouest de la France ou le vent d’Ouest est dominant. Les températures d’hiver
de cette région ne représentent pas de réel probleme de prédiction. Dans des conditions
dépressionnaires, la température se stabilise autour de 10 degrés Celsius. Des lors que des
conditions anticycloniques surviennent, la température diminue tombant aux alentours de
5 degrés Celsius. Ce type de conditions météorologiques reste relativement stable avec une

durée moyenne tournant autour des 2 semaines. Quant aux conditions dépressionnaires,
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elles sont assez faciles a prédire di a leur direction venant de I’Ouest et donc relativement
visible en avance. A Millau, la température se retrouve grandement impactée par le vent.
Les valeurs peuvent s’effondrer brutalement des que le vent commence a souffler en prove-
nance du Nord le long de la vallée du Rhone. Pour Strasbourg, les épisodes d’événements
météorologiques du type gel, neige et brouillard rendent la prévision difficile a fournir

localement avec beaucoup de précision.
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FIGURE 3.13 — Variable U, composante zonal du vent - CRPSS score des ensembles NGR
comparés aux ensembles Raw et NG R pour chaque station, heure et échéance de prévision,
et ce pour les deux types de classification GM M,,,,; (classes ajustées sur les ensembles de
température) et GM M,,..; (classes ajustées sur les ensembles de températures et des
composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées délimitent un seuil de performance d
atteindre pour dépasser le modéle NGRy.

Il est aussi intéressant de voir "amélioration de score entre GM M,,,; (n’utilisant que
les données d’ensemble de température pour ajuster les classes et nuancées en bleu dans
la figure 3.12) et GM M,y (utilisant les données d’ensemble de température et compo-
sante (U,V) du vent pour ajuster les classes et nuancées en rouge dans la figure 3.12).
Pour la station de Millau a 18H, 'apport obtenu avec 'utilisation du modele GM M1+

est observé tandis qu’il n’est pas visible pour Strasbourg. Dans le cas de la station Millau,
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cet apport s’explique par les propriétés de la météorologie locale définie par les interac-
tions entre la température et le vent permettant aux classes du modele GM M,,,;; de
fournir une information de taille au modele NG R comparé aux classes utilisant seulement
I'information de température.

Des expérimentations similaires de calibration univariée ont été menées indépendam-
ment sur chaque composante de vent (U,V). Des conclusions proches a celles faites pré-
cédemment sont observées : la calibration issue des ensembles de composantes de vent se
retrouve souvent améliorée par les informations des classes inclues dans le modele NGR.
Les performances prédictives des modeles peuvent étre comparées sur la figure 3.13 pour la
composante U. Il est important de noter que pour la station de Rennes, les ensembles des
composantes de vent montrent de fortes valeurs négatives (surtout pour U), ce qui n’était
pas le cas pour les ensembles de température. Ce résultat est lié au fait que pour cette
station, I'information des classes issues de toutes les variables météorologiques reste peu
informative (pour cela, il suffit de remarquer la différence entre GM M,,,; et GM My
pour la station de Rennes sur la figure 3.12). Les résultats de comparaisons de modele
de calibration pour la composante V peuvent étre analysés sur la figure C.14. Pour cette
composante, le CRPSS montre une amélioration importante entre les ensembles Raw et
ceux post-traités par NG R. Cependant, la contribution des classes avec le modele NGR
est moins évidente et parait plus discrete sur la composante V. La corrélation entre le
vent et la température s’avere moins informative dans le cas des données de Rennes que

pour Millau et Strasbourg.

3.2.2.4 Calibration multivariée

Les sous-groupes de classes formés a partir des dépendances entre la température et
les composantes du vent (U,V) ont montré un apport non négligeable dans la calibra-
tion univariée. Une suite logique a cette étude est I’application de l'algorithme Schaake
shuffle couplé aux modeles NGR et NGRy; pour un objectif de calibration multivariée

des ensembles de prévision.
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FIGURE 3.14 — ESS score des ensembles NGR; comparés aux ensembles Raw et NGR
pour chaque station, heure et échéance de prévision, et ce pour le type de classes
GM M, u4i (classes ajustées sur les ensembles de températures et des composantes de
vent (U,V)). Les lignes pointillées délimitent un seuil de performance a atteindre pour
dépasser le modéle NGRy.

La figure 3.14 représente les résultats de comparaisons de modeles multivariés a l'aide
du score ESS avec le modele de calibration univariée NG Ry en référence. Comparé aux en-
sembles sans post-taitement Raw et au modele NG R standard, le modele avec les classes
NGRz couplé a l'algorithme Schaake shuffle montre globalement des performances su-
périeures voir équivalentes en moyenne par station et horaire a ’échéance de prévision
de 3 jours. Cependant, les performances du modele NG Rz déclinent avec ’évolution des
échéances devenant équivalent, voire moins bon que le simple modele NGR. L’erreur de
distribution des ensembles multivariés montre une complexité difficile a approcher par
un simple modele de calibration linéaire a une échéance de 3 jours. Néanmoins, le pou-
voir prédictif de la distribution des ensembles étant suffisamment élevé a cette échéance,
permets au modele NG Ry de corriger ces erreurs. Ensuite, 'augmentation des échéances
provoque un déclin du lien entre les erreurs de prévisions des ensembles et la structure

multivariée des variables. Les distributions étant treés étirées a cette échéance forment un
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espace de valeurs important rendant difficile la formation de sous-groupes caractéristiques
de régimes météorologiques et d’erreurs dans les ensembles. Dans cette situation, les en-
sembles formés par NGRy; peuvent induire des erreurs plus importantes qu'un simple
modele NGR.

Pour terminer, a ’aide des sous-groupes capables d’agglomérer les ensembles de mé-
téorologies et erreurs similaires, le modele linéaire NGRy; parvint a mieux corriger les

erreurs de distribution d’ensembles multivariés a une échéance de 3 jours.

3.2.2.5 Analyse approfondie pour la station de Millau

Dans cette partie, ’analyse se restreint aux résultats de calibration pour la station
Millau a 18H et 3 jours d’échéance de prévision. Une attention particuliere est portée
a l'interprétation des résultats des classes et de leur lien avec les distributions d’erreurs
des ensembles, dans 'idée de comprendre le role que les classes ont dans le modele de
calibration NGR.

Modeles
GM M, GM M,
Classes Classes

Variables Parametres 1 2 3 1 2 3
TMP g —-2.21 1.68 551 —1.30 3.19 3.39

ol 3.33 2.42 3.47 4.38 5.05 4.42

T 0.25 0.39 0.36 0.32 0.33 0.35
U10 e 2.39  —0.40 2.56

ol 2.70 6.80 6.70
V10 i —1.26 0.51 —-0.98

o} 3.29 2.42 2.63

TABLE 3.2 — Parametres estimés des marginales du modele du mélange gaussien pour
Millau 18H avec une échéance de 3 jours. GM M,,,,; représente les classes ajustées sur les
ensembles de température et GM M, celles des ensembles multivariés de température
et composantes de vent (U, V).

Le tableau 3.2 révele les parameétres estimés des classes obtenues par GM M,,,,; (classes
associées aux ensembles de température) et GM M, (classes associées aux ensembles
multivariés de température et composantes de vent (U,V)). Le modeéle GMM est construit
pour K = 3 classes. Pour le modele GM M,,,;, les moyennes des classes sont significative-

ment différentes. Dans le cas du modele multivarié GM M,,..1;, 1a classe 1 reste associée
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aux faibles températures, tandis que les classes 2 et 3 sont définies pour des valeurs plus
fortes de températures pour deux situations distinctes de vent. La classe 3 décrit un vent
soufflant du Sud-Ouest (moyenne de V négative et positive pour U). La classe 2 obtient
un vent de plus faible intensité provenant du Nord-Est. Cette dépendance entre la tem-
pérature et le vent au sein des classes multivariées semble aider la calibration univariée

pour la station de Millau (comme montré dans la section précédente 3.2.2.3).

GMM,y, GMM i
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FIGURE 3.15 — P-valeurs des tests d’hypothese appliqués sur les histogrammes PIT des
ensembles (pour une échéance de 3 jours) et observations de température associées aux
deux types de classes a Millau 18H. Py, (ts) : p-valeur du test de comparaison de moyennes
de Student; Py,(qy) : p-valeur du test de comparaison de variances du Chi-deux; les
nuances de couleurs représentent les classes suivant les modeéles G M M,,; (classes ajustées
sur les ensembles de température) et GM M,y (classes ajustées sur les ensembles de
températures et des composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées représentent le
seuil de significativité o = 0.05.

Les résultats de caractérisation du type d’erreur des distributions des ensembles a
I’aide de tests par classes sont visibles sur la figure 3.15. Plus particulierement, les p-
valeurs des tests de comparaison de moyennes (Pp,(ts)) et de variances (Pp,(gy)) y sont
représentées pour des ensembles de température avec une échéance de 3 jours et ce, pour

les deux types de classes GM M,,,,; et GM M, ,,,.;4; en nuances de couleurs. Sur cette figure, la
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classe 1 associée aux faibles températures est identifiée comme biaisée pour les deux types
de classification GM M,,,; et GM M,,..;; avec majoritairement des p-valeurs inférieures
a «. Cette méme classe associée au modele GM M,,.; est également identifiée comme
possédant un probleme de dispersion. Les tests de la classe 2 avec des valeurs moyennes
de températures pour le modele GM M,,,,; concluent sur la présence de biais et de probleme
de dispersion. Dans le cas de la classe 3 disposant de fortes valeurs de températures, les
p-valeurs n’indiquent aucun type d’erreur en particulier.

Les classes 2 et 3 du modele GM M,,,..;+; associées a de fortes valeurs de température
montrent des probabilités aux fluctuations importantes dépassant le seuil a. Le franchis-
sement de ce seuil empéche de conclure a la présence de types d’erreurs de distribution des
ensembles par ces tests. Il faut noter que dans un cas de non-identification d’un type d’er-
reur de distribution, les tests ne permettent pas de conclure a la non-présence d’erreurs
au sein d'un ensemble. De plus, la classe 1 de faible température du modele GM M.+
semble récupérer certains individus responsables du probléme de dispersion de la classe 2
du modele GM M,,,,;. Ce point peut expliquer I'élévation de la moyenne de température
de la classe 1 de GM M,,,.;;; par rapport a celle de GM M,,,;.
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FIGURE 3.16 — Histogrammes de rangs des observations et des ensembles de température
avec 3 jours d’échéance de prévision pour la station de Millau pour le mois de Janvier
a 18H. Premiére colonne : les ensembles Raw pour des classes univariées Z,,; ; Seconde
colonne : les ensembles Raw pour des classes multivariées Zpuii. Les lignes pointillées
délimitent le seuil de densité a atteindre et conserver pour former un histogramme de
rangs uniforme.

Afin d’étudier plus en détail les remarques émises lors de I'analyse des résultats de
tests, les histogrammes de rangs sont affichés pour chaque type de classes (GM M,,; ou
GM M,u4i) sur la figure 3.16. Ces histogrammes de rangs sont générés a partir des en-
sembles Raw, post-traités et des observations pour la station Millau a 18H et échéance
de prévision de 3 jours. La classe 1 pour les deux types de modeles est associée aux
températures faibles pour lesquelles I’histogramme de rang semble former un L inversé
correspondant a la présence d’un biais négatif dans la distribution des ensembles et donc
appuyant les remarques des tests précédents. De plus, I'histogramme de rangs des en-
sembles Raw pour cette méme classe du modele GM M,,,.,;;; semble montrer une légere
élévation de rangs opposés a ceux formant un L avec quelques creux visibles dans les
rangs centraux laissant présager une erreur de sous-dispersion et donc concorder avec le

probléme de dispersion remarqué dans les tests.
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Pour les températures les plus fortes associées a la classe 2 du modele GM M,,,,; et aux
classes 2 et 3 du modele GM M, .14, les histogrammes de rangs sont presque uniformes. Ils
montrent que les ensembles Raw de ces classes sont de meilleure qualité pour ces situations
météorologiques. Les histogrammes de rangs des ensembles post-traités par NGRz basé
sur des classes issues des ensembles multivariés sont affichés dans la troisieme colonne de
la figure 3.16. Les histogrammes de rangs des températures ainsi obtenus sont proches des
histogrammes uniformes pour chaque classe, représentant une calibration correcte au sein

des ensembles post-traités.

Moyenne Variance
Classes Ordonnée Pente Ordonnée pente
1 1.28 1.03 1.00 1.00
2 0.55 0.87 0.21 1.04
3 1.52 0.72 0.42 0.81

TABLE 3.3 — Coeflicients NG Rz de températures pour les données de Millau Janvier 2015
a 18H.

Les parametres du modele NG Rz pour chaque classe sont affichés dans le tableau 3.3.
Toutes les ordonnées sont positives indiquant que les moyennes et variances ont besoin
d’étre augmentées. La classe 1 ayant notamment un probleme de dispersion détecté par
les tests d’hypothese, recoit la plus forte augmentation de variance des différentes classes.
Cette erreur de dispersion était également catégorisée comme une sous-dispersion par
I’étude de I’histogramme de rangs. Les pentes sont légerement inférieures ou égales a 1,
ces coefficients peuvent restreindre les parametres. Dans la classe 1, la moyenne et variance
des ensembles sont augmentées ; ceci s’observe également dans la classe 2 mais avec un
effet plus faible. Dans la classe 3, la moyenne n’est presque pas changée, mais la variance

se retrouve diminuée.
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Temps
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FIGURE 3.17 — Température a Millau, Janvier 2015 a 18H. Premiere ligne : CEPMMT
ensembles de prévision "Raw" (échéances de 3 jours); Seconde ligne : ensembles de prévi-
ston calibrés par le modele NGRz. La ligne noire représente les observations. Les nuances
de couleurs en fond représentent les classes ajustées par le modéle GM M4 .

Finalement, le résultat du type de classe GM M,,,..;;; est représenté avec différentes
nuances sur la figure 3.17. La premiere ligne montre ’ensemble de prévision sans post-
traitement (Raw). La seconde ligne affiche les résultats des ensembles post-traités par
NGRz. En reprenant la premiere figure 3.1 ou les différents types d’erreurs de calibration
sont identifiés au travers de certains temps (biais, sur ou sous-dispersion), il est noté
que ces situations sont associées a différentes classes ajustées. Par exemple, les ensembles
biaisés (jours 12 a 15) font partie de la classe 3 tandis que les temps associés a la sous-
dispersion (jours 23 a 25) sont dans la classe 1. Apres calibration, le biais des ensembles
de prévision est réduit pour les jours 12 a 13 (a noter qu’il n’est pas évident pour le jour
6 qui est aussi dans la classe 3 mais admet un biais positif). De plus, la dispersion des

ensembles a été aussi augmentée dans la classe 1 (visible sur les jours 22 & 26).
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, trois extensions du modele de mélange gaussien ont été présen-
tées pour résoudre les problemes d’ajustement sur des données d’ensemble de réalisations
échangeables. Une étude de simulation a été menée pour comparer les nouveaux modeles
et conclure sur leur efficacité a fournir des estimations pertinentes. La conclusion de cette
étude est que le modele aux statistiques empiriques et celui au vecteur de variables échan-
geables ont montré des performances similaires en réussissant a fournir de bons résultats
d’estimations, et ce pour des ensembles de tailles acceptables (au moins dépassant les 25
membres). Dans le cas de petits ensembles, le modele au vecteur de variables échangeables

montre de meilleures performances que le modele aux statistiques empiriques.

Pour ces travaux, les modeles ont été restreints par une hypothese d’indépendance
entre membres. Or cette hypothese est discutable. Les travaux de O’NEILL 2009 portant
sur I’échangeabilité de variables aléatoires reviennent sur cette hypothese. Il exprime le fait
qu’il est difficile de maintenir dans la réalité la notion d’indépendance entre membres am-
plement utilisée et admet une certaine covariance existante entre variables échangeables.
Il définit notamment une borne pour cette covariance entre membres en s’appuyant sur
la distribution empirique du parametre conditionnant ’ensemble (cas exploité dans ce
chapitre). Pour de futurs travaux, la relaxation de cette hypothese en considérant une

structure de covariance entre membres serait intéressante a étudier.

D’autres distributions asymétriques ou disposant de longues queues pourraient étre
aussi considérées pour conduire I'ajustement des ensembles échangeables sur d’autres va-
riables météorologiques comme les précipitations par exemple. De plus, une chaine de
Markov pourrait étre utilisée pour modéliser les transitions entre classes et décrire une

évolution temporelle comme un modele de chaine de Markov cachée.

La derniere partie de ce chapitre s’intéresse a l'intégration des nouvelles classes ainsi
formées dans un modele traditionnel NGR de calibration univariée appliqué aux en-
sembles de prévision a moyenne échéance. Le modele proposé est appliqué a la calibration
des variables de température et composante du vent (U,V) et ce pour trois différentes lo-
calisations en France. Le couplage des classes au modele de calibration a permis de rendre
plus flexible I'application du modele et d’obtenir des résultats similaires, voire plus per-
formants que le modele standard sans classe. De plus, les classes apportent des éléments
d’interprétation quant a la nature de 'erreur de calibration observée et corrigée par le

modele NG R. Enfin, le modele NG Rz est une méthode facile a déployer et qui peut étre
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facilement automatisée dans une application plus grande échelle.

Pour finir, il est tout a fait possible que d’autres modeles de calibration puissent étre

considérés pour un couplage avec les classes formées. Le modele paramétrique 'Bayesian

Model Averaging’ (BM A) introduit par RAFTERY et al. 2005 pourrait étre notamment

utilisé. Cette approche offre plus de flexibilité que le modele linéaire NG R en appliquant

une méthode de calibration linéaire sur chaque membre des ensembles du sous-groupe

formé. Des approches non paramétriques comme les modeles de foréts employés dans le

chapitre 2 sont également envisageables intégrant 1'information des classes comme cova-

riable qualitative dans I’architecture du modele.

Pour résumer :

Des méthodes d’inférence ont été développées pour estimer les parametres d’'un
modele de mélange gaussien pour les données d’ensemble.

Une méthode originale de calibration univariée est proposée dans laquelle la
correction des ensembles dépend des régimes météorologiques.

La méthode de calibration proposée permet d’approfondir 'interprétation des
corrections effectuées.

Des tests d’hypothese peuvent étre appliqués pour caractériser les types d’er-
reurs présents dans les sous-groupes d’ensembles formés.

Ces travaux ont donné lieu a un article soumis :

Jouan, G., Cuzol, A., Monbet, V., Monnier, G. (2021) Gaussian mizture mo-
dels for clustering and calibration of ensemble weather forecasts.

et au développement d'un package R disponible sous github :

https://gitlab.com/gabrijou/gaussianmixturemodels
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CHAPITRE 4

DEVELOPPEMENT D’UNE INTERFACE
WEB POUR LES PREVISIONS,
ENSEMBLES DE PREVISION ET LEUR
ANALYSE

La prévision météorologique déterministe représente une information importante pour
des secteurs d’activité comme la production de denrées alimentaires, d’énergies renou-
velables, la gestion de risques, planification d’activités ou d’opérations de maintenance
(BAUER, THORPE et BRUNET 2015). Dans des secteurs particuliers comme 'agriculture,
lors de récoltes de céréales comme le blé s’étalant sur quelques semaines d’été, il est né-
cessaire d’avoir des conditions météorologiques précises marquées par une faible humidité
et aucune précipitation. Ces conditions météorologiques garantissent l’acces des machines
agricoles au champ et la qualité du grain évitant également un surcotit de séchage néces-
saire a sa conservation. La contrainte météorologique impose aux agriculteurs une impor-
tante tache de gestion de la location et logistique des machines agricoles. Cette tache est
impactée par 'information des prévisions a court et moyen terme. Ces contraintes ne se
limitent pas qu’au secteur de I'agriculture. Dans ces travaux, TAILLARDAT 2017 présente
une activité de planification du séchage d’enrobé effectué par les travaux publics. Cette ac-
tivée est également dépendante de la prévision de conditions météorologiques particulieres.
Les prévisions déterministes connues pour leurs incertitudes croissantes avec 1’évolution
des échéances de prévision font courir un risque non négligeable de changements imprévus
de planning entrainant des pertes de revenus. Les risques générés par les erreurs de prévi-
sion justifient I'importance économique d’utiliser des ensembles de prévision pour évaluer
les incertitudes des prévisions déterministes Y. ZHU et al. 2002.

C’est dans cet intérét que Scalian (groupe d’ingénierie et de conseil en digital, https:

//www.scalian.com/accueil/) propose de développer un outil d’affichage et d’exploi-
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Interface web pour laffichage et l'analyse des prévisions

tation des prévisions et des ensembles de prévision a moyen terme a destination des
entreprises et particuliers. L’idée est qu’a travers une interface web, 1'utilisateur dispose
de fonctionnalités simples pour définir les événements météorologiques représentant les
contraintes météorologiques qui le concernent. Ensuite, les probabilités d’occurrences de
ces événements issues des ensembles de prévision seraient représentées pour différentes
échéances. L’utilisateur peut ainsi créer un événement appelé "beau temps' en fixant, par
exemple, une vitesse de vent moyenne inférieure a 3 m/s et des précipitations nulles. Les
probabilités de cet événement seraient ainsi prédites a l’aide des traitements statistiques
proposés dans le chapitre 2 et appliqués sur les ensembles. Mais aussi, a ’aide des contribu-
tions du chapitre 3, le prototype propose diverses informations décrivant 1’ensemble. Plus
particulierement, les contributions du chapitre 3 regroupent les ensembles en classes dont
les parametres caractérisent les erreurs de distribution des ensembles des classes prédites,
et ce pour chaque point spatial et échéance. Un indicateur de confiance de ’ensemble
est déduit de cette caractérisation, et ce pour chaque classe. Cet indicateur est affiché
avec les parametres des classes pour laisser une interprétation des conditions météorolo-
giques. Ce travail a été complété a l'aide des ingénieurs et stagiaires en informatique de
Scalian ayant contribué aux multiples éléments d’architecture et de choix de technologies

nécessaires pour I’édification de ce prototype.

La section 4.1 introduit les approches logicielles et applications web existantes et justi-
fie le choix de développement d’'une application web. La section 4.2 présente les choix tech-
nologiques ainsi que I'affichage de codages en couleur représentant les prévisions spatiales
et I'affichage de courbes des prévisions selon I’échéance pour des coordonnées spécifiques
sélectionnées par I'utilisateur. Enfin, les affichages et fonctionnalités ayant pour but d’in-
tégrer les contributions des chapitres précédents sont proposés dans la section 4.3. Dans
cette section, les fonctionnalités permettant la création d’événements météorologiques et
I’affichage des probabilités associées sont introduites. La représentation des parametres
et indicateurs issus de la caractérisation des erreurs de distribution des ensembles des
classes (ajustées par le modele de mélange étendu du chapitre 3) est ensuite présentée. Le
développement de 'application web étant récent, les données utilisées pour construire les
affichages correspondent a des dates plus récentes que celles étudiées dans les chapitres

précédents.
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4.1 Solutions existantes

A Theure actuelle, il existe de multiples outils destinés & présenter l'information
des prévisions météorologiques. Ces outils se divisent en deux principales catégories :
les logiciels et les applications web. Les logiciels comme Panoply (développé par GISS,
https://www.giss.nasa.gov/tools/panoply/) proposent un panel varié d’outils d’affi-
chage et de traitement applicables aux prévisions. Leur grande différence face aux appli-
cations web est qu’ils génerent un environnement détaillé permettant de travailler a partir
de fichiers de prévision sans avoir recours a une connexion internet ni aux langages de
programmation. Quant aux applications web, elles offrent plus facilement une interface
simple et parcimonieuse en matiere de fonctionnalités, adaptable aux différents termi-
naux (ordinateur, téléphone portable, tablette, etc.), répondant ainsi aux besoins variés

d’utilisateurs finaux.

4.1.1 Logiciel

Les logiciels comme Panoply sont largement utilisés dans l’exploration des fichiers
de prévision météorologique et I'exploitation spatiales des variables météorologiques. Ces
fonctionnalités utilisent de multiples extensions de fichiers comme NetCDF et Grib. Pa-
noply fait partie des logiciels spécialisés dans la création de cartes et de déroulement
temporel de celles-ci. Dans le cadre d’utilisation de prévisions d’ensemble, I'apport de M
réalisations de champs météorologiques spatiaux pour une méme date font apparaitre de
nouvelles problématiques de représentation. Dans 1'optique de mieux représenter I'incerti-
tude des prévisions a ’aide d’ensembles, Panoply montre certaines limites en exploitant les
statistiques empiriques des ensembles de maniere spatiale uniquement. Un état de I'art est
donné dans RAUTENHAUS et al. 2015 ou 'outil Met.3D est dévoilé. Cet outil est capable
de représenter l'incertitude des ensembles en utilisant un affichage moderne 3D autour des
diverses variables météorologiques. Les inconvénients d'une telle approche logicielle sont
souvent liés a la difficulté de la prise en main de 'interface graphique, I'adaptation de
I'interface sur divers types d’écrans et la mise a jour des méthodes scientifiques déployées
autour des prévisions. Pour pallier ces problemes, la solution a été le développement d’une

application web.
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4.1.2 Application Web

La représentation des prévisions météorologiques est un des domaines d’application
du secteur informatique sans cesse renouvelée a ’aide des technologies web. En France et
depuis 2004, le site Meteociel représente de maniere spatiale et temporelle la plupart des
produits de services météorologiques incluant prévisions, ensembles de prévision, obser-
vations, mais aussi un systeme d’archivage de ces données. Ce site regorge d’informations
autour des prévisions. Cependant, un des points négatifs est ’ergonomie du site qui, bien
que tres étudiée a l'origine, n’a pas évolué au fil des nouvelles technologies web. Windy,
un autre service du web récent et populaire, qui dispose aussi d'une application, offre une
évolution de I’ergonomie de 'affichage des prévisions spatiales et temporelles. L’article de
PoOPELKA, VONDRAKOVA et HUINAKOVA 2019 discute de 'importance de I’ergonomie des
applications web d’affichage des données météorologiques. Notamment dans leur étude,
ils comparent les nouveaux produits tels que Windy face a d’autres sites a 1’ergonomie
différente et montrent, a I'aide de listes de taches a réaliser que les utilisateurs passent

moins de temps a prendre en main des sites comme Windy.

C’est en prenant comme référence ’ergonomie de Windy que 'application de Scalian
prend forme. Cette application innove par 'intégration de méthodes statistiques proposant
de nouvelles analyses autour des prévisions et ensembles de prévision météorologique, le

tout dans une page web capable de s’adapter a divers types de terminaux.

Dans la section suivante, les principales fonctionnalités et les affichages intégrés par
I’application développée par Scalian seront abordés. Ces affichages représentent les prévi-

sions de maniere spatiale et temporelle en donnant acces a divers outils d’analyse.

4.2 Développement général

Afin de concevoir une interface utilisateur capable de représenter des prévisions mé-
téorologiques et les résultats des traitements, le choix d’une architecture et des techniques
informatiques nécessaires a sa conception a di étre réalisé. Ensuite, les fonctionnalités
générales comme 'affichage spatial a 'aide de codages en couleur des valeurs de prévision
et I'affichage des courbes de prévision selon les échéances de prévision a un point spatial

fixé ont été développés.
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4.2.1 Architecture de 'application

Le développement de I'application a nécessité la mise en place d’une architecture client-
serveur. Ce type d’architecture a une partie cachée appelée le serveur opérant les données
de prévision et effectuant les traitements les plus cotliteux. Cette partie est développée
avec le langage Python et le module Flask. Ces technologies sont libres et relative-
ment aisées a prendre en main. De plus, Flask permet un développement asynchrone de
la communication entre le serveur et le client, rendant I'application robuste face a un
nombre important d’'utilisateurs. Ensuite vient la partie client développée en Javascript
et utilisant la librairie React. Le client contient I'interface principale faisant le lien entre
I'utilisateur, les données de prévision et les traitements appliqués. Le développement en
Javascript facilite la conception d’outils graphiques dynamique intégrant des interactions
utilisateurs de type de zoom, sélection de zones, etc. La librairie React est une techno-
logie récente devenue une référence dans la création de pages web dynamiques capables
de s’adapter a des écrans de tailles variées. Le livre de GRINBERG 2018 donne les clés du
développement en Python et Flask et celui d’EISENMAN 2015 aide a la prise en main de
React.

4.2.2 Représentations classiques des prévisions

Usuellement, les données de prévision météorologique numérique sont représentées
spatialement sur une grille réguliere pour un temps fixe ou chaque point est lié a une
coordonnée longitude-latitude. L’espacement entre les points est défini par la résolution
du modele de prévision. Le codage en couleur des prévisions constitue un affichage repré-
sentant les variations de valeurs entre les points de cette grille. Cet outil attribue a chaque
point de la grille un pixel de couleur défini a 1’aide d'une plage représentant 1’espace de
valeurs de la grille de la variable météorologique étudiée.

La figure 4.1a affiche le résultat du codage en couleur obtenu pour une grille de pré-
vision de température 1’échéance de prévision de 0 jour de I'initialisation du 12/03/2021,
superposée a un fond de carte géographique. La figure 4.1b illustre la fonctionnalité de
grossissement intégré a la carte a ’aide librairie Leaflet de Javascript. La présentation de
ce type d’affichage spatial est une nécessité dans le domaine des sites dédiés a la prévi-
sion météorologique. L’intégralité des logiciels d’affichage de prévision citée en section 4.1
possede un outil capable d’en concevoir.

En plus de leur dimension spatiale, les données de prévision météorologique integrent
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(a) Codages en couleurs des prévisions de températures d’une partie du globe et centrées sur
I'Europe.

- =
Mettre 3jour
[ Définition des classes

~

'GAIA x 4+ °
€ 5 C O locahostion smax DOBC @ @)

(b) Zoom sur la France.

FIGURE 4.1 — Prévisions initialisées le 12/03/2021 a 12H, codages en couleurs des prévi-
sions de températures a une échéance de 0 jour.

une dimension temporelle d’échéances de prévision dont le pas est standardisé, mais peut

dépendre aussi de la résolution du modele. L’information contenue le long de ces courbes
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de prévision selon les échéances est importante d’'un point de vue décisionnel pour les
utilisateurs. Cependant, elle pose une importante contrainte de limite d’affichage des
informations due a sa grande dimension spatiale et temporelle. Contrairement aux codages
en couleurs ou l’échéance est fixée pour régler le probleme de dimensions, ici chaque
échéance est reliée afin de former une courbe. Cette courbe permet de donner une idée
sur I’évolution temporelle de la prévision étudiée pour une variable météorologique et un

point spatial sélectionné. Ce type de représentation a été inspiré par Windy.

x +

C  ® localhost:3000

NS

Température (C°)

ettt e AR 2w

B SGGRIRL |

‘Graphique de a prévision de contrale ‘Graphique des probabiite des clases défnies

(oézoomer ] x Rennes x Millau x Strasbourg

~ Température (c)

13/03-00H 14/03-00H 15/03-00H 16/03-00H 17/03-00H 18/03-00H 19/03-00H 20/03-00H 21/03-00H 22/03-00H 23/03-00H 24/03-00H 25/03-00H 26/03-00H 27/03-00H

FIGURE 4.2 — Prévisions initialisées le 12/03/2021 a 12H, courbes de prévision de controle
de la température selon les échéances de prévision espacées de 3H pour les stations de
Rennes (en bleu), Millau (en rouge) et Strasbourg (en violet).

La figure 4.2 montre les courbes de prévision déterministe de contrdle de la variable
température selon les échéances de prévision pour l'initialisation du 12/03/2021 a 12H
par pas de 3H pour trois localisations fixées. Plus particulierement, la figure 4.2 affiche
une fonctionnalité de comparaisons spatiale des courbes d’échéances entre les points sé-

lectionnés pres de Rennes, Millau et Strasbourg.
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4.3 Création des affichages associés aux contributions

Dans cette section, les différentes représentations graphiques créées dans le but d’in-
tégrer les contributions des chapitres 2 et 3 dans une application web sont abordées. La
premiere partie 4.3.1 présente le menu permettant a l'utilisateur de saisir une coordon-
née spatiale et définir des événements météorologiques a partir de seuils appliqués sur les
variables météorologiques sélectionnées. Les probabilités d’occurrence de ces événements
sont estimées et affichées sur les ensembles, et ce pour les multiples échéances. La partie
suivante traite de la représentation des résultats de ’extension du modele de mélange pro-
posé dans le chapitre 3. A partir de ces résultats, un affichage représentant les parameétres
de la classe prédite pour I’ensemble étudié a une échéance et localisation sélectionnée est
introduit. De plus, un indicateur de risque d’erreur des ensembles de prévision déduit

pour chaque classe est présenté également dans cet affichage.

4.3.1 Affichages des probabilités d’événements météorologiques

Le chapitre 2 a présenté I'objectif de prédiction d’événements météorologiques définis
pour une localisation spatiale sélectionnée. Dans ce chapitre, les ensembles issus du modele
numérique et les modeles de classification montrent des capacités de prédiction robustes
de variables discretes caractérisant des conditions météorologiques spécifiques, pour une
échéance et localisation fixée. Sur la base de ces résultats, cette partie exploite la création
d’événements météorologiques et 'affichage des probabilités prédites par les ensembles
issus du modele numérique dans un premier temps. Cette fonctionnalité, qui répond a un
besoin exprimé par Scalian, contribuera au développement d’une application destinée aux
particuliers. En premier lieu, une interface a été créée pour permettre a l'utilisateur de
définir des événements météorologiques personnalisés par saisie de seuils sur différentes

variables.
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| Menn Principal | Définition des classes
Latitnde, Longitads:  [45.05 -1.65] .
Seil: | 1 ]
e (Précipitaion (mm) %] [ Ok ]
Vet (mz): 3 -
Precipiration (mm) 1 -
P

Envoyer

FIGURE 4.3 — Menu utilisateur pour définir des seuils d’études aux coordonnées spatiales
sélectionnées (point proche de Rennes).

La figure 4.3 présente l'interface de saisie du seuil appliqué a une variable météoro-
logique retenue pour une coordonnée spatiale sélectionnée (dans ce cas le point est situé
proche de Rennes). Pour chaque variable météorologique sélectionnée, I'utilisateur ne peut
saisir qu’un seuil séparant l'espace des valeurs en deux classes. Il est possible de sélec-
tionner plusieurs variables a la fois. Par exemple, deux seuils sont saisis dans l'interface
de la figure 4.3 générant 4 événements autour des variables de vitesses de vent et de
précipitation :

1. Météo calme : vitesse vent < 3 m/s, précipitations< 1 mm

2. Météo venteuse : vitesse vent > 3 m/s, précipitations < 1 mm;

3. Météo pluvieuse : vitesse vent < 3 m/s, précipitations > 1 mm;

4. Météo venteuse et pluvieuse : vitesse vent > 3 m/s, précipitations > 1 mm.

Des lors que 'utilisateur saisit les variables et seuils souhaités, il peut transmettre ces
informations au serveur qui calculera et renverra les probabilités estimées sur les ensembles

de prévision.

1

- %
o

12/03-12H 12/03-15H 12/03-18H 12/03-21H 13/03-00H 13/03-3H 13/03-6H 13/03-9H 13/03-12H 13/03-15H 13/03-18H

Probabiité

' P(0.075WS<3.00,0.00sPRECIP<1.00) mP(3 0<PRECIP<1.00) mP(0.0

T00<PRECIP<19.00) m P(3.00<WS<13.23,1.00<PRECIP<19.00)

(a) Probabilités des classes pour des ensembles de prévision aux échéances de 0 & 1 jour.
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Probabilité

15/03-12H 15/03-15H 15/03-18H 15/03-21H 16/03-00H 16/03-3H 16/03-6H 16/03-9H 16/03-12H 16/03-15H 16/03-18H

' P(0.07<W5<3.00,0.00<PRECIP<1.00) i P(3 00<WS<1323,0.00<PRECIP<1.00) i P[0 075W5<3 00,1 00<PRECIP<19.00) i P(3.00<WS<13.23,1.00<PRECIP<19.00)

(b) Probabilités des classes pour des ensembles de prévision aux échéances de 3 a 4 jours.

Probabiité

17/03-12H 17/03-15H 17/03-18H 17/03-21H 18/03-00H 18/03-3H 18/03-6H 18/03-9H 18/03-12H 18/03-15H 18/03-18H

\ 1 i |

' P(0.072WS<3 00,0 00<PRECIP<1.00) m P(3.00<Ws<13 23,0 00<PRECIP<100) miP(0 072WS<300.1 00<PRECIP=19.00) i P(3.00<WS<13 23,1 00<PRECIP<19.00)

(c) Probabilités des classes pour des ensembles de prévision aux échéances de 5 & 6 jours.

Probabilté

22/03-6H 22/03-9H 22/03-12H 22/03-18H 23/03-00H 23/03-6H 23/03-12H 23/03-18H 24/03-00H 24/03-6H 24/03-12H

\ i 1 |

PO 072WS<3 000 00) m P(3 00<WS<13 23,0 00=PRECIP=1 00) miP(0 075WS<3 00,1 00<PRECIPZ19.00) mP(3 00<WS<1323.1 00<PRECIP<19.00)

(d) Probabilités des classes pour des ensembles de prévision aux échéances de 10 & 12 jours.

FIGURE 4.4 — Prévisions initialisées le 12/03/2021 a 12H, affichage des probabilités d’oc-
currences des 4 événements définis et estimées sur les ensembles de prévision a Rennes a
différentes échéances. WS : vitesse du vent, Precip : cumuls de précipitations. Les couleurs
représentent les 4 événements météorologiques définis par les seuils :

— En violet météo calme, P(0.07 < WS <3;0 < PRECIP <1);

— En vert météo venteuse, P(3 < WS <13.23;0 < PRECIP <1);

— En gris météo pluvieuse, P(0.07 < WS <3;1 < PRECIP <19);

— En bleu météo venteuse et pluvieuse, P(3 < WS < 13.23;1 < PRECIP < 19).

Les figures 4.4a, 4.4b, 4.4c et 4.4d donnent un exemple d’affichage des probabili-
tés d’occurrences de classes a l'aide de graphiques batons construits sous différentes

échéances de prévision pour Rennes. Chaque portion colorée de baton représente la va-
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leur de la probabilité associée a un événement spécifique. La légende des couleurs est
construite en notant la probabilité de I’événement en encadrant les noms de variables
par le seuil et le minimum (ou le maximum suivant l'orientation de l'inégalité) des va-
leurs de I'ensemble. Dans 'exemple de la figure 4.3, I’événement de météo venteuse se
note P(3 < WS < 13.23;0 < PRECIP < 1) ou 13.23 est le maximum de valeur de
vitesse de vent relevé dans I’ensemble et 0 le minimum de précipitations. Désormais, il est
possible d’interpréter les prédictions de probabilités fournies par I’ensemble pour chaque
événement et échéances a la coordonnée sélectionnée. Un exemple d’interprétation des
probabilités prédites aux différentes échéances est que les figures 4.4a et 4.4b semble in-
diquer des événements oscillant entre une météo "Venteuse' (en vert) et "Pluvieuse' (en
bleu) pour ensuite rentrer dans une zone de perturbations a 4 jours avec plusieurs proba-
bilités différentes s’élevant. Les figures 4.4c et 4.4d montrent les probabilités d’une météo
"Venteuse" majoritaire aux échéances de 5 et 10 jours. Il est également possible d’aperce-
voir pour des échéances supérieures a 10 jours que les probabilités d’événements, autres
que celui majoritaire, apparaissent. La distribution des ensembles étant tres étendue a
partir de ces moyennes échéances, tends a contenir les multiples événements définis au
sein des réalisations d’ensembles.

Les visualisations présentées dans cette partie génerent des événements dépendant
de la météorologie locale et exploitent I'information contenue dans les ensembles. Néan-
moins, elles restent au stade de prototype et n’exploitent que les probabilités issues des
ensembles du modele numérique. L’intégration de I'apport des modeéles de classification a
la prédiction de ces probabilités d’événements reste a développer et constitue la prochaine

évolution nécessaire pour valoriser les contributions du chapitre 2.

4.3.2 Représentation des informations de sous-groupes d’ensembles

similaires

Dans le chapitre 3, il a été question de proposer une extension modele de mélange ca-
pable de former des sous-groupes d’ensembles. Les sous-groupes formés permettent d’ob-
tenir des informations sur les différentes conditions météorologiques disponibles dans les
données étudiées, résumées dans les parametres de moyennes et écarts types caractérisant
les sous-groupes. En utilisant des observations météorologiques et des tests d’hypotheses,
il est possible d’évaluer les types d’erreurs liés a ces sous-groupes. Représenter les in-

formations issues des sous-groupes et des résultats de tests d’hypotheses d’ensembles et
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observations révolues permettent de fournir a l'utilisateur des moyens pour mieux in-
terpréter les conditions météorologies et possibles incertitudes associées a I'ensemble de
prévision étudié. La suite de cette partie est consacrée a la présentation d’une solution
d’affichage des sous-groupes prédits pour un nouvel ensemble de prévision ainsi que les pa-
rametres associés. De plus, un critere de risque d’erreur créé pour faciliter 'interprétation

des résultats de tests d’hypotheses est présenté.

La figure 4.5 donne un apergu du type d’affichage créé pour représenter les résultats de
prédiction de sous-groupes, sur une tranche d’échéance allant de 3 & 4 jours d’un ensemble
initialisé le 15/05/2021 a 18H pour Rennes. L’ensemble par échéance est représenté par dix
déciles sous la forme d’un nuage de niveau de gris; plus les déciles sont proches et plus le
gris du nuage s’intensifie. Pour développer ce prototype d’affichage, I’extension du modele
de mélange a été entrainée sur 3 mois de données précédents cette date, soit un cadre
d’entrainement légerement différent de celui qui a été étudié dans les chapitres précédents.
Trois sous-groupes sont ainsi ajustés sur les ensembles des variables météorologiques de
température & 2 metres au-dessus du sol et de composantes de vent (U, V) a 10 metres
au-dessus du sol. Le sous-groupe prédit pour chaque échéance est représenté sous la forme
de fond de couleur en arriere plan des déciles des ensembles. Néanmoins, le modele de
mélange étant ajusté de facon indépendante entre échéances, une étape d’harmonisation
des sous-groupes a été nécessaire pour obtenir une meilleure capture des changements de
météorologie au sein des sous-groupes et agréger ceux dont les conditions météorologiques
sont similaires. Cette étape utilise la similarité utilisée dans le Shaake shuffle de la section
1.2.2 et définie par SCHEFZIK 2016. La similarité utilise les moyennes et variances entre
sous-groupes de différentes échéances pour définir une mesure et ainsi ordonner les sous-
groupes suivant leur proximité de parametres et ce par échéance. Des lors la persistance
des sous-groupes de conditions météorologiques similaires est mise en valeur comme sur la
figure 4.5 suivant les échéances et les changements sont d’autant plus marqués, et visible

sur la figure 4.6.

Plus encore, les tests d’hypotheses appliquées aux ensembles et observations univariés
de la variable météorologique étudiée évaluent les typologies d’erreurs de distributions.
Pour rappel, les deux tests, introduits au 3.2.1.2, posent une hypothese nulle Hy d’égalité
des moyennes et une pour 1'égalité des variances entre la distribution des ensembles de
prévision et celles des observations de la variable météorologique étudiée. Le rejet d'une
hypotheése Hy de ces deux tests suivant le seuil de significativité a sélectionné entraine

la caractérisation d’un type d’erreur de distribution des ensembles. Cependant, afficher
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les types d’erreurs détectées ou les p-valeurs de ces tests peut conduire a des difficultés
d’interprétation pour des utilisateurs ne sachant pas comment interpréter les tests d’hy-
potheses ou les différentes typologies d’erreurs de distributions des ensembles. L’idée est
de résumer les conclusions de ces tests en un indicateur facile a interpréter caractérisant
I’état de I'ensemble ou pour étre plus précis, caractérisant le risque de présence d’erreurs
au sein de la distribution des ensembles. En se basant sur les rejets d’hypotheses nulles
Hy des tests avec le seuil de significativité a fixé a 0.05, I'indicateur de "risque d’erreur’

est défini au travers de trois catégories, pour la variable météorologique étudiée :
1. + Faible : aucune hypothese H rejetée;
2. - Fort : une hypotheése Hj rejetée;
3. — Tres fort : deux hypotheses Hj rejetées;

Il est important de noter que le "risque d’erreur" est construit a partir de rejets d’hypo-
theses nulles de tests possédant donc une marge d’erreur suivant le seuil de significativité
a. De plus, cet indicateur ne peut pas conclure a ’absence d’erreur au sein de la dis-
tribution des ensembles, mais juste a la présence d’erreurs caractéristiques touchant la
moyenne et la dispersion des distributions des ensembles de prévision. Néanmoins, ce
genre d’indicateur peut renforcer la confiance de I'utilisateur dans les ensembles de pré-

vision appartenant au sous-groupe étudié.

Graphique des essembies e priviions Craphinue de probabis 4o cses detmie v

scenario: 3

Température (°C)

Probabilités: Risque derreur:

Scénario 1 (Bleu) 0.00  +: Faible
Scénario 2 (Vert):0.00 - Fort

Scénario 3 (Rouge): 1.00 . Trés fort

18/05-18H 18/05-21H 19/05-00H 19/05-3H 19/05-6H 19/05-9H 19/05-12H 19/05-15H 19/05-

FIGURE 4.5 — Ensemble de prévision de températures & Rennes initialisé le 15/05/2021 a
18H, suivant les échéances de prévision de 3 a 4 jours avec une représentation de l'indica-
teur du risque d’erreur de I’ensemble et parameétres du sous-groupe prédit pour ’échéance
du 18/05 18H. Le nuage gris représente dix courbes des déciles de l’ensemble, ’espace-
ment entre ces déciles fait varier l’intensité de gris passant du clair pour un nuage étiré
au sombre pour un nuage étroit. Le fond de couleur représente les groupes ou scénarios
issus du modéle de mélange (en bleu le sous-groupe 1, vert le sous-groupe 2 et rouge
le sous-groupe 3). Les paramétres et résultats d’indicateur d’erreurs de ces groupes sont
représentés par échéance dans un tableau dédié.

Dans la figure 4.5, le sous-groupe, "scénario 3" codé en rouge, est prédit pour les en-
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sembles sur différentes échéances consécutives. En regardant I’ensemble a 1’échéance du
18/05 18H, soit 3 jours apres l'initialisation, les probabilités de prédiction de sous-groupes
affichées dans le diagramme montrent que le modele est unanime dans l'attribution du
"scénario 3". La prédiction du scénario de maniere unanime par le modele laisse présager
une certaine persistance des conditions météorologiques caractérisant ce scénario. Le ta-
bleau de parametres affiche les conditions météorologiques liées au scénario 3 pour cette
échéance, ce sous-groupe contient des ensembles avec un écart type de 1.8 °C et une
moyenne proche de 12.5 °C associée a fort vent du Sud-Ouest (composantes U et V posi-
tives). Les échéances adjacentes montrent également des ensembles de température avec
un écart type caractérisé par le faible écart entre les déciles formant le nuage de niveau
de gris et une moyenne oscillant autour de 12.5 °C.

Sur le panneau d’information ou se trouve le tableau, l'indicateur de risque d’erreur
est représenté sous forme de pictogramme, avec une fleche colorée allant du vert (pour
"+ Faible") au rouge (pour " Tres fort") en passant par 'orange (pour '- Fort") pour
terminer. Dans le cas de I’échéance du 18/05 18H, le risque d’erreur indique la catégorie "+
Faible". Ce résultat peut s’interpréter comme la non-détection d’erreurs caractéristiques
de distributions des ensembles de températures du sous-groupe 3 a cette échéance. Cet
indicateur accroit la confiance dans les interprétations des conditions météorologiques et

informations statistiques issues de I’ensemble.

o scenario: 3
E 13 Variable Moyenne Ecart-type |
2 ‘4| [Temperature (*C) 13212 2792
© I [Vent zonal u (m/s) 0758 3241
2 =5 [Vent meridional w(m/s) -0.883 3341
% 12
[t Probabilités Risque d'erreur:
D
6
Scénario 1 (Bleu). 0.00 +: Faible;
Scénario 2 (Vert): 0.00 - Fort;
0 +— Scénario 3 (Rouge): 1.00  _: Tras fort;
25/05-12H 25/05-15H 25/05-18H 26/05-00H 26/05-6H 26/05-

(a) Exemple d’affichage des informations du sous-groupe 3 a 1’échéance du 25/05 a 12H.
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24

scenario: 2
S5l Variable Moyenne Ecart-type
' Temperature (*C) 15.010 3.381
9 [Vent zonal u (m/s) 1.147 3.225
Vent menidional v{m/s) -0.123 3.761
Probabilités: Risque d'erreur:

+ - -

Sceénario 1 (Bleu): 0.00 +: Faiblg;
Scénario 2 (Vert): 1.00 -: Fort;
Scénario 3 (Rouge): 0.00 . Tras fort;

26/05-6H 26/05-12H 26/05-18H 27/05-00H

(b) Exemple d’affichage des informations du sous-groupe 2 & 1’échéance du 26/05 a
12H.

FIGURE 4.6 — Ensemble de prévision de températures a Rennes initialisé¢ le 15/05/2021
a 18H, suivant les échéances de prévision de 10 a 11 jours avec une représentation de
I'indicateur du risque d’erreur de I'ensemble et parametres du sous-groupe associé. Le
nuage gris représente dix courbes des déciles de ’ensemble, [’espacement entre ces déciles
fait varier l'intensité de gris passant du clair pour un nuage étiré au sombre pour un nuage
étroit. Le fond de couleur représente les groupes ou scénarios issus du modéle de mélange
(en bleu le sous-groupe 1, vert le sous-groupe 2 et rouge le sous-groupe 3). Les paramétres
et résultats d’indicateur d’erreurs de ces groupes sont représentés par échéance dans un
tableau dédié.

Pour prendre un autre exemple, les figures 4.6a et 4.6b montrent deux cas d’affichage
de parametres de différents sous-groupes aux échéances de 25/05 et 26/05 a 12H, soit
entre 10 et 11 jours apres l'initialisation du modele d’ensemble du 15/05/2021 a 18H.
La figure 4.6a présente des ensembles appartenant au sous-groupe 3 de moyenne 13.2 °C
avec un écart type assez fort de 2.8 °C, conjugué a un vent faible provenant du Nord-
Ouest et également de fort écart type. L’'indicateur de risque d’erreur affiche sa plus forte
catégorie de "— Tres fort" laissant présager d’importantes déviations entre les prévisions
météorologiques et la réalité. Comparé a la figure 4.5, il n’est pas surprenant de trouver
a I’échéance de 10 jours un sous-groupe de méme indice que celui a I’échéance de 3 jours
affichant des parameétres et une catégorie de risque d’erreur différents. L’augmentation des
échéances fait évoluer de maniere générale les parametres des trois sous-groupes ajustés

a chaque échéance par le modele.
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Ensuite, a ’échéance de prévision du 26/05 a 12H, la figure 4.6b montre un changement
de prédiction de sous-groupe pour les ensembles. Le nouveau sous-groupe prédit est le
"Scénario 2" affichant des ensembles de prévision avec une température moyenne de 15.1 °C
et avec un écart type de 3.38 °C, associés a un vent d’Ouest dominant. Pour ce sous-groupe,
la catégorie de l'indicateur du risque d’erreur diminue d’un cran montrant "- Faible". En
comparant les figures 4.6a et 4.6b, il ressort qu’a partir des échéances supérieures a 10
jours, les ensembles de prévision subissent une augmentation de la température moyenne

et de I’écart type.

Ce risque d’erreur élevé témoigne de I'importante incertitude des distributions d’en-
sembles de prévision aux moyennes échéances. Il est possible d’observer une légere réduc-
tion du risque d’erreur entre 1’échéance de la figure 4.6a et celle de la figure 4.6b. Cette
réduction affichée par l'indicateur du risque d’erreur peut paraitre contre-intuitive étant
donné que I’échéance évolue. Une interprétation possible de 'augmentation de tempéra-
ture et ’évolution du risque d’erreur sont potentiellement en lien avec le changement de
vent entre les deux sous-groupes espacés d’un jour d’échéance de prévision. Le vent ca-
ractéristique du sous-groupe 3 de 1’échéance du 25/05 a 12H provient du Nord-Ouest, un
vent surnommé le "Noroit", souvent associé au passage de perturbations atmosphériques
et a un risque d’erreur de prévision accru. Ensuite, la transition du sous-groupe 3 vers le
sous-groupe 2 s’accompagne d’'un vent d’Ouest pouvant indiquer une sortie de perturba-
tion et donc une accalmie avec augmentation des températures et diminution du risque

d’erreur.

A Dissue de cette partie, des exemples des parameétres de sous-groupes ajustés par Uex-
tension du modele de mélange présenté dans le chapitre 3 ont été présentés. La représenta-
tion de ces parametres par échéance donne d’avantage d’informations a l'utilisateur quant
aux conditions météorologiques regroupant les ensembles, et ce pour plusieurs échéances.
De plus, un indicateur de risque d’erreur de distribution des ensembles de prévision de
la variable météorologique étudiée a été introduit ainsi que sa représentation graphique.
Les exemples analysés dans cette section soulignent l'intérét de ce risque d’erreur, per-
mettant a 'utilisateur de porter un regard critique sur la prévision d’ensemble. Un point
non abordé ici et proposé dans le chapitre 3 est 'extension du modele linéaire servant a
la correction des erreurs de distribution des ensembles. Cette extension a montré des per-
formances intéressantes de correction de I'erreur des ensembles, que les travaux futurs se
chargeront de valoriser dans ’application web. L utilisateur aurait le choix de représenter

les ensembles du modele de prévision numérique ou ceux post-traités selon ’extension du
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modele linéaire.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes étapes de développement d’un prototype d’application
web d’affichage des prévisions et ensembles de prévision a destination de professionnels
ou particuliers ont été présentées. Le prototype proposé permet a l'utilisateur de bénéfi-
cier d'un suivi global des prévisions par la représentation spatiale en codage de couleur.
L’utilisateur dispose également d’un suivi local en affichant les courbes de prévision par
échéances, pour une ou des coordonnées spatiales sélectionnées. L’utilisateur est égale-
ment libre d’étudier les probabilités d’occurrences d’événements liés a des conditions mé-
téorologiques spécifiques saisies pour une localisation sélectionnée. Enfin, des informations
supplémentaires caractérisant la météorologie et les risques d’erreurs reliées a I’ensemble
de prévision étudié sont fournies a 'utilisateur afin d’accroitre son niveau décisionnel.

La figure 4.7 montre un exemple de représentation générale du prototype d’application
web développée par Scalian pour des prévisions et ensembles de prévision du Centre Euro-
péen CEPMMT initialisé le 15 Mai 2021 a 18H. Dans cet exemple, un codage de couleur
représente la prévision numérique de température spatialement répartie a 1’échéance 0
soit la date d’initialisation du modele. Dans le panneau en bas de la figure, les courbes de
déciles des ensembles de températures sont affichés sous la forme d’un nuage de niveau de
gris pour une tranche d’échéances du 25/05 12H jusqu’au 27/05 12H, soit les prévisions
de 10 a 12 jours apres l'initialisation. Les prévisions affichées dans le panneau en bas de
la figure sont issues d'une coordonnée spatiale sélectionnée (point marqué en bleu foncé)
proche de Rennes. Sur ce graphique, une barre glissante permet de naviguer au travers
des échéances. Enfin, les parametres découlant du sous-groupe ajusté par le modele de
mélange, ainsi que l'indicateur de risque d’erreur associé a ce sous-groupe sont représentés

dans ce panneau.
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FIGURE 4.7 — Exemple d’affichage des prévisions et ensembles de prévision CEPMMT
initialisé le 15 Mai 2021 18H.

Les informations et fonctionnalités fournies par le prototype développé pose une pre-
miere pierre dans l'objectif de construction d’une application plus aboutie autour des
prévisions et ensembles de prévision météorologique. Notamment, uniquement les pro-
totypes d’affichage de résultats ou informations basés sur les ensembles de prévision du
modele numérique ont pu étre présentés dans ce chapitre. La valorisation des modeles de
classification offrant des résultats performants décrits dans le chapitre 2 fera 1'objet de
futurs travaux d’intégration a la chaine de traitement. De la méme maniere, I'extension
du modele linéaire appliqué a la correction des erreurs de distributions des ensembles
a montré de bons résultats dans le chapitre 3 et ne fait pas encore partie de la chaine
de traitement. Une évolution envisageable consisterait a afficher de maniére automatique
les ensembles post-traités par le modele linéaire en laissant la possibilité a 1'utilisateur

d’afficher en parallele les ensembles du modéle numérique.

La version actuelle ne permet que I'affichage du dernier ensemble de prévision fourni
par le service météorologique avec trois variables météorologiques (température, précipita-
tion, vitesse du vent). Ce nombre de variables limité sera augmenté dans les futures mises
a jour, offrant aux utilisateurs un plus large panel d’étude et création d’événements. Pour

permettre aux utilisateurs de comparer les prévisions révolues, la possibilité d’accéder
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aux archives de prévision disponibles est dans les plans d’évolution du prototype. Enfin,
I’ergonomie et le design seront également repensés pour améliorer le confort d’utilisation

de I'application.

Pour résumer :

— Une interface web a été développée pour afficher des prévisions météorologiques
a moyen terme.

— Inspirées par les travaux du chapitre 2, des fonctionnalités ont été développées,
permettant aux utilisateurs de créer des événements météorologiques et d’y
afficher leurs probabilités d’occurrences estimées a partir des ensembles, et ce
suivant les échéances de prévisions.

— Des informations sur la qualité des ensembles de prévision sont également

représentées en s’appuyant des travaux du chapitre 3.
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CONCLUSION

Tout au long de ce manuscrit, les erreurs de distribution des ensembles de prévision
ont fait I'objet de différentes études. Le chapitre 1 a présenté les algorithmes standard
sélectionnés pour corriger des problemes de calibration univariée et multivariée. Les résul-
tats de ces modeles appliqués aux données d’ensemble de prévision moyen terme du centre
Européen (CEPMMT), ont montré des apports non négligeables dans un contexte de cali-
bration univariée des précipitations. Pour les vitesses de vent, les résultats des modeles se
sont avérés équivalents ou légerement meilleurs en moyenne que ceux des ensembles issus
du modele numérique. Dans le cadre de correction des erreurs des ensembles multivariés,
I’approche non paramétrique a permis d’obtenir les meilleurs résultats de calibration en
moyenne. Néanmoins, ces résultats restaient tres proches de ceux des ensembles du modele
numérique témoignant de la difficulté de corriger les erreurs de distribution multivariée,

et ce de maniere significative.

Sur cette base, une nouvelle approche est proposée dans le chapitre 2. L’idée est
de discrétiser ’ensemble de données de facon a transformer le probleme de régression
multi-sorties, appliquées a la calibration multivariée, en un probleme de classification
supervisée a sortie unique. Deux méthodes de classification sont ensuite étudiées. La
premiere est une approche naturelle appliquant directement des modeles classiques de
prédiction de classes. Cette approche peut étre mise en difficulté par la combinaison du
probleme de classification et celui de correction des erreurs de distribution des ensembles
de prévision. De ce fait, une seconde approche est proposée, déduisant une prédiction de
classe issue d’ensembles post-traités par les modeles de calibration multivariée. Enfin, ces
méthodes sont appliquées a des données réelles. Les modeles relevant de 'approche de
classification directe ont montré de bonnes performances de classification. Leurs résultats
dépassent ceux des classes prédites par les ensembles issus de calibration multivariée.
L’écart de résultats peut étre expliqué par la différence entre 1’objectif de classification et
celui de calibration. En effet, les classes construites sur les observations dans un but de
planification d’événement font abstraction du lien réel existant entre I’erreur et le contexte
météorologique contenu dans les ensembles de prévision. De plus, I'interprétation physique

des résultats des modeles de classification directe reste complexe.
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Les travaux du chapitre 3 proposent une méthode différente, partant de I’hypothese
que les erreurs des ensembles dépendent de régimes météorologiques. Une extension du
modele de calibration univariée est introduite en deux étapes : la premiere étape de clas-
sification vise a identifier les régimes météorologiques, la seconde a corriger la distribution
d’ensemble dans chaque régime. L’identification des régimes météorologiques est effec-
tuée en utilisant des ensembles de prévision regroupés, de fagon non supervisée, a l'aide
d’un modele de mélange gaussien. Les données d’ensemble étant des individus atypiques,
elles exigent des méthodes d’ajustement non conventionnelles. Pour cela, trois extensions
du modele de mélange gaussien ont été proposées. Ensuite, ces modeéles proposés ont
fait I'objet d’une évaluation dans une étape de simulation. Dans cette étape, différentes
expérimentations au paramétrage de mélange et de données ont été effectuées. Les ré-
sultats obtenus montrent que deux méthodes fournissent une estimation particulierement
précise : I'une basée sur les statistiques empiriques et 'autre sur le vecteur de variables
échangeables des membres de ’ensemble. Le modele de mélange gaussien basé sur le vec-
teur de variables échangeables, ayant montré des performances légerement supérieures,
a été sélectionné pour 'application aux données réelles. Ensuite, I'extension du modele
utilisant les classes issues du modele de mélange sélectionné est étudiée et comparée a un
modele NG R sans classe dans un cadre de données réelles. Les conclusions de cette étude
montrent un réel apport des classes, dans la calibration univariée, mais aussi dans 1'in-
terprétation des corrections apportées. Les classes représentent différentes discriminations

de lerreur et des régimes météorologiques.
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FIGURE 4.8 — Température a Millau, Janvier 2015 a 18H. Premiére ligne : CEPMMT
ensembles de prévision "Raw" (échéances de 3 jours); Seconde ligne : ensembles de pré-
vision calibrés par le modéle NGRy. La ligne noire affiche les observations. Les nuances
de couleurs en fond représentent les classes ajustées par le modéle GM M4

Enfin, Scalian propose de développer un outil d’affichage des prévisions et ensembles
de prévision a destination des entreprises et particuliers. Ce prototype, présenté dans le
chapitre 4, integre différents aboutissements issus des chapitres précédents. En particu-
lier, les fonctionnalités développées pour ce prototype permettent a I'utilisateur de définir
des types de météorologies a partir de conditions spécifiques. Ensuite, les probabilités
d’occurrence de ces types de météorologie sont affichées. Des lors, I'utilisateur bénéfi-
cie des informations nécessaires pour 'aider a la planification d’événement. De plus, il
est possible de représenter les courbes d’ensembles suivant les échéances avec les classes
associées et prédites a partir du modele de mélange étendu présenté précédemment. Les
parametres des classes, ainsi qu’un indicateur issu de la caractérisation des types d’erreurs
sont présentés pour chaque échéance et localisation spatiale sélectionnée par I'utilisateur.
Ces informations aident a évaluer la qualité des ensembles de prévision représentés.

Les chapitres précédents ont dégagé plusieurs axes de travaux futurs :

— Temporalité des prévisions et ensembles de prévisions. Les conclusions des

chapitres 2 et 3 discutent de I'importance de considérer ’aspect temporel des don-
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nées dans les approches proposées. La figure 4.8 illustre cet aspect a travers les
séries d’observations, classes latentes et la distribution des ensembles de prévisions
affichées a l'aide de boites a moustaches. Dans cette figure, les classes latentes
représentées montrent une persistance temporelle avec une météorologie et type
d’erreur différente entre les classes. Pour rester dans le cadre d’ajustement d’une
variable qualitative, une approche envisagée serait d’utiliser une chaine de Markov
cachée pour modéliser les transitions entre classes et décrire une évolution tempo-
relle des ensembles de prévision. Ensuite, pour reprendre les travaux de MOLLER
et GROSS 2016 et continuer sur l'axe des méthodes NGR étendues, un modele
autorégressif pourrait s’ajouter au modele NGR pour la calibration univariée des

ensembles de température dans les états décrits par la chalne de Markov cachée.

Extensions des modeles de mélange gaussien proposés. L’extension du mo-
dele de mélange gaussien pour un vecteur de variables échangeables est restreinte
par une hypothese d’indépendance entre membres. Or cette hypothese est dis-
cutable. Les travaux de O’NEILL 2009 portant sur 1’échangeabilité de variables
aléatoires revient sur cette hypothese. Il exprime le fait qu’il est difficile de main-
tenir, dans la réalité, la notion d’indépendance entre membres amplement utilisée
et admet une certaine covariance existante entre variables échangeables. Pour de
futurs travaux, la relaxation de cette hypotheése en considérant une structure de
covariance entre membres serait intéressante, afin de complexifier le modele aux
variables échangeables et se rapprocher du cas réel. Egalement, d’autres distribu-
tions asymétriques ou disposant de longues queues pourraient étre considérées pour
conduire 'ajustement des ensembles échangeables sur d’autres variables météoro-
logiques comme les précipitations. Pour finir sur les améliorations des travaux du
chapitre 3, il est tout a fait possible que d’autres modeles de calibration puissent
étre envisagés pour un couplage avec les classes formées. Le modele paramétrique
'‘Bayesian Model Averaging’ (BM A) introduit par RAFTERY et al. 2005 pourrait
étre notamment utilisé. Cette approche offre plus de flexibilité que le modele li-
néaire NG R en appliquant une méthode de calibration linéaire sur chaque membre
des ensembles du sous-groupe formé. Mais encore, des approches non paramétriques
comme les modeles de forét aléatoire employés dans le chapitre 2 ou des réseaux
de neurones de RASP et LERCH 2018 ou BREMNES 2020 pourraient étre appliqués

a la calibration des sous-groupes formés par le modele de mélange.
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— Application des modeles de mélange gaussien proposés sur les dimen-
sions spatiales et temporelles. Les dimensions spatiales et temporelles (échéances
de prévisions) des ensembles ont été peu considérées dans les modeéles proposés
dans cette these. Concernant la dimension spatiale, la méthode de Schaake shuffie
utilisé pour approcher les dépendances entre variables météorologiques a déja fait
ses preuves (SCHEFZIK et MOLLER 2018) et pourrait donc étre adaptée. Dans le
cas temporel, modéliser la trajectoire de distribution des ensembles demande de
composer les erreurs de prévision évoluant avec les échéances et 'aspect météo-
rologique des données. En effet, a courte échéance, les ensembles ont tendance a
étre sous-dispersés puis en fin de trajectoire a finir sur-dispersés. L’approche de
SCHEUERER, HAMILL et al. 2017 basée sur 'algorithme de Schaake shuffle redéfi-
nit la similarité (1.25) proposée par SCHEFZIK 2016. La nouvelle mesure prend en
compte les aspects de distribution des ensembles. Cette extension de 'algorithme
Schaake shuffle permettrait plus facilement de prendre en compte les différentes di-
mensions spatiales et temporelles en conservant au mieux la structure multivariée

de la distribution des ensembles.

— Cadre expérimental pour la simulation de types d’erreurs de distribution
d’ensembles. Dans la littérature de calibration, il existe peu de travaux concernant
la simulation de différents types d’erreurs de distribution d’ensembles de prévision
a partir d'un modele numérique simplifié. Néanmoins, il existe quelques pistes.
Ainsi, Daniel S WILKS 2005 propose de simuler un modele de prévision numérique
et un modele d’ensemble de prévision simplifié approchant le systeme physique
de LORENZ 1996 (1.96). Le cadre ainsi proposé permet de simuler des ensembles
sous-dispersés. Cette méthode a la particularité d’étre flexible et relativement plus
simple a manipuler que les modeles de prévision numérique déployés par les services
météorologiques. Il serait intéressant de proposer d’autres schémas de parametres
du cadre expérimental posé par Daniel S WILKS 2005 pour simuler d’autres types

d’erreurs de distribution des ensembles.
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ANNEXE A

ANNEXE A

A.1 Compléments de résultats de calibration univa-
riée

A.1.1 Histogrammes de rangs
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(a) Histogrammes de rangs des ensembles et observations de vitesses de vent (VV) par modele
et station. RAW : ensembles du modéle de prévisions numeériques; NGR : ensembles du modéle
de régression non homogéne ; QRF : ensembles du modéle de forét aléatoire.
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(c) Histogrammes de rangs des ensembles et observations de précipitations (Precip) par modéle
et station. RAW : ensembles du modéle de prévisions numériques ; NGR : ensembles du modéle
de régression non homogene ; QRF : ensembles du modéle de forét aléatoire.

F1GURE A.0 — Histogrammes de rangs des ensembles et observations a une échéance de
prévisions de 3 jours a 18H par variable météorologique, modele et station. Les modéles
sont représentés par les colonnes et les stations par les lignes. La ligne en pointillés indique
le seuil a atteindre pour former un histogramme uniforme.

A.1.2 Analyse des covariables dans un cadre de calibration

Dans cette section, les résultats d’ajustement des coefficients du modele de régression
non homogene gaussienne (NGR) sont discutés. Ensuite, le score d’importance issu de
I'algorithme de forét aléatoire (QRF) est introduit. Ce score permet d’évaluer le role des
covariables dans les performances de régression de I'algorithme QRF. Avant de terminer

cette section, les résultats de ce score sont analysés.

A.1.2.1 Coefficients des modéles NGR

Le tableau A.1 affiche un exemple des coefficients de régressions et parametre du mé-

lange de lois appliqué a la calibration des vitesses du vent pour des ensembles d’échéances
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3 jours et a 6H ce pour les stations Millau, Rennes et Strasbourg. Le parametre w montre
une importante part allouée a la régression log-normale laissant présager a I'importante
proportion de situations capables d’évoluer en vent fort au sein des données étudiées. Le
mélange permet de comparer deux régimes de vent moyen visible sur les coefficients Sry,,
BLn, et issues des prévisions caractérisant chacune des stations. Ainsi, Rennes et Stras-
bourg ont un vent légerement plus fort dans la régression log-normale que la régression
normale tronquée. Ces coefficients sont quasiment identiques pour Millau, une station
dont la localisation et 'altitude induisent des vents forts de maniere récurrente comparés
aux deux autres stations. Dans le modele de mélange, il est également possible de compa-
rer la contribution de I'ensemble avec les coefficients (Srn,, Sy, ) de celles des prévisions
HRES (Brn,, Brn,) et CTR (Bras, Brns)- De ce fait, 'ensemble obtient un poids plus
important pour la régression log-normale. Ensuite, la prévision HRES semble compléter
I'information de ’ensemble pour Millau et Strasbourg. Quant a la station de Rennes,
la prévision CTR est généralement privilégiée a l'intérieur de la régression log-normale.
Quant a la régression normale tronquée, elle privilégie davantage la prévision HRES. Les
coefficients des régressions de variances des lois du mélange ((rn,,Cong) €t (Crny, Cony)
montrent également une plus grande contribution de la variance de la loi log-normale
que la variance de la loi normale tronquée pour constituer celle des ensembles issus du

mélange.

Echéance Station w  Brn, Bry Brn, Brns Crng Gy
3 jours Millau 025 1.69 0.10 0.03 0.05 0.08 0.11
Rennes 029 082 040 0.11 0.01 0.21 0.27
Strasbourg | 0.29 1.09 0.08 0.53 0.13 0.01 0.67

(a) Coefficients de la loi normale tronquée et parametre w du mélange.

Echéance Station Brne  Brny Biny Bins Cing Cm
3 jours Millau 1.64 040 0.10 0.04 0.61 0.32
Rennes 1.04 0.61 0.01 0.14 0.37 0.39
Strasbourg | 1.34 0.24 0.14 0.03 0.48 0.34

(b) Coefficients de la loi log-normale.

TABLE A.1 — Coefficients du mélange de loi normale tronquée et log-normale ajusté sur
les observations et les ensembles de vitesses du vent pour une échéance de prévision 3
jours et a 6H, le tout pour différentes stations.
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En autre exemple, les statistiques climatiques issues des observations et coefficients
du modele NGR pour les précipitations sont disponibles dans le tableau A.3 pour des
ensembles a 1’échéance de 3 jours a 6H. Une forte valeur de [y supérieur a la moyenne
climatique g est observée. De plus, le coefficient (35 élevé montre I'importance du seuil
de précipitation POP dessiné par les réalisations des ensembles (généralement entre 0 et
1 mm) face aux coefficients (1, 33, 54, B5) de 'ordre de 1072 et associés aux prévisions.
Les histogrammes de rangs précédents ont montré des ensembles de précipitations tirés
a partir de ce modele avec des valeurs proches des observations voir les sous-estimant.
Dans cette méme situation, les ensembles RAW ont affiché de fortes surestimations des
observations. Un exemple d’interprétation est que les faibles coefficients (fy, - - , 35) font
que la partie linéaire de I’équation (1.13) devient inférieure a 1. Ce résultat mene & une
valeur moyenne de fip,ecip pPlus faible que la moyenne climatique des observations ji et

ce pour toutes les stations.

Station Het Ol

Millau 0.29 1.35
Rennes 0.32 1.10
Strasbourg | 0.33 1.18

(a) Moyennes et écarts types climatiques issus des observations.

Echéance Station Bo B B2 B3 B4 Bs Co C1 G2

3 jours Millau 9.88 0.05 0.15 0.004 0.010 0.011 0.18 0.59 0.28
Rennes 11.3 0.07 0.37 0.016 0.011 0.005 0.13 0.62 0.25
Strasbourg | 11.5 0.23 1.15 0.15 0.007 0.016 0.21 0.24 0.67

(a) Coefficients NGR.

TABLE A.3 — Statistiques climatiques et coefficients du modele NGR des observations et
ensembles de précipitations pour une échéance de prévision 3 jours a 6H, le tout pour
différentes stations.

Les coefficients des modeles NGR de vitesses du vent et de précipitations pour des
ensembles a 6H aux horizons de prévision de 5 jours et 10 jours sont disponibles dans
les tableaux A.4 et A.5. Le parametre w estimé aux échéances 5 et 10 jours affiche une
part plus faible allouée aux régressions normales tronquées du modele de mélange des
vitesses du vent. Les coefficients Sry, se retrouvent également augmentés prenant des
valeurs de vents moyens supérieures aux coefficients 51y, a 10 jours. Une augmentation

significative est également notée pour les coefficients de la régression de la variance en
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lien avec le caractere dispersé des ensembles a une échéance de 10 jours. Néanmoins
cette augmentation touche les coefficients de variance de la loi normale tronquée et une
diminution est observée pour ceux de la loi log-normale. Le modele de mélange tend a
vouloir restreindre I’élargissement de la distribution des ensembles RAW a cette échéance
en composant avec la variance d’une loi normale tronquée et diminuant celle de la loi
log-normale. Concernant le modele NGR des précipitations, I'importance des seuils de
précipitations POP issues des ensembles augmente ainsi que la valeur du coefficient ¢, a
une échéance de 10 jours. L’écart entre la moyenne climatique p. des observations et le
coefficient 5y diminue. Le modele tend a recentrer I’ensemble autour des observations avec

une augmentation de dispersion comparé aux ensembles des courtes échéances comme 3

jours.

Echéance Station w  Brn, Brny Brn.  Brns Crng (e
5 jours Millau 0.17 224 0.48 0.16 0.001 0.97 0.001

Rennes 039 052 0.89 0.03 0.001 0.25 0.31
Strasbourg | 0.38 1.15 0.32 0.35 0.02 0.63 0.19

10 jours  Millau 0.18 2.06 0.79 - 0.04 147 0.14
Rennes 0.08 3.85 2.46 - 0.17 046 0.12
Strasbourg | 0.13 1.39 0.76 - 0.01 1.11 0.001

(a) Coefficients de la loi normale tronquée et parametre w du mélange.

Echéance Station Brne Bine Bin,  Brns Cng Cw
5 jours Millau 1.35 047 0.001 0.001 0.10 0.40
Rennes 1.22 050 0.003 0.06 0.56 0.47
Strasbourg | 1.16 0.35 0.02 0.04 0.07 0.51
10 jours  Millau 1.61 0.36 - 0.012 041 0.14
Rennes 0.88 0.69 - 0.076 0.05 0.70
Strasbourg | 1.65 0.25 - 0.01 042 0.26

(b) Coefficients de la loi log-normale.

TABLE A.4 — Coefficients du mélange de loi normale tronquée et log-normale ajusté sur
les observations et les ensembles de vitesses du vent a 6H, le tout pour différentes stations
aux échéances de prévisions 5 et 10 jours. Coefficient 54 inexistant aux échéances de 10
jours, la prévision HRES est indisponible.
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Echéances Stations Bo B B B3 By Bs Co C1 (2

5 jours Millau 1292 039 193 039 001 0.06 014 0.27 0.28
Rennes 843 0.02 044 0.06 0.02 0.026 0.30 0.31 0.37
Strasbourg | 10.9 0.04 0.05 0.06 0.02 0.002 0.14 0.38 0.30

10 jours Millau 2.70 0.001 1.01 1.45 - 0.82 1.08 0.63 0.001
Rennes 1.97 0.002 0.60 0.93 - 1.22  0.86 0.006 0.003
Strasbourg | 2.66 0.003 0.71 1.21 - 047 1.11 050 0.001

TABLE A.5 — Coefficients du modeéle gamma censuré et décalé prenant les observations
et les ensembles de précipitations initialisés a 6H, le tout pour différentes stations aux
échéances de prévisions 5 et 10 jours. Coefficient B4 inexistant aux échéances de 10 jours,
la prévision HRES est indisponible.

L’analyse des coeflicients des modeles NG R révele des caractéristiques de modele NGR
des vitesses de vent différentes suivant la localisation spatiale et 1’échéance de prévision.
Par exemple, les coefficients du modele NGR suggerent différents régimes de vitesses
de vent pour Rennes et Strasbourg a une échéance de 3 jours. Ensuite, ’évolution des
échéances entraine une augmentation des écarts de vitesses de vent entre les régimes,
mais également une réduction de 'impact des régimes avec les plus fortes vitesses dans la
régression (excepté Strasbourg). Dans le cas du modele NGR des précipitations, la partie
"non linéaire" du modele rend plus complexe l'interprétation des coefficients de régres-
sions. Néanmoins, les valeurs ajustées suivant les modeles suggerent un changement des
caractéristiques du modele plus dominé par I’évolution des échéances que les localisations

spatiales.

A.1.2.2 Score d’importance du modele de forét aléatoire

[’évaluation des contributions des covariables est une information non négligeable
dans I'étude des résultats de calibration. Cette information peut étre prise en compte
par 'intermédiaire du score d’importance estimé lors de I'application de 1’algorithme de
forét aléatoire de BREIMAN 2001. Cet algorithme fournit deux scores : I'importance de
permutation et I'importance de Gini. Les deux scores sont généralement tres similaires en
termes de conclusions. Néanmoins, I'importance de Gini peut mener a des divergences dans
une situation de surapprentissage alors que 'importance de permutation est légerement
plus robuste. Pour simplifier I’affichage des scores, seule I'importance de permutation sera
considérée dans cette partie. Les notations de la section 1.1.2.1 sont reprises pour définir

ce score, soit le jeu de données X = {y, v} }1<i<r avec z; € B C RP un ensemble de p
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covariables caractérisant 1’ensemble X; et y, une observation de Y est étudiée.

Pour reprendre GREGORUTTI, MICHEL et SAINT-PIERRE 2017, la notion d’impor-
tance d'un prédicteur z, se définit par I’évaluation du lien existant entre la variable visée
Y et x,. Lors de I'ajustement du modele de forét aléatoire f de BREIMAN 2001 pour
N arbres f, avec n € {1,---, N}, I'étape de "bagging" brise ce lien en construisant une
collection de N sous-échantillons {X), }1<,<n de taille 7" < T tirés aléatoirement de X.
Pour chaque sous-échantillon X,,, une permutation aléatoire de la p*™*-covariable s’opeére
ensuite, générant le nouveau sous-échantillon X?. Des lors, la différence d’erreur d’estima-
tion du modele peut étre évaluée pour chaque covariable p a partir des sous-échantillons

AP et ceux non modifiés X,,. Le score d’importance entre X? et X, est donc défini :

N
Tmp(ay) = 37 LR( A2) = Rl o) (A1)

avec la fonction R(f, X) représentant la fonction objectif jugeant la qualité de ’appren-
tissage du modele f a travers le jeu de données X. Dans le cas d’une régression avec
une variable a prédire continue comme Y, la fonction objectif R s’exprime comme une
moyenne des moindres carrés (MSE) décrite précédemment (1.19).

Des lors, la fonction Zmp(z,) fournit une mesure orientée du lien existant entre la
covariable x,, et la variable a prédire. Un résultat négatif indiquerait que la covariable
nuit a la prédiction de la variable ciblée. Inversement, un résultat positif montrerait la

contribution positive de cette covariable a la prédiction.

A.1.2.3 Résultats du score d’importance

Les scores d’importance des modeles QRE" appliqués aux covariables des ensembles de
vitesses du vent et de précipitations sont visibles sur la figure A.1 par station moyennant
les échéances et la figure A.2 par échéance moyennant les stations, et ce pour les deux
horaires d’initialisations confondus. Pour les vitesses du vent, le facteur temporel de mois
("month") contribue fortement pour toutes les stations et échéances. Le modele de forét
met en avant le lien entre les erreurs présentes dans la distribution des ensembles de
vitesses du vent et la saisonnalité du vent (TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016). Les horaires
intégrés dans la seconde covariable temporelle "hour" étant 6h et 18H permettent au
modele d’appréhender la dimension temporelle du vent diurne importante pour différencier

des scénarios de vitesses du vent (PINSON et HAGEDORN 2012, AILLIOT et al. 2015).
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Fi1GURE A.1 — Importance des prédicteurs des modeles QQ RF' par variables météorologiques
et station toutes échéances confondues. Les stations sont représentées par lignes, variables
météorologiques par colonnes, V'V : vitesses du vent; Precip : précipitations.

Les scores montrent un lien local entre cette covariable et la calibration des ensembles.
En effet, une forte importance est observée pour la station de Millau, une moyenne pour
Rennes et une faible pour Strasbourg, et ce pour les différentes échéances. Millau est une
station a une altitude élevée comparée aux deux autres localisations. La dynamique du
vent local dispose d’un comportement plus difficile & caractériser par le modele de prévi-
sion numérique grande échelle justifiant de 'importance de ce type de facteurs temporels
pour les modeles de calibration. Ensuite, les covariables de prévision déterministe "HRES"
et la médiane de I'’ensemble "Q5" semblent étre privilégiées par le modele de calibration
avec quelques fluctuations dépendantes de la station ou de I’échéance. Ces deux cova-
riables concentrent les informations essentielles pour obtenir des performances calibration
correcte des vitesses du vent suivant les différentes stations et échéances. Les covariables
statistiques de quantiles ("Q1", "Q9"), de moyenne ("mu"), d’écart type ("sigma') et du
moment d’asymétrie d’ordre 3 ("skew") completent les informations fournies par la pré-
vision déterministe "HRES" et la médiane "Q5" de I'ensemble pour la calibration des

ensembles de vitesses du vent, moyennant quelques fluctuations suivant les stations et les
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échéances. Néanmoins, la covariable statistique du moment d’acuité d’ordre 4 "kurt" issue
des ensembles se détache pour son faible score au sein du modele des vitesses du vent.
Les résultats de calibration du modele Q RF rejoignant ceux du modele NGR, il n’est pas
anodin d’obtenir que seuls les trois premiers moments empiriques suffisent pour estimer

la forme de la distribution des ensembles de vitesses du vent.
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FIGURE A.2 — Importance des prédicteurs des modeles (Q RF' par variables météorologiques
et échéances pour toutes stations confondues. Les échéances sont représentées par les
lignes, les variables météorologiques par les colonnes. Les boites a moustaches sont vides
pour la covariable HRES car la prévision est indisponible pour des échéances égales et
supérieures a 10 jours. V'V : vitesses du vent; Precip : précipitations.

Concernant la variable de précipitations, les covariables de prévision déterministes et
d’informations statistiques tirées des ensembles de prévision indiquent des contributions
tres proches des unes des autres, et ce sans grande fluctuation suivant les différentes sta-
tions et échéances. Les covariables de facteurs temporels montrent un tres faible impact
dans la caractérisation des erreurs de distributions des ensembles de précipitations. Néan-
moins, il est possible d’apercevoir que les scores d’importance des covariables ("IQR",
"Q9", "skew" "kurt" et "sigma') semblent étre plus élevés suivant certaines localisations et
échéances. Par exemple, Millau affiche des contributions plus importantes pour les cova-

riables de "skew" et "kurt" affinant la forme des distributions des ensembles post-traités.
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Ces covariables permettent notamment d’améliorer la quantification d’incertitude autour
de la prévision d’événements rares comme 'arrivée de fortes précipitations (événement
particulierement sensible pour la localisation de Millau).

Pour résumer, les modeles de forét aléatoire de régression Q RF montrent des simi-
litudes avec les modeles NGR. En effet, le modele QRF appliqué a la calibration des
vitesses de vent montre des scores d’importance plus sensibles au changement de locali-
sation spatiale. Egalement pour cette variable, les statistiques décrivant la forme de la
distribution des ensembles sont moins impactantes pour le modele que 'aspect temporel
ou encore la prévision déterministe haute résolution (HRES) et la médiane des ensembles.
Dans le cas du modele Q RF' appliqué aux précipitations, la variabilité des scores est plus
observée lors du changement d’échéance de prévision. De plus, les scores d’importance
mettent en avant les covariables décrivant 'aspect de la distribution des ensembles de

précipitations contrairement au modele des ensembles des vitesses de vent.
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ANNEXE B

ANNEXE B

B.1 Classification issue d’une calibration multivariée
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FiGURE B.1 — Schéma des trois étapes du couplage entre les modeles de calibration
univariée et multivariée pour des ensembles et des observations bivariées. La partie bleue
représente des données issues de la premiére dimension et vert de la seconde.

La figure B.1 représente les grandes étapes de la méthode décrite en section 1.3.1. Le
dégradé de couleur visible sur les deux dimensions montre ’ordonnancement des données

qui est appris par la structure H.
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B.2 Analyse des contributions des covariables

L’analyse des contributions des covariables par modele est intéressante aussi bien pour
comprendre que pour améliorer les performances de classification des modeles. Les cova-
riables sélectionnées par les modeles permettent aux prévisionnistes de mieux comprendre
les informations météorologiques ou la topologie locale influencant la qualité de prédic-
tion des modeles. Dans cette section, un exemple des contributions des covariables des
modeles de classification directe est donné au travers de l'affichage des importances du
modele RE'C et des coefficients du modele M LR. Le score d’importance du modele de
forét est également représenté par classe, ainsi que les coefficients de régression multino-
miale. Avant cela, le score d’importance du modele de forét aléatoire introduit en annexe
A.1.2.2, est présenté dans un cadre de classification.

Lorsque le probleme étudié se présente sous la forme d’une classification avec une
variable discrete Z a prédire, comme dans la section 2.1, la fonction R de I’équation (A.1)
du score d’importance prend la forme d’une précision globale 2.10 estimée a partir des T' Py
2.9 de la matrice de confusion qui traduit I’écart entre I’échantillon prédit {2;,--- , 27}
ou z = f(x}) Vt € {1,---, T} et ’échantillon de la variable cible {z,--- , 2r}.

Pour rappel, une valeur positive de 'importance indique une contribution de la cova-
riable étudiée dans la prédiction de la variable objectif. Une valeur négative indique au
contraire que l'information de la covariable est redondante au sein du modele, et nuit a

I'objectif de prédiction de classe.

B.2.1 Mesure d’importance des covariables du modele de forét

L’importance des covariables de la table 1.1, utilisées par les modeles de calibration
univariés QQ RF', est présentée dans la partie résultats du chapitre précédent. Dans ce cha-
pitre, une covariable contenant les classes prédites par I’ensemble du modele de prévision
numérique nommé "RAW Z" a été ajoutée a ’ensemble des covariables. Pour les modeles
QRF, cette covariable n’a que tres peu d’impact.

L’évaluation de I'importance des covariables du modele RF'C' est affichée des scores
par classe, comme présentée sur les figures B.2 par station , B.3 par échéance pour les
vitesses de vent et sur les figures B.4 par station, B.5 par échéance pour les précipitations.
Pour faciliter I'affichage, les covariables qualitatives de "RAW Z', "month" et "hour" ont

été répliquées par variable météorologique.
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FIGURE B.2 — Importance des prédicteurs de la variables de vitesses du vent pour le
modele RFC' par classe et par station, toutes échéances confondues. Les stations sont
représentées par des lignes,les classes par des colonnes.

Sur les figures B.2 et B.3, les scores associés aux facteurs temporels ("month" et "hour")
sont plus élevés les classes sans pluie ("Bon" et "Venteux") pour les localisations de Millau
et Rennes. Du c6té de Strasbourg, seul le caractere saisonnier des ensembles (décrit par la
covariable "month") montre un score élevé pour les classes "Bon" et "Venteux". L’étude des
covariables du modele QQ RF' avait révélé que I'aspect saisonnier touchait particuliérement
la calibration des vitesses du vent. Ensuite, les covariables de la prévision déterministe
HRES et de la médiane des ensembles ("Q5") ont des scores équivalents voir plus élevés
que les autres covariables (avec néanmoins quelques fluctuations suivant les stations et
échéances) suivant les classes "Bon', "Venteux' et "Venteux et Pluvieux'. De plus, le
moment d’asymétrie d’ordre 3 ("skew') des vitesses du vent est sélectionné pour décrire
les classes aux stations de Millau et Rennes. Cette information est également partagée

avec le modele de calibration QQ RF pour ces stations et mémes classes.
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FiGURE B.3 — Importance des prédicteurs de la variable de vitesses du vent pour le
modele RF'C' par échéances et classes pour toutes stations confondues. Les échéances sont
représentées par lignes, classes par colonnes. Boite a moustache vide pour la covariable
HRES car la prévision est indisponible pour des échéances égales et supérieures a 10 jours.

De plus, la séparation entre les classes de pluie ("Pluvieux" et "Venteux et Pluvieux")
et les classes sans pluie pour les facteurs temporels, ainsi que pour les autres covariables,
est d’autant plus forte pour I’échéance de 10 jours. Les scores des covariables liées a
la variable des vitesses du vent et affichés sur les figures B.2 par station et B.3 par
échéance, montrent que les classes "Bon" et "Venteux" sont plus sensibles aux changements
de météorologie locale, et que la classe "Venteux et pluvieux" est plus sensible a I’évolution
des d’échéances. Par exemple, la prévision déterministe HRES contribue le plus dans la
prédiction des classes sans pluie a Strasbourg, alors qu’a Rennes les classes sans pluies
sont principalement prédites par la médiane de I’ensemble et par I’heure. Un point attendu
et visible sur la figure B.2 des covariables de vitesses de vent est I'observation de scores
négatifs pour la classe "Pluvieux" montrant la difficulté du modele a identifier les situations

de pluies sans vent en se basant sur ces covariables.
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FIGURE B.4 — Importance des prédicteurs du modele RFC par classe et station pour la
variable météorologique des précipitations, toutes échéances confondues. Les stations sont
représentées par des lignes, les classes par des colonnes.

Sur les figures B.4 et B.5, il est intéressant de noter que les scores associés aux
covariables issues des ensembles de précipitations sont plus sensibles aux changements
d’échéance que de localisation spatiale. Ensuite, la figure B.5 montre que la covariable
"TQR", décrivant I'écart des valeurs des membres des ensembles de précipitations, est
importante pour la prédiction des classes pour chaque station a faible échéance. Le mo-
ment d’acuité d’ordre 4 ("kurt") des vitesses du vent et de précipitations, ainsi que la
covariable "Raw Z" des classes prédites par ’ensemble du modele de prévision numérique
obtiennent les scores d’importances les plus faibles, et ce indépendamment des stations
et des échéances. L’information de ces covariables est jugée redondante et peu corrélée a
I’objectif de prédiction du modele de forét, alors que dans le modele de calibration QRF
des précipitations, la covariable "kurt" a un score d’importance plus élevé. De maniere
générale, une grande partie des covariables importantes pour le modele de calibration
QRF sont retrouvées par le modele de classification RF'C. Néanmoins des variations plus

importantes des scores d’importance sont observées suivant les échéances pour le mo-
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dele RFC que pour le modele QRF'. Cette variation semble indiquer que les objectifs de

calibration et de classification ont des erreurs légerement différentes a corriger.
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F1cUuRrE B.5 — Importance des prédicteurs de la variable de précipitations pour le modele
RFC par échéances et classes pour toutes stations confondues. Les échéances sont repré-
sentées par lignes, classes par colonnes. Boite a moustache vide pour la covariable HRES
car la prévision est indisponible pour des échéances égales et supérieures a 10 jours.

La plupart des covariables issues des ensembles de précipitations montrent un pattern
similaire, avec d’importantes dispersions sur les boites & moustaches des classes de pluie,
visible sur la figure B.4. Cette dispersion est provoquée par la décroissance de I'impor-
tance entre les échéances de 3 et 5 jours et celle de 10 jours pour les classes "Pluvieux" et
"Venteux et Pluvieux', illustrée par la figure B.5. La décroissance suivant les échéances des
scores des covariables issues des ensembles de précipitations pour les classes supérieures
au seuil de précipitations illustrent la dégradation du lien multivarié entre les variables
météorologiques aidant le modele de forét a prédire les classes d’observations. Les infor-
mations statistiques tirées des ensembles de prévision sont tres dispersées a cet horizon
et peinent a caractériser la distribution des précipitations en comparaison a celles des vi-

tesses du vent. De ce fait, le modele de classification maximise son objectif de prédiction
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en se concentrant sur les classes différenciées par la vitesse du vent, plus simples a relier
aux informations des ensembles de vitesses du vent a une échéance de 10 jours. Ce résultat
souligne le déclin de performance de classification des modeles suivant les échéances, et
rejoint les résultats observés dans la partie précédente.

L’analyse des scores d’importances des covariables rejoignent les conclusions des mo-
deles QRF' du chapitre précédent. Les covariables du modele RE'C mettent en avant 'as-
pect temporel par station des ensembles, ainsi que la prévision HRES et les statistiques de
quantiles, moyennes, écarts types, IQR et probabilités de précipitations identifiées dans les
travaux de TAILLARDAT, MESTRE et al. 2016. Les scores par échéances révelent la perte
d’information caractérisant le lien entre les précipitations et vitesses du vent. Pour termi-
ner, I'importance par classe montre que la classe "Pluvieux" est difficilement décrite par
les covariables de vitesses du vent et peu par celles de précipitations dont la contribution

décroit suivant les échéances.

B.2.2 Coefficients pénalisés de la régression multinomiale Lasso

Le modele par régression multinomiale Lasso utilisé pour la classification sélectionne
les covariables en faisant converger vers zéro les coefficients de celles ayant la contribution

la plus faible.
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FiGURE B.6 — Coefficients M LR des covariables de vitesses du vent par classe et par
station, toutes échéances confondues. Les stations sont représentées par des lignes, et les

classes par des colonnes.

Les coefficients du modele M LR sont présentés sur les figures B.6, B.7 par classe et
station, respectivement pour les covariables de vitesses de vent et de précipitations. De
méme que les coefficients du modele M LR selon les classes et échéances sont affichés sur
la figure B.8 pour les covariables de vitesses de vent et la figure B.9 pour les covariables
de précipitation. Sur ces figures, le modele M L R montre des coefficients supérieurs a zéro
pour des covariables également identifiées comme importante pour le modele QRF. Par

exemple, le coefficient de la prévision déterministe "HRES" de la variable de vitesses du

vent est remarqué supérieur a zéro.
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F1GURE B.7 — Coefficients M LR des covariables de précipitations par classe et par station,
toutes échéances confondues. Les stations sont représentées par des lignes, et les classes

par des colonnes.

Cependant, des nouvelles covariables apparaissent comme utiles pour la prédiction des
classes par le modele M LR. En effet, il est intéressant de voir que le modele M LR utilise
fortement les covariables de probabilité de dépassement de seuil de précipitations issues
des ensembles ("P0", "P03","P1")), et proches du seuil défini pour construire les classes de
pluies. Le facteur temporel d’heure obtient également un coefficient élevé pour les stations

de Millau et Rennes, et un coefficient moins élevé pour Strasbourg, indépendamment des

échéances. Ce résultat est également partagé par le modele RFC. Les coefficients associés

aux statistiques des ensembles "Q5, Q1, Q9" sont également élevés, mais varient en fonction

des stations et classes.
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F1GURE B.8 — Coefficients M LR des covariables de vitesses du vent par classes, échéances,
et ce pour toutes stations confondues. Les échéances sont représentées par lignes, classes

par colonnes.

De plus, les coefficients M LR des figures par classe et échéance, révelent une séparation
entre les valeurs des coefficients d'une covariable associé a deux classes et les valeurs de
coefficients de cette méme covariable pour deux autres classes différentes. Par exemple, les
covariables de probabilités "P1, P03" liées aux précipitations ont des valeurs de coefficients
négatives pour les classes "Bon" et "Venteux' et des valeurs positives pour les classes
"Pluvieux" et "Venteux et Pluvieux" pour Millau et Rennes aux échéances de 3 et 5 jours.
Quant aux covariables "HRES, Q5, mu" des vitesses du vent et le facteur d’heure, elles
séparent les classes "Venteux' et "Venteux et Pluvieux" des classes "Bon" et "Pluvieux".
Les coefficients ajustés par le modele M LR permettent d’identifier les covariables utiles

a la discrimination des classes avec ou sans pluie, et des classes avec différentes vitesses

de vent.
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155




ANNEXE C

ANNEXE C

C.1 Algorithme Espérance-Maximisation

Initié¢ par DEMPSTER, LAIRD et RUBIN 1977, 'algorithme d’Espérance-Maximisation
(EM) est une méthode numérique proposée pour des problémes de maximisation de vrai-
semblance aux données incomplétes ou manquantes. Pour expliciter cette sous-partie, les
travaux de BILMES et al. 1998 et MCLACHLAN et KRISHNAN 2007 sont repris. Les don-
nées X issues d'un mélange peuvent étre décrites comme incompléte de par le manque
d’information caractérisant les classes latentes. Pour y remédier, I'existence de données
non observées Z composé de T réalisations {z:}1<i<r, 2+ € {1,..., K} suivant Z, une
variable aléatoire discrete de classe latente discriminant chaque composante du mélange
gaussien. Le nouvel ensemble (X, Z) forme un jeu de données complet. En reprenant
la log-vraisemblance (3.3), le probléeme de maximisation de la vraisemblance incompléte

devient :

U* = argmax log(L (X, Z;V))
v

T
= arg\]lf]nax ;log (f(ze, 25 W)) (C.1)

T K
= argmax DD Lz=ny log (mep(s; pir, X))
{meome X h<k<n t=1 k=1
Désormais, 'idée de l'algorithme EM est de déduire une expression des estimateurs
de ¥ au travers d’une approche itérative. Pour cela, chaque itération ¢ € {1, ..., I;,q, } de
lalgorithme EM est divisée en deux étapes clés. Apres l'initialisation de I’ensemble des
parametres W la premiére étape de I'algorithme (appelé étape "E") évalue la vraisem-
blance complete £(X, Z; Ul) conditionnée aux parametres de I'itération passée contenus
dans WU, La seconde étape (appelé étape "M") met & jour 'ensemble des paramétres

Ul en maximisant expression obtenue de 'étape E".
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C.1.1 Etape E

Cette étape se traduit par 'expression de l'espérance de la log-vraisemblance des
données completes conditionnée a W1 et les données connues X. La fonction suivante

est définie :
QU Wiy = By [£(X, 2; W) X, ]

K . .
Z [log 7Tk 80 o ,ul[c}a EIE}))EZ[l{ZtZR}‘X’ \Ij[lil]ﬂ (62)

I
M=

)
A
Eond
I

I

Il
M=
M=

[tog(ro(as; 1, S)p(Z = 21|, W)

o~
Il
—
T
—

Le terme p(Z = z|xy, \I/[i_”) obtenu représente la probabilité a posteriori d’étre dans le
régime z; = k sachant la réalisation z; et les parametres estimés a l'itération précédente
yli-1l,

En appliquant le théoreme de Bayes avec les expressions (3.1), la probabilité 7[] est
définie :

%[Z] = p( = Zt|X7 \Ij[i_l]>
_ plwez =k, )
p(z, | WE-1) (C.3)
S I COIES v i)

ATV CORMI D ¥/ ()

De ce fait, I’ expression de la fonction () s’écrit :

T K ‘
QUM Wity =35 [yillog(my!) + vidlog(e(ws; i, 5] (C4)

t=1 k=1

C.1.2 Etape M

La nouvelle étape M de maximisation de la fonction Q par rapport au parametre Wl
est introduite. L’idée est de maximiser ’espérance conditionnelle calculée a I'étape E en

rappelant que les parametres {W][Ci}}lgkg x sont soumis & la contrainte Y5 7T,[€ﬂ = 1. Le
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probleme de maximisation de la fonction () s’exprime :

" = arg max QU gli=1)

Pli]

T K ,
=  argmax ZZ{ k]log []log( (xt,uE],EE]))] (C.5)

{ﬂ- ]7Hg],2£§]}1§k§K t=1 k=1

s.t. Z ﬂ,[ﬂi} =1
k=1

L’objectif (C.5) montre un probléme d’optimisation de la fonction @ suivant W décom-
posable en une somme de deux fonctions, I'une dépendante des parametres {ﬂ'l[j]}lgkg K et

I’autre des parametres {,u,[f], Eg]}lngK.

Le premier parametre maximisé est {W,B}}lgkg k- Si 'on considere la fonction Lagran-
gienne appliquée a la premiere partie du probléme de maximisation (C.5), 'expression

suivante est obtenue :

K

Ll E):ilz Uog(w ]+>\<Z7r[’] ) (C.6)

Résoudre I'équation du gradient nul de L selon 'ensemble 7r” . 7'('% revient a résoudre

(C.6) pour chaque 7. On en déduit comme expression pour l'estimateur 7rk] du parametre

T -

i et Yk o (C.7)

Le multiplicateur Lagrangien A reste a exprimer. Sur la fonction (C.5), v représente a
I'instant ¢ € {1,...,T} les probabilités normalisées a posteriori. De ce fait, pour chaque

(1

individu ¢ la fonction «y est soumis & la contrainte St 7, = 1. En sommant sur k les

deux cotés de 1’équation (C.7), 'expression du parametre A devient A = —T', donnant

comme expression finale :

(4]
Al i1 Vi (C.8)
k T

Ensuite, I’équation de la seconde partie de la somme (C.5) est reprise avec les parametres
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il

des composantes gaussiennes ML]» ZL] et premierement dérivée selon

L& ]l
[zzwog xtmg,zl))]:o

t=1 k=1
0 [&o 1 i1\ 7501 i)
a,ﬂi] [ZZ%;JOQ 2(%& — e )TE (@ — )] =0 (C.9)
L Lt=1k=1
1 T 1 1 1 1
> IS iy g

avec ¢ = (2m)2 det(Ek )2 définissant une constante ne dépendant pas de ,uk}

Une expression pour 'estimateur du vecteur moyen p; est déduite de ’équation pré-

cédente :

/JLLZ] Zt I/Ytht (C].O)
Zt 1 tk

Résoudre ’équation (C.5) selon Zg] nécessite de dériver des expressions complexes comme

le déterminant de la matrice symétrique et positive EE

: -1
duite det(Zg]) = m, permettant de dériver (C.5) a l'aide de E%] . La dérivée du
et(2y

-1
logarithme du déterminant de ZLZ] s’exprime :

. La propriété suivante est intro-

ﬁlog(det(EErl)) B det(Zgrl)(zzlz} _ diag(Eg]))
onil” det(s ) (C.11)
= 22@ - dz'ag(E,[j})

a1 .

De plus, V(t,k) € {1...,T} x {1..., K}, I'expression (x; — u%]) Z,[j} (¢ — ,u,[j]) peut
a—1 . .

étre récrite comme la trace entre ZLZ] et NF = (z; — ,uz})( Ty — u,j])T. Cette expression

11
comportant le parametre zﬁj] se voit aussi dériver de la fagon suivante :

sl Nk
M NF 4+ NF — diag(NF)
i
%} (C.12)

= 2NF — diag(N})

11
En repartant de (C.11) avec la dérivée partielle Ez] et les expressions définies pré-
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cédemment, il est obtenu :

T K
z] 1 [Z Z lOg xt|:u’k]72m))‘| =0
) t=1 k=1
0 [Ls~soiig log(det(S ™)) — tr(2 T NFY) [ =0
-1 QZZ%k(Og(a)+ og(det(Xy ) —tr(E, Ny))| =
azk t=1 k=1 (C 13)
T '
Zy}ﬁj [2ZM diag(Si) — 2NF + dmg(Nk)} =0
t=1
[ [l
i i k
Z'Ytk {Ek _Nt} =0
t=1
avec a = (27r)g renvoyant une constante ne dépendant pas de Eg].
Ainsi, 'estimateur de la matrice de covariance ¥, s’exprime :
i S e (e — [i])(ft — )T
Ekz _ L=l Ttk k (C.14)

Zt 1 'Ytk

Les travaux de REDNER et WALKER 1984 montrent que la convergence linéaire de Wl &
chaque itération 7 vers un ensemble de parametres ¥* est assurée. En composant avec la
log-vraisemblance incomplete, la fonction @ (C.6) et Iinégalité de Gibbs, il est possible
de montrer 'inégalité entre la différence de vraisemblance du mélange gaussien et la
différence des fonctions () suivant les parametres de l'itération actuelle i et précédente
i — 1 : log(L(V)) — log(L(WE-1)) > QW wi-1) — QWi Wi=2) Sous regard de
l’expression précédente, a chaque itération 7, ) est maximisée suivant Ul de telle maniere
que Q( 1 pli- 1]) > Q(\If[’ 1 pli- ) Cette propriété implique et garantit la convergence
monotone de la vraisemblance le long des itérations EM. Néanmoins, la log-vraisemblance
du probleme n’est pas convexe et donc 'algorithme ne peut qu’approcher des optimums

locaux sous regards des hypotheses des données et de l'initialisation des paramétres W0,

C.2 Compléments de modele

Dans cette sous-partie d’annexe, un exemple d’évolution des probabilités a posteriori 7y
suivant différentes tailles d’ensembles M est montré sur la figure C.1et ce Vt € {1,--- | T =
10000}. Cet exemple est construit a I'aide d’ensemble généré suivant deux composantes

gaussiennes univariées N (u; = —1,0% = 1) et N'(ug = —1,0% = 0.7) avec des probabilités
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a priori égales m; = 0.5 et my = 0.5.
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FicUre C.1 — Evolution de la probabilité a posteriori v par modele pour un mélange gaus-
sien a K = 2 composantes et pour différentes tailles d’ensemble avec une taille d’échan-
tillon fixé & T" = 10000. Emp. : modeéle avec statistiques empiriques, Sup. : modéle trans-
formant ’ensemble en super échantillon, Sup. Bis. : modele considérant les ensembles
du super échantillon comme associé a une méme classe, Fxc. : modéle avec vecteur de
variables gaussiennes échangeables.

L’évolution des probabilités a posteriori v est affiché sur la figure C.1 pour chaque
modele, et ce, pour différentes valeurs de tailles d’ensembles M € {1, 2,10, 25,50, 100}.
Les probabilités des modeles surnommeés 'Emp.’; "Sup.”, "Sup. Bis.” et "Exc.” correspondent
dans I'ordre aux probabilités (3.8) du modele aux statistiques empiriques, (3.12) du modele
au "super échantillon", (3.16) du modele au "super échantillon” d’ensemble associé a une
méme classe et (3.18) du modele au vecteur de variables échangeables (présenté dans la
section suivante 3.1.2.3). Sur cette méme figure, les probabilités des modéles "Emp., "Sup.
et 'Exc.” conservent leur complémentarité lorsque M augmente sans déroger a la contrainte
de la somme des probabilités selon K égale a 1. Quant aux résultats associés au modele
"Sup. Bis/, ils laissent paraitre une "dégénérescence' des probabilités (3.16) qui tendent

vers 0 suivant 'augmentation du nombre de membres. Ces probabilités transgressent la
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contrainte imposée S5, %[2 = 1 rendant impossible d’obtenir une estimation valide des

parametres.

C.3 Annexe des résultats de simulation

C.3.1 Vues des composantes gaussiennes trivariées

Reégulier Difficile

X2

:
\
\

X1
=
X2

Classes Di D2 D3 .4

Ficure C.2 — Coupes deux dimensions des K = 4 distributions gaussiennes trivariées
simulées dans le cas "Régulier" et "Difficile".

C.3.2 Critére de sélection de modéles

Dans cette sous-partie, un critere de sélection de modeles est présenté permettant
de sélectionner un nombre de classes K adéquat. La question de la sélection du nombre
de classes est une problématique récurrente au sein de la communauté des modeles de
mélange (BOZDOGAN 1993, M.-S. YANG et NATALIANI 2017, LEROUX 1992) touchant les
approches de classification non supervisée. L’idée est de trouver un critere dont 'optimum

permet de sélectionner un nombre K* de classes correspondant au mieux au modele et jeu
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de données étudié. Pour cela, le modele de mélange M ajusté avec K classes est définis

tel que Mq,...Mg,.. Mg

max

forme une séquence de modeles ajustés selon une séquence
de nombre de classes K € {1, ..., K;4: ). WONG 1982 a montré par simulation qu'un des

1

choix possible pour Kq, est (7)%%. La ot BozDOGAN 1993 déduits que Kiep = (5)2
en se basant sur 'inégalité reliant le nombre d’observations et le nombre de parametres a
respecter pour éviter une surparamétrisation du modele de mélange. La regle de WoNG
1982 tends a étre plus amplement plus faible que celle de BozDOGAN 1993 lorsque T
augmente ce qui peut justifier de choisir K4, = (T')%3 pour des raisons computationnelles.

Dans la continuité des travaux d’AKAIKE 1973, SCHWARZ et al. 1978 définit un critere
basé sur l'intégration de la distribution jointe entre les données et l’ensemble des para-
metres du modele dans un cadre bayésien. Ce critéere nommé BIC ("Bayesian Information

Criterion") est donné par :
BIC(K) = —2log(L(VM ) + vilog(T M) (C.15)

T étant le nombre d’individus et M le nombre de membres échangeables de ’ensemble de la
base de données X et L la vraisemblance du modele utilisé. LEROUX 1992 et MCLACHLAN
et PEEL 2004 montrent que le BIC parvient généralement a sélectionner le nombre de com-
posantes K du mélange. Il est aussi important de considérer les travaux de BIERNACKI,
CELEUX et GOVAERT 2000 ou ils dévoilent au travers de simulation d’'un mélange d’une
loi gaussienne et d’une loi uniforme que dans un cadre de modele ne correspondant pas
aux données, le BIC surestime le nombre de composantes fixé a 2. BAUDRY 2009 suppose
que le BIC tend a minimiser la divergence de Kullback-Leibler for¢ant un grand nombre
de composantes a se rapprocher de la distribution des données. Sous les conditions par-
ticulieres de régularité et d’identifiabilité du mélange gaussien, KERIBIN 2000 conclut a
I’aide de simulations que le critere BIC est consistent et tend & estimer le bon nombre de

composantes K du mélange.

C.3.3 Choix de la méthode d’initialisation

Plusieurs méthodes d’initialisation de l'algorithme EM du modele de mélange gaus-
sien sont présentées dans cette section. Puis, I'idée est d’évaluer ces méthodes a travers les
expérimentations (3.1.3.1). L’objectif de cette évaluation est de sélectionner la meilleure
méthode pour initialiser et évaluer les extensions de modeles de mélange gaussien propo-

sées.
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C.3.3.1 Initialisation de ’'EM

Suivant le choix de la méthode d’initialisation, les parameétres initiaux estimés W°
peuvent se retrouver proche d’un attracteur local situé loin des vrais parametres. CELEUX
et GOVAERT 1992 dévoilent que dans une configuration de mélange gaussien aux cova-
riances sphériques et de volumes égaux, une estimation EM revient a effectuer un k-means
(LLoyDp 1982) sur les données. Il est naturel et fréquent de choisir la méthode du k-means
comme méthode d’initialisation des parametres de 'EM.

L’algorithme k-means bénéficie d’une grande simplicité d’application aux problémes de
classification non supervisée. Néanmoins, cet algorithme est initialisé en prenant aléatoire-
ment K individus de X comme centres initiaux pour débuter son partitionnement. Cette
initialisation aléatoire peut amener a un attracteur local éloigné des vrais parametres sous
certaines configurations. ARTHUR et VASSILVITSKII 2006 proposent une version améliorée
nommée k-means++ (kM) avec comme objectif de résoudre les problemes d’attractions
d’optimums locaux suite a l'initialisation non contrélée de 'algorithme. L’idée étant d’ini-
tialiser le premier centre p; avec un individu de X sélectionné aléatoirement. Ensuite, le
centre suivant 1 < k < K : pu; est initialisé avec I'individu le plus éloigné de I'ensemble
des centres précédents {py }1<p <. Le critere d’éloignement est la maximisation d’une
similarité entre le centre précédent et les individus, le tout au carré et normalisé.

En autre méthode d’initialisation basée sur les distances entre individus, ’algorithme
de classification hiérarchique (HC) de FRALEY 1998 permet d’obtenir de performants
résultats d’estimation. Cette technique repose sur le calcul de la matrice de dissimilarité
des individus de la base de données. Ensuite, ces individus sont partitionnés en K classes
suivant leur plus proche voisin minimisant les distances de la matrice. Une initialisation
des estimateurs est ensuite tirée de chacun de ces groupes. Le calcul de la matrice de
dissimilarité peut étre cofiteux avec un grand jeu de données. Dans ce cas, I’algorithme
HC est appliqué sur différents sous-échantillons. Puis, I'initialisation donnant les meilleurs
parametres (celle maximisant la la vraisemblance du modeéle de mélange) est sélection-
née. Cette technique ayant fait ses preuves est couramment déployée dans ’algorithme
MCLUST d’ajustement de modele de mélange gaussien (SCRUCCA et al. 2016).

BIERNACKI, CELEUX et GOVAERT 2003 proposent Small EM en méthode d’ini-
tialisation alternative basée sur 'EM du modele étudié. Cette approche consiste en un
lancement d’un grand nombre N d’EM avec un faible nombre d’itérations (généralement
Imaz < 5) et prenant une initialisation aléatoire. Ensuite, le modeéle M* maximisant I’en-

\I,MLE)

semble des log-vraisemblances {L,( H<n<n des N modeles ajustés est sélectionné
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le modele. Le but n’est pas de faire converger les N modeles mais plutot d’étudier lequel
obtient la meilleure direction. A partir de la direction fournie par les meilleurs parameétres
sélectionnés par Small EM, 'EM est initialisée avec un nombre d’itérations plus grand
maximisant les chances de converger vers les vrais parametres.

CELEUX 1985 apporte une version d’initialisation différente et toujours basée sur 'EM
appelée stochastique EM (SEM), une approche Monte-Carlo appliquée a ’estimation
des parameétres initiaux. Dans SEM, une étape intermédiaire dite stochastique "S" se place
avant I'étape E. L’étape S tire aléatoirement un échantillon z;, Vt € {1,..., T}, suivant une
variable multinomiale Z; au vecteur de probabilités (v (¢),...,y1(K))T, Vk € {1,...,K}.
vk (t) représente la probabilité a posteriori définie en (C.3). De ce fait, SEM peut étre vu
comme une méthode générant une chaine de Markov stationnaire avec une distribution
indépendante de son état initial. Les parametres maximisant la log-vraisemblance apres

un certain d’itération SEM sont utilisés pour initialiser 'EM finale.

C.3.3.2 Evaluation des méthodes

Cette sous-partie se concentre sur I’évaluation des méthodes d’initialisation de 1’algo-
rithme EM des modeles introduits en section 3.1.2. Les méthodes kM, HC, Small EM,
SEM sont comparées au travers des expérimentations décrites en 3.1.3.1. Les résultats de
sélection du nombre de classes, la performance d’estimation et la précision de classifica-
tion sont comparés et discutés entre méthodes d’initialisation. L’algorithme kM et HC ne
sont pas prévus pour prendre directement les données d’ensemble empéchant d’initiali-
ser les modeles de mélange gaussien au vecteur de variables échangeables. Pour cela, les
techniques basées sur les statistiques empiriques et la mise en place de "super-échantillon”
¢élaborées en section 3.1.2.1 et 3.1.2.2 sont appliquées pour 'ajustement des algorithmes
kM et HC. Ces modeles d’initialisations porteront les noms suivants kM Emp., HC
Emp. pour l'initialisation a partir de données statistiques et kM Sup., HC Sup. pour
celles prenant un "super échantillon" de données d’ensemble. Pour les modeles de mélange
gaussien Empirical statistics et Super Sample, les deux méthodes d’initialisation kM et
HC sont directement appliquées aux données. Chacune de ces méthodes est étudiée sur ses
performances de sélection du nombre de classes et ses capacités a fournir des estimations

correctes des vrais parametres.
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F1cURE C.3 — Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Régulier”
par modele d’initialisation pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200
et M = 50. kM : algorithme k-means++ ; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM
Emp, HC Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ;
kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d
en super échantillon de dimension (T x M) x d.

Sélection du nombre de classes. La majeure partie des méthodes d’initialisation
pour les différents modeles de mélanges performe une sélection de classe correcte dans un
cas "Régulier' de données simulées présenté sur la figure C.3. Dans le cas de composantes
gaussiennes difficiles a identifier, les résultats affichés en figure C.4 montrent plus de varié-
tés dans le nombre de classes sélectionné par les modeles d’initialisation. Notamment, les
méthodes HC et Small EM obtiennent des sélections correctes pour le modele de statis-
tiques empiriques (Empirical statistics). Le modeéle au vecteur de variables échangeables
(Ezchangeable variables) montre aussi de bons résultats avec les méthodes HC prenant
des statistiques empiriques, mais aussi avec les méthodes Small EM, SEM et kM prenant
un "super-échantillon". Quant au modele basé sur le "super-échantillon" (Super sample),
une sous-estimation du nombre de classes est observée et sera abordée plus en détail dans

la sous-partie 3.1.3.2.
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A. BIC (d=1)
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F1GURE C.4 — Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Difficile"
par modele d’initialisation pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200
et M = 50. kM : algorithme k-means++ ; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM
Emp, HC Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ;
kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d
en super échantillon de dimension (T x M) x d.

La méthode k-means++ obtient des résultats moins performants pour le modele avec
les statistiques empiriques en surestimant en dimension univariée et sous-estimant en
trivarié. Cet effet de la dimension sur I'estimation sera plus exploité dans la section d’éva-
luation des modeles. La méthode k-means++ étant initialisée sur une recherche des centres
les plus éloignés tend a privilégier une séparation de ’espace des ensembles plus par leurs
moyennes que leurs variances. Ce modele est moins adapté a une problématique de re-
cherche de classes ayant des moyennes proches et variances différentes. L’algorithme SEM
montre aussi de faibles résultats pour ce modele. SEM est initialisé en associant des classes
aléatoirement a chaque individu pour ensuite en extraire des parametres. Cette initiali-
sation renvoie a l'itération 0 des parametres tres proches et sensibles a la dimension des
données pouvant rapidement mener a des optimums locaux rendant les résultats d’EM

erronées.
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FiGure C.5 — Erreur sur l'estimation des parametres pour le cas "Régulier" avec des
longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T = 200 et M = 50. kM : algorithme k-
means++; HC : méthode de classification hiérarchique; kM Emp, HC Emp : méthodes
prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ; kM Sup, HC' Sup : méthodes
transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de

dimension (T x M) x d.

Evaluation des estimateurs. Les résultats des RMSE du cas "Régulier" représentés
dans la figure C.5 font état de référence et montre des performances similaires entre mé-
thodes d’initialisation pour chaque modele. Contrairement au cas "Régulier', les résultats
d’estimation pour les données du cas "Difficile" montrés dans les RMSE de la figure C.6

affichent une importante variabilité des performances suivant les méthodes d’initialisation.
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FiGUurRE C.6 — Erreur sur l'estimation des parametres pour le cas "Régulier" avec des
longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T = 200 et M = 50. kM : algorithme k-
means++ ; HC : méthode de classification hiérarchique; kM Emp, HC Emp : méthodes
prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ; kM Sup, HC' Sup : méthodes
transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de

dimension (T x M) x d.

Il devient plus évident sur cette figure que les algorithmes k-means++ et SEM ob-
tiennent les plus fortes RMSE parmi les différents parametres estimés et dimensions ainsi
que les plus faibles estimations pour les trois modeles étudiés. Les méthodes HC et Small
EM montrent toujours des performances d’estimations intéressantes pour le modele avec
les statistiques empiriques. Dans le cas du modele au "super-échantillon’, seule I'initiali-
sation HC permet d’acquérir des performances correctes d’estimations pour les deux di-
mensions. Enfin, des candidats d’initialisations commencent a sortir du lot pour le modele
FExchangeable variables. En effet, la méthode HC prenant des statistiques empiriques et la

méthode Small EM affichent de bons résultats parmi les estimateurs pour les différentes

dimensions.

169
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FiGURE C.7 — Score de précision globale pour le cas "Régulier" par modele d’initialisation
pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200 et M = 50. kM : algorithme
k-means++; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM Emp, HC' Emp : méthodes
prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ; kM Sup, HC' Sup : méthodes
transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de

dimension (T x M) x d.

Performance de classification. Dans un cas "Régulier", les précisions globales de la fi-
gure C.7 sont affichées par méthodes d’initialisation des modeles de mélanges et dimension
de variable pour une longueur de jeu de données et nombre de membres respectivement
fixés a T'= 200 et M = 50. Apres analyse des scores de précisions, les méthodes d’initia-

lisation montrent des modeles de mélange assignant correctement les classes pour chaque

individu de la base.
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F1GURE C.8 — Score de précision globale pour le cas "Difficile" par modele d’initialisation
pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200 et M = 50. kM : algorithme
k-means++; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM Emp, HC Emp : méthodes
prenant les statistiques empiriques des ensembles en données ; kM Sup, HC' Sup : méthodes
transformant les données d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de

dimension (T x M) x d.

Dans le cas "Difficile", les performances de classification montrées dans la figure C.8
affichent des conclusions similaires a celles faites pour 'estimation des RMSE. Plus par-
ticulierement, les méthodes HC (HC Emp. pour le modele au vecteur de variables échan-
geables) et Small EM montrent les meilleurs scores parmi les modeles Empiricals statistics,
Super sample et FExchangeables variables et ce pour les deux dimensions de variables éva-
luées. Les algorithmes kM et SEM montrent des scores plus faibles pour le modele de
mélange gaussien aux statistiques empiriques en accord avec les RMSE supérieurs aux
autres méthodes.

En conclusion, les méthodes HC, HC Emp. et Small EM initialisant les modeles
aux statistiques empiriques, "super-échantillon” et au vecteur de variables échangeables
montrent les meilleurs résultats d’estimation. Cependant, 'algorithme de classification
hiérarchique (HC) offre une initialisation plus stable pour le modéle au "super-échantillon”

que le modele Small EM. De plus, I'algorithme HC présente une facilité de déploiement,
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tandis que Small EM dépend des performances de computations de ’'EM mis en place.
Pour la suite du chapitre, la méthode d’initialisation sélectionnée est ’algorithme de classi-
fication hiérarchique (HC). Dans le cas de 'initialisation du modéle au vecteur de variables

échangeables, la méthode HC est utilisée avec les statistiques empiriques d’ensemble.

C.3.4 Compléments de résultats de simulation des modeles de

mélange gaussien

Dans un cadre de méthode d’initialisation fixée, des compléments de résultats d’ajus-
tements des parametres par les modeles de mélange étudiés sont présentés ici, suivant

différentes expérimentations.

C.3.4.1 Cas "Régulier" avec des tailles d’ensembles variables
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F1GURE C.9 — Sélection du nombre de classes a ’aide du score BIC dans le cas "Régulier” de
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données simulées pour différentes valeurs de tailles d’ensembles et une taille d’échantillon
fixée T = 200.

N
o
o

~
&

% de K sélectionnés
N o
(6] o

o

1

o o

% de K sélectionnés
($]
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F1GURE C.10 — Erreur sur I'estimation des parametres des modeles dans le cas "Difficile"
de données simulées pour différentes valeurs de tailles d’échantillon et une taille d’ensemble
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C.3.4.3 Sous-groupes aux proportions variables

Dans cette partie, les extensions de modele de mélange gaussien sont évaluées dans un
cadre de données avec différentes proportions. De ce fait, un ensemble aux proportions
égales les unes des autres et un aux proportions inégales m € {(0.25,0.25,0.25,0.25),
(0.2,0.3,0.1,0.4)} sont mis en place.

Sélection du nombre de classes. Les résultats de sélection sont présentés par modeles
et dimensions suivant des proportions de classes différentes sur la figure C.11a dans un
cas "Régulier'; et sur la figure C.11b dans un cas "Difficile". Lorsque les proportions des
individus entre classes deviennent inégales dans le cas "Régulier", la sélection dans un cas
"Régulier" ne semble pas étre perturbée et reste correcte entre modeles. Seuls les modeles
de mélange gaussien au vecteur de variables échangeables et aux statistiques empiriques
montrent de bonnes performances de sélection du nombre de classes dans un cas "Difficile".
Alors que pour le modele de mélange gaussien Super Sample, les résultats affichent des

difficultés a retrouver le bon nombre K en le sous-estimant.
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FIGURE C.11 — Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC suivant différentes
proportions de classes 7, des tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a T' = 200 et M =
50. égale : ™ € (0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : m € (0.2,0.3,0.1,0.4).
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Estimation des parameéetres. La figure C.12 en annexe, affiche les résultats des scores
RMSE des modeles pour les deux cas de données simulées pour différentes proportions
d’individus par classes et une taille d’échantillon et d’ensemble fixé a T' = 200 et M = 50.
Les cas "Régulier" et "Difficile" affichent peu de variations de RMSE avec toujours des
scores assez faibles entre ’estimation avec proportion égale et inégale pour les modeles aux
statistiques empiriques et avec les variables échangeables. Quant au modele Super Sample,
les RMSE montrent une augmentation entre les données simulées avec des proportions
égales et celles inégales. Le modele de mélange gaussien Super Sample considérant chaque
réalisation comme un individu ayant sa propre classe est plus sensible au parametre
des lors que les proportions entre classes deviennent inégales. Quelques irrégularités sont
a noter entre les dimensions, notamment dans le cas "Régulier" en dimension d = 3 ou le

modele Super Sample affiche des RMSE des estimateurs moyens et de la matrice covariance

légerement plus faible avec moins d’incertitude dans le cas inégal qu’avec des proportions

égales.
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FiGURrE C.12 — Racine de la moyenne des moindres carrés suivant différentes proportions
de classes 7, des tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a T' = 200 et M = 50. égale :
m € (0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : m € (0.2,0.3,0.1,0.4).
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Attribution des classes. Les précisions par modeles dans un cas "Régulier" et "Diffi-
cile" de données simulées sont représentées dans les figures C.12 avec des proportions de
classes différentes. Ces scores indiquent que dans un cas "Régulier’, tous les modeéles de
mélanges arrivent a recouvrer correctement les individus des sous-groupes formés. Cepen-
dant, dans le cas "Difficile" de données simulées, le modele Super sample n’offre pas une
prédiction correcte des sous-groupes, comparées a celles des modeles Empirical statistics
et Ercheangeable variables.
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inégale égale
Proportion des classes

B. Précision (d=3)

1.001

0.951

Score

0.901

inégale égale
Proportion des classes

E Empirical statistics E Super sample - Exchangeable variables

(a) Régulier

178



A. Précision (d=1)
1.01

0.91
0.81
0.7 1
inégale égale
Proportion des classes

Score

B. Précision (d=3)
1.0

0.91 ‘

Score

0.8

0.7 1

inégale égale
Proportion des classes

E Empirical statistics E Super sample ‘ Exchangeable variables
(b) Difficile

FiGURE C.13 — Score de précision globale suivant différentes proportions de classes
7, des tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a T" = 200 et M = 50. égale : ™ €
(0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : m € (0.2,0.3,0.1,0.4).
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Pour résumer, 1’évaluation des performances des modeles de mélanges étendus pour des
proportions de sous-groupes variables montre des résultats tres corrects pour le modele de
mélange gaussien aux statistiques empiriques et celui au vecteur de variables échangeables.

Cette conclusion rejoint les observations faites dans la section 3.1.3.2.

C.4 Calibration univariée de la composante de vent

méridionale (V)
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FiGURE C.14 — Variable V, composante méridionale du vent - CRPSS score des ensembles
NGRyz comparés aux ensembles Raw et NG R pour chaque station, heure et échéance de
prévision, et ce pour les deux types de classification GM M,,,,; (classes ajustées sur les
ensembles de température) et GM M, (classes ajustées sur les ensembles de tempé-
ratures et des composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées délimitent un seuil de
performance a atteindre pour dépasser le modéle NGRy.

180



BIBLIOGRAPHIE

A1Lrior, Pierre et al. (2015), « Non-homogeneous hidden Markov-switching models for
wind time series », in : Journal of Statistical Planning and Inference 160, p. 75-88.
AKAIKE, Htrotugu (1973), « Maximum likelihood identification of Gaussian autoregres-

sive moving average models », in : Biometrika 60.2, p. 255-265.

ALLEN, S, CAT FERRO et F KwASNIOK (2020), « Recalibrating wind-speed forecasts
using regime-dependent ensemble model output statistics », in : Quarterly Journal of
the Royal Meteorological Society 146.731, p. 2576-2596.

ALLEN, Sam, Christopher AT FERRO et Frank KwAsNIOK (2019), « Regime-dependent
statistical post-processing of ensemble forecasts », in : Quarterly Journal of the Royal
Meteorological Society 145.725, p. 3535-3552.

ANDERSON, Jeffrey L (1996), « A method for producing and evaluating probabilistic
forecasts from ensemble model integrations », in : Journal of Climate 9.7, p. 1518-
1530.

ARTHUR, David et Sergei VASSILVITSKII (2006), k-means++ : The advantages of careful
seeding, rapp. tech., Stanford.

BALENZUELA, Mark P et al. (2020), « A Variational Expectation-Maximisation Algorithm
for Learning Jump Markov Linear Systems », in : arXiv preprint arXiv :2004.08564.

BARAN, Agnes et al. (2021), « Machine learning for total cloud cover prediction », in :
Neural Computing and Applications 33.7, p. 2605-2620.

BARAN, Sandor (2014), « Probabilistic wind speed forecasting using Bayesian model ave-
raging with truncated normal components », in : Computational Statistics € Data
Analysis 75, p. 227-238.

BARAN, Sandor et Sebastian LERCH (2015), « Log-normal distribution based Ensemble
Model Output Statistics models for probabilistic wind-speed forecasting », in : Quar-
terly Journal of the Royal Meteorological Society 141.691, p. 2289-2299.

— (2016), « Mixture EMOS model for calibrating ensemble forecasts of wind speed »,
in : Environmetrics 27.2, p. 116-130.

181



BARAN, Sandor et Déra NEMODA (2016), « Censored and shifted gamma distribution
based EMOS model for probabilistic quantitative precipitation forecasting », in : FEn-
vironmetrics 27.5, p. 280-292.

BAUDRY, Jean-Patrick (2009), « Sélection de modele pour la classification non supervisée.
Choix du nombre de classes. », Thesis.

BAUDRY, Jean-Patrick et Gilles CELEUX (2015), « EM for mixtures », in : Statistics and
computing 25.4, p. 713-726.

BAUDRY, Jean-Patrick, Cathy MAUGIS et Bertrand MICHEL (2012), « Slope heuristics :
overview and implementation », in : Statistics and Computing 22.2, p. 455-470.

BAUER, Peter, Alan THORPE et Gilbert BRUNET (2015), « The quiet revolution of nu-
merical weather prediction », in : Nature 525.7567, p. 47.

BEN BOUALLEGUE, Zied et al. (2016), « Generation of scenarios from calibrated ensemble
forecasts with a dual-ensemble copula-coupling approach », in : Monthly Weather Re-
view 144.12, p. 4737-4750.

BEssAc, Julie et al. (2016), « Comparison of hidden and observed regime-switching au-
toregressive models for (u, v)-components of wind fields in the Northeast Atlantic »,
in : Advances in Statistical Climatology, Meteorology and Oceanography 2.1, p. 1-16.

BI1ERNACKI, Christophe, Gilles CELEUX et Gérard GOVAERT (2000), « Assessing a mix-
ture model for clustering with the integrated completed likelihood », in : IEEFE tran-
sactions on pattern analysis and machine intelligence 22.7, p. 719-725.

— (2003), « Choosing starting values for the EM algorithm for getting the highest likeli-
hood in multivariate Gaussian mixture models », in : Computational Statistics € Data
Analysis 41.3-4, p. 561-575.

BiLMES, Jeff A et al. (1998), « A gentle tutorial of the EM algorithm and its applica-
tion to parameter estimation for Gaussian mixture and hidden Markov models », in :
International Computer Science Institute 4.510, p. 126.

BIRGE, Lucien et Pascal MASSART (2007), « Minimal penalties for Gaussian model se-
lection », in : Probability theory and related fields 138.1-2, p. 33-73.

BouGEAULT, Philippe et al. (2010), « The THORPEX interactive grand global ensemble »,
in : Bulletin of the American Meteorological Society 91.8, p. 1059-1072.

BOUTTIER, Frangois et Graeme KELLY (2001), « Observing-system experiments in the
ECMWF 4D-Var data assimilation system », in : Quarterly Journal of the Royal Me-
teorological Society 127.574, p. 1469-1488.

182



BozpocGaN, Hamparsum (1993), « Choosing the number of component clusters in the
mixture-model using a new informational complexity criterion of the inverse-Fisher
information matrix », in : Information and classification, Springer, p. 40-54.

BREIMAN, Leo (1996), « Bagging predictors », in : Machine learning 24.2, p. 123-140.

— (2001), « Random forests », in : Machine learning 45.1, p. 5-32.

BREIMAN, Leo et al. (1984), « Classification and regression trees. Wadsworth Int », in :
Group 37.15, p. 237-251.

BREMNES, John Bjgrnar (2019), « Constrained quantile regression splines for ensemble
postprocessing », in : Monthly Weather Review 147.5, p. 1769-1780.

— (2020), « Ensemble postprocessing using quantile function regression based on neural
networks and Bernstein polynomials », in : Monthly Weather Review 148.1, p. 403-414.

BROCKER, Jochen et Zied BEN BOUALLEGUE (2020), « Stratified rank histograms for
ensemble forecast verification under serial dependence », in : Quarterly Journal of the
Royal Meteorological Society 146.729, p. 1976-1990.

Buizza, Roberto (2016), « Weather prediction in a world of uncertainties : should en-
sembles simulate the effect of model approximations? », in : ECMWF/WWRP Work-
shop : Model Uncertainty, ECMWEF, Reading.

Buizza, Roberto, Martin LEUTBECHER et Lars ISAKSEN (2008), « Potential use of an
ensemble of analyses in the ECMWEF Ensemble Prediction System », in : Quarterly
Journal of the Royal Meteorological Society : A journal of the atmospheric sciences,
applied meteorology and physical oceanography 134.637, p. 2051-2066.

Buizza, Roberto, M MILLEER et Tim N PALMER (1999), « Stochastic representation
of model uncertainties in the ECMWEF ensemble prediction system », in : Quarterly
Journal of the Royal Meteorological Society 125.560, p. 2887-2908.

CELEUX, Gilles (1985), « The SEM algorithm : a probabilistic teacher algorithm deri-
ved from the EM algorithm for the mixture problem », in : Computational statistics
quarterly 2, p. 73-82.

CELEUX, Gilles et Gérard GOVAERT (1992), « A classification EM algorithm for clustering
and two stochastic versions », in : Computational statistics & Data analysis 14.3,
p. 315-332.

CELEUX, Gilles et Gilda SOROMENHO (1996), « An entropy criterion for assessing the

number of clusters in a mixture model », in : Journal of classification 13.2, p. 195-212.

183



CHRISTENSEN, HM, IM MoORrOZ et TN PALMER (2015), « Simulating weather regimes :
Impact of stochastic and perturbed parameter schemes in a simple atmospheric mo-
del », in : Climate Dynamics 44.7, p. 2195-2214.

CLARK, Martyn et al. (2004), « The Schaake shuffle : A method for reconstructing space—
time variability in forecasted precipitation and temperature fields », in : Journal of
Hydrometeorology 5.1, p. 243-262.

COURBARIAUX, Marie (2017), « Contributions statistiques aux prévisions hydrométéoro-
logiques par méthodes d’ensemble », Thesis.

COURBARIAUX, Marie et al. (2019), « Post-processing Multiensemble Temperature and
Precipitation Forecasts Through an Exchangeable Normal-Gamma Model and Its To-
bit Extension », in : Journal of Agricultural, Biological and Environmental Statistics
24.2, p. 309-345.

Couso, Inés et Didier DuBois (2018), « A general framework for maximizing likelihood
under incomplete data », in : International Journal of Approximate Reasoning 93,
p. 238-260.

DE FINETTI, B (1931), Funzione Caratteristica Di un Fenomeno Aleatorio, vol. 4 of 6.

DEMPSTER, Arthur P, Nan M LAIRD et Donald B RUBIN (1977), « Maximum likelihood
from incomplete data via the EM algorithm », in : Journal of the Royal Statistical
Society : Series B (Methodological) 39.1, p. 1-22.

DIACONIS, Persi et David FREEDMAN (1980), « Finite exchangeable sequences », in : The
Annals of Probability, p. 745-764.

DIRECTORATE, ECMWF (2012), « Describing ECMWEF’s forecasts and forecasting sys-
tem », in : EcMWF Newsletter 133, p. 11-13.

EISENMAN, Bonnie (2015), Learning react native : Building native mobile apps with Ja-
vaScript, " O'Reilly Media, Inc."

EPSTEIN, Edward S (1969), « Stochastic dynamic prediction », in : Tellus 21.6, p. 739-759.

FELDMANN, Kira, Michael SCHEUERER et Thordis . THORARINSDOTTIR (2015), « Spa-
tial postprocessing of ensemble forecasts for temperature using nonhomogeneous Gaus-
sian regression », in : Monthly Weather Review 143.3, p. 955-971.

FISHER, Ronald Aylmer (1992), « Statistical methods for research workers », in : Break-
throughs in statistics, Springer, p. 66-70.

FRALEY, Chris (1998), « Algorithms for model-based Gaussian hierarchical clustering »,
in : STAM Journal on Scientific Computing 20.1, p. 270-281.

184



FRALEY, Chris et Adrian E RAFTERY (1998), « How many clusters? Which clustering
method ? Answers via model-based cluster analysis », in : The computer journal 41.8,
p. H78-588.

FRALEY, Chris, Adrian E RAFTERY et Tilmann GNEITING (2010), « Calibrating mul-
timodel forecast ensembles with exchangeable and missing members using Bayesian
model averaging », in : Monthly Weather Review 138.1, p. 190-202.

FRIEDMAN, Jerome, Trevor HASTIE et Rob T1BSHIRANI (2010), « Regularization paths for
generalized linear models via coordinate descent », in : Journal of statistical software
33.1, p. 1.

FRIEDMAN, Jerome, Trevor HASTIE, Rob TIBSHIRANI et al. (2021), « Package ‘glmnet’ »,
in : CRAN R Repositary.

GAGNE, David John, Amy MCcGOVERN et Ming XUE (2014), « Machine learning enhan-
cement of storm-scale ensemble probabilistic quantitative precipitation forecasts », in :
Weather and Forecasting 29.4, p. 1024-1043.

GILL, Simon, Bruce STEPHEN et Stuart GALLOWAY (2011), « Wind turbine condition
assessment through power curve copula modeling », in : IEFE Transactions on Sus-
tainable Energy 3.1, p. 94-101.

GLAHN, Harry R et Dale A LowRy (1972), « The use of model output statistics (MOS)
in objective weather forecasting », in : Journal of Applied Meteorology and Climatology
11.8, p. 1203-1211.

GNEITING, Tilmann et Matthias KATZFUSS (2014), « Probabilistic forecasting », in :
Annual Review of Statistics and Its Application 1, p. 125-151.

GNEITING, Tilmann et Adrian E RAFTERY (2007), « Strictly proper scoring rules, pre-
diction, and estimation », in : Journal of the American Statistical Association 102.477,
p. 359-378.

GNEITING, Tilmann, Adrian E RAFTERY et al. (2005), « Calibrated probabilistic fore-
casting using ensemble model output statistics and minimum CRPS estimation », in :
Monthly Weather Review 133.5, p. 1098-1118.

GNEITING, Tilmann, Larissa I STANBERRY et al. (2008), « Assessing probabilistic fore-
casts of multivariate quantities, with an application to ensemble predictions of surface
winds », in : Test 17.2, p. 211.

GREGORUTTI, Baptiste, Bertrand MICHEL et Philippe SAINT-PIERRE (2017), « Correla-
tion and variable importance in random forests », in : Statistics and Computing 27.3,
p. 659-678.

185



GRIMIT, Eric P et al. (2006), « The continuous ranked probability score for circular va-
riables and its application to mesoscale forecast ensemble verification », in : Quarterly
Journal of the Royal Meteorological Society : A journal of the atmospheric sciences,
applied meteorology and physical oceanography 132.621C, p. 2925-2942.

GRINBERG, Miguel (2018), Flask web development : developing web applications with
python, " O’Reilly Media, Inc."

HamiLL, Thomas M (2001), « Interpretation of rank histograms for verifying ensemble
forecasts », in : Monthly Weather Review 129.3, p. 550-560.

HaMILL, Thomas M et Stephen J CoLucct (1997), « Verification of Eta—RSM short-range
ensemble forecasts », in : Monthly Weather Review 125.6, p. 1312-1327.

HamiLL, Thomas M et Jeffrey S WHITAKER (2006), « Probabilistic quantitative precipi-
tation forecasts based on reforecast analogs : Theory and application », in : Monthly
Weather Review 134.11, p. 3209-3229.

HawmiLL, Thomas M, Jeffrey S WHITAKER et Xue WEI (2004), « Ensemble reforecasting :
Improving medium-range forecast skill using retrospective forecasts », in : Monthly
Weather Review 132.6, p. 1434-1447.

HEMRI, Stephan, Thomas HAIDEN et Florian PAPPENBERGER (2016), « Discrete postpro-
cessing of total cloud cover ensemble forecasts », in : Monthly Weather Review 144.7,
p. 2565-2577.

HEMRI, Stephan, Michael SCHEUERER et al. (2014), « Trends in the predictive perfor-
mance of raw ensemble weather forecasts », in : Geophysical Research Letters 41.24,
p. 9197-9205.

HERMAN, Gregory R et Russ S SCHUMACHER (2018a), « “Dendrology” in numerical wea-
ther prediction : What random forests and logistic regression tell us about forecasting
extreme precipitation », in : Monthly Weather Review 146.6, p. 1785-1812.

— (2018b), « Money doesn’t grow on trees, but forecasts do : Forecasting extreme preci-
pitation with random forests », in : Monthly Weather Review 146.5, p. 1571-1600.
HERSBACH, Hans (2000), « Decomposition of the continuous ranked probability score for

ensemble prediction systems », in : Weather and Forecasting 15.5, p. 559-570.

HewITT, Edwin et Leonard J SAVAGE (1955), « Symmetric measures on Cartesian pro-
ducts », in : Transactions of the American Mathematical Society 80.2, p. 470-501.

HorFMAN, Ross N et Eugenia KALNAY (1983), « Lagged average forecasting, an alterna-
tive to Monte Carlo forecasting », in : Tellus A : Dynamic Meteorology and Oceano-
graphy 35.2, p. 100-118.

186



JAN, Mr (2019), « Workshop on Predictability, dynamics and applications research using
the TIGGE and S2S ensembles », in : ECMWF.

JORDAN, Alexander (2016), « Facets of forecast evaluation », Thesis, Karlsruher Institut
fir Technologie (KIT).

JouaN, Gabriel et al. (oct. 2019), « Weather types prediction at medium-range from
ensemble forecasts », in : 9th International workshop on Climate Informatics, Paris,
France, URL : https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-02425230.

KERIBIN, Christine (2000), « Consistent estimation of the order of mixture models », in :
Sankhya : The Indian Journal of Statistics, Series A, p. 49-66.

KLEIN, William H, Billy M LEwIs et Isadore ENGER (1959), « Objective prediction of
five-day mean temperatures during winter », in : Journal of Atmospheric Sciences
16.6, p. 672-682.

KOENKER, Roger et al. (2018), « Package ‘quantreg’ », in : Cran R-project. org.

KRUGER, Frank (2018), « Activity, context, and plan recognition with computational
causal behavior models », Thesis, Universidt Rostock. Fakultat fiir Informatik und
Elektrotechnik.

La10, Francesco et Stefania TAMEA (2007), « Verification tools for probabilistic forecasts
of continuous hydrological variables », in : Hydrology and Earth System Sciences 11.4,
p. 1267-1277.

LerTH, CE (1974), « Theoretical skill of Monte Carlo forecasts », in : Monthly Weather
Review 102.6, p. 409-418.

LEROUX, Brian G (1992), « Consistent estimation of a mixing distribution », in : The
Annals of Statistics, p. 1350-1360.

LEUTBECHER, Martin et al. (2017), « Stochastic representations of model uncertainties
at ECMWF : State of the art and future vision », in : Quarterly Journal of the Royal
Meteorological Society 143.707, p. 2315-2339.

LLOYD, Stuart (1982), « Least squares quantization in PCM », in : IEEE transactions on
information theory 28.2, p. 129-137.

LORENZ, Edward N (1963), « Deterministic nonperiodic flow », in : Journal of atmospheric
sciences 20.2, p. 130-141.

— (1965), « A study of the predictability of a 28-variable atmospheric model », in : Tellus
17.3, p. 321-333.

— (1996), « Predictability : A problem partly solved », in : Proc. Seminar on predictabi-
lity, t. 1, 1.

187


https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-02425230

LOURENS, Spencer et al. (2013), « Bias in estimation of a mixture of normal distribu-
tions », in : Journal of biometrics € biostatistics 4.

MARAUN, Douglas (2016), « Bias correcting climate change simulations-a critical review »,
in : Current Climate Change Reports 2.4, p. 211-220.

MATHESON, James E et Robert L, WINKLER (1976), « Scoring rules for continuous pro-
bability distributions », in : Management science 22.10, p. 1087-1096.

McGOVERN, Amy et al. (2017), « Using artificial intelligence to improve real-time decision-
making for high-impact weather », in : Bulletin of the American Meteorological Society
98.10, p. 2073-2090.

McLACHLAN, Geoffrey J et Thriyambakam KRISHNAN (2007), The EM algorithm and
extensions, t. 382, John Wiley & Sons.

McLACHLAN, Geoffrey J et David PEEL (2004), Finite mizture models, John Wiley &
Sons.

McNICHOLAS, Paul David et Thomas Brendan MURPHY (2008), « Parsimonious Gaussian
mixture models », in : Statistics and Computing 18.3, p. 285-296.

MEINSHAUSEN, Nicolai (2006), « Quantile regression forests », in : Journal of Machine
Learning Research 7.Jun, p. 983-999.

MESSNER, Jakob W et al. (2014), « Extending extended logistic regression : Extended
versus separate versus ordered versus censored », in : Monthly Weather Review 142.8,
p. 3003-3014.

MOLLER, Annette et Jiirgen GROSS (2016), « Probabilistic temperature forecasting based
on an ensemble autoregressive modification », in : Quarterly Journal of the Royal
Meteorological Society 142.696, p. 1385-1394.

MOLLER, Annette, Alex LENKOSKI et Thordis L, THORARINSDOTTIR (2013), « Multiva-
riate probabilistic forecasting using ensemble Bayesian model averaging and copulas »,
in : Quarterly Journal of the Royal Meteorological Society 139.673, p. 982-991.

NAVEAU, Philippe et Julie BEssAC (2018), « Forecast evaluation with imperfect observa-
tions and imperfect models », in : arXiv preprint arXiv :1806.03745.

NELDER, John A et Roger MEAD (1965), « A simplex method for function minimization »,
in : The computer journal 7.4, p. 308-313.

NITYASUDDHI, Dechavudh et Dankmar BOHNING (2003), « Asymptotic properties of
the EM algorithm estimate for normal mixture models with component specific va-

riances », in : Computational statistics € data analysis 41.3-4, p. 591-601.

188



O’NEILL, Ben (2009), « Exchangeability, correlation, and Bayes’ effect », in : International
statistical review 77.2, p. 241-250.

PALMER, Tim (2019), « The ECMWEF ensemble prediction system : Looking back (more
than) 25 years and projecting forward 25 years », in : Quarterly Journal of the Royal
Meteorological Society 145, p. 12-24.

PALMER, TN et al. (2009), « Stochastic parametrization and model uncertainty », in :

PARK, Young-Youn, Roberto BuizzA et Martin LEUTBECHER (2008), « TIGGE : Pre-
liminary results on comparing and combining ensembles », in : Quarterly Journal of
the Royal Meteorological Society 134.637, p. 2029-2050.

PEARSON, Karl (1894), « Contributions to the mathematical theory of evolution », in :
Philosophical Transactions of the Royal Society of London. A 185, p. 71-110.

PINSON, Pierre et Robin GIRARD (2012), « Evaluating the quality of scenarios of short-
term wind power generation », in : Applied Energy 96, p. 12-20.

PINSON, Pierre et Renate HAGEDORN (2012), « Verification of the ECMWEF ensemble
forecasts of wind speed against analyses and observations », in : Meteorological Appli-
cations 19.4, p. 484-500.

PINSON, Pierre, Henrik MADSEN et al. (2009), « From probabilistic forecasts to statistical
scenarios of short-term wind power production », in : Wind Energy : An International
Journal for Progress and Applications in Wind Power Conversion Technology 12.1,
p. 51-62.

PoOPELKA, Stanislav, Alena VONDRAKOVA et Petra HUINAKOVA (2019), « Eye-tracking
evaluation of weather web maps », in : ISPRS International Journal of Geo-Information
8.6, p. 256.

RAFTERY, Adrian E et al. (2005), « Using Bayesian model averaging to calibrate forecast
ensembles », in : Monthly weather review 133.5, p. 1155-1174.

RASP, Stephan et Sebastian LERCH (2018), « Neural networks for postprocessing ensemble
weather forecasts », in : Monthly Weather Review 146.11, p. 3885-3900.

RAUTENHAUS, Marc et al. (2015), « Three-dimensional visualization of ensemble weather
forecasts—Part 1 : The visualization tool Met. 3D (version 1.0) », in : Geoscientific
Model Development 8.7, p. 2329-2353.

RCOLORBREWER, Suggests et Maintainer Andy Liaw (2018), « Package ‘randomFo-
rest’ », in : Undversity of California, Berkeley : Berkeley, CA, USA.

REDNER, Richard A et Homer F WALKER (1984), « Mixture densities, maximum likeli-
hood and the EM algorithm », in : SIAM review 26.2, p. 195-239.

189



RICHARDSON, Lewis Fry (2007), Weather prediction by numerical process, Cambridge
university press.

RIJSBERGEN, CJ (1979), « v.(1979) », in : Information retrieval 2.

Rov, Anandarup et Swapan K PARUI (2014), « Pair-copula based mixture models and
their application in clustering », in : Pattern recognition 47.4, p. 1689-1697.

RUSCHENDORF, Ludger (2009), « On the distributional transform, Sklar’s theorem, and
the empirical copula process », in : Journal of statistical planning and inference 139.11,
p. 3921-3927.

SCHEFZIK, Roman (2016), « A similarity-based implementation of the Schaake shuffle »,
in : Monthly Weather Review 144.5, p. 1909-1921.

— (2017), « Ensemble calibration with preserved correlations : unifying and comparing
ensemble copula coupling and member-by-member postprocessing », in : Quarterly
Journal of the Royal Meteorological Society 143.703, p. 999-1008.

SCHEFZIK, Roman et Annette MOLLER (2018), « Ensemble postprocessing methods incor-
porating dependence structures », in : Statistical Postprocessing of Ensemble Forecasts,
Elsevier, p. 91-125.

SCHEFZIK, Roman, Thordis . THORARINSDOTTIR, Tilmann GNEITING et al. (2013),
« Uncertainty quantification in complex simulation models using ensemble copula cou-
pling », in : Statistical science 28.4, p. 616-640.

SCHEPEN, Andrew, Yvette EVERINGHAM et Quan J WANG (2020), « On the joint cali-
bration of multivariate seasonal climate forecasts from GCMs », in : Monthly Weather
Review 148.1, p. 437-456.

SCHER, Sebastian et Gabriele MESSORI (2018), « Predicting weather forecast uncertainty
with machine learning », in : Quarterly Journal of the Royal Meteorological Society
144.717, p. 2830-2841.

SCHEUERER, Michael et Thomas M HAMILL (2015a), « Statistical postprocessing of en-
semble precipitation forecasts by fitting censored, shifted gamma distributions », in :
Monthly Weather Review 143.11, p. 4578-4596.

— (2015b), « Variogram-based proper scoring rules for probabilistic forecasts of multiva-
riate quantities », in : Monthly Weather Review 143.4, p. 1321-1334.

— (2019), « Probabilistic forecasting of snowfall amounts using a hybrid between a pa-
rametric and an analog approach », in : Monthly Weather Review 147.3, p. 1047-1064.

SCHEUERER, Michael, Thomas M HAMILL et al. (2017), « A method for preferential

selection of dates in the S chaake shuffle approach to constructing spatiotemporal

190



forecast fields of temperature and precipitation », in : Water Resources Research 53.4,
p. 3029-3046.

SCHWARZ, Gideon et al. (1978), « Estimating the dimension of a model », in : The annals
of statistics 6.2, p. 461-464.

SCRUCCA, Luca et al. (2016), « mclust 5 : clustering, classification and density estimation
using Gaussian finite mixture models », in : The R journal 8.1, p. 289.

SIEGERT, Stefan, Jochen BROCKER et Holger KANTZ (2012), « Rank histograms of stra-
tified Monte Carlo ensembles », in : Monthly weather review 140.5, p. 1558-1571.
SINGER, Sasa et John NELDER (2009), « Nelder-mead algorithm », in : Scholarpedia 4.7,

p. 2928.

SKLAR, Abe (1959), « Fonction de répartition dont les marges sont données », in : Inst.
stat. univ. Paris 8, p. 229-231.

STENSRUD, David J, Jian-Wen BAO et Thomas T WARNER (2000), « Using initial condi-
tion and model physics perturbations in short-range ensemble simulations of mesoscale
convective systems », in : Monthly Weather Review 128.7, p. 2077-2107.

STRAATEN, Chiem van, Kirien WHAN et Maurice SCHMEITS (2018), « Statistical post-
processing and multivariate structuring of high-resolution ensemble precipitation fo-
recasts », in : Journal of Hydrometeorology 19.11, p. 1815-1833.

SWINBANK, Richard et al. (2016), « The TIGGE project and its achievements », in :
Bulletin of the American Meteorological Society 97.1, p. 49-67.

TAILLARDAT, Maxime (2017), « Non-parametric Methods of post-processing for Ensemble
Forecasting », Thesis, Université Paris Saclay (COmUE).

TAILLARDAT, Maxime, Anne-Laure FOUGERES et al. (2019), « Forest-based and semi-
parametric methods for the postprocessing of rainfall ensemble forecasting », in :
Weather and Forecasting 2019.

TAILLARDAT, Maxime, Olivier MESTRE et al. (2016), « Calibrated ensemble forecasts
using quantile regression forests and ensemble model output statistics », in : Monthly
Weather Review 144.6, p. 2375-2393.

TALAGRAND, O., R. VAUTARD et B STRAUSS (1997), « Evaluation of probabilistic predic-
tion systems », in : Workshop on Predictability, 20-22 October 1997, ECMWF, Shin-
field Park, Reading : ECMWF, p. 1-26, URL : https://www.ecmwf .int/node/12555.

THORARINSDOTTIR, Thordis L et Tilmann GNEITING (2010), « Probabilistic forecasts

of wind speed : Ensemble model output statistics by using heteroscedastic censored

191


https://www.ecmwf.int/node/12555

regression », in : Journal of the Royal Statistical Society : Series A (Statistics in
Society) 173.2, p. 371-388.

THORARINSDOTTIR, Thordis L, Michael SCHEUERER et Christopher HEINZ (2016), « As-
sessing the calibration of high-dimensional ensemble forecasts using rank histograms »,
in : Journal of computational and graphical statistics 25.1, p. 105-122.

THORARINSDOTTIR, Thordis L et Nina SCHUHEN (2018), « Verification : assessment of
calibration and accuracy », in : Statistical postprocessing of ensemble forecasts, Else-
vier, p. 155-186.

VANNITSEM, Stéphane et al. (2020), « Statistical postprocessing for weather forecasts—
review, challenges and avenues in a big data world », in : Bulletin of the American
Meteorological Society, p. 1-44.

— (2021), « Statistical Postprocessing for Weather Forecasts : Review, Challenges, and
Avenues in a Big Data World », in : Bulletin of the American Meteorological Society
102.3, E681-E699.

VAUTARD, Robert (1990), « Multiple weather regimes over the North Atlantic : Analysis
of precursors and successors », in : Monthly weather review 118.10, p. 2056-2081.
WIiLKS, Daniel S (2005), « Effects of stochastic parametrizations in the Lorenz’96 sys-
tem », in : Quarterly Journal of the Royal Meteorological Society : A journal of the
atmospheric sciences, applied meteorology and physical oceanography 131.606, p. 389-

407.

— (2018), « Univariate ensemble postprocessing », in : Statistical postprocessing of en-
semble forecasts, Elsevier, p. 49-89.

WiILkS, DS (2011), « On the reliability of the rank histogram », in : Monthly Weather
Review 139.1, p. 311-316.

WiLLiaMs, RM, CAT FERRO et Frank KwAsNIOK (2014), « A comparison of ensemble
post-processing methods for extreme events », in : Quarterly Journal of the Royal
Meteorological Society 140.680, p. 1112-1120.

WonNG, M Anthony (1982), « A hybrid clustering method for identifying high-density
clusters », in : Journal of the American Statistical Association 77.380, p. 841-847.
Wu, Limin et al. (2018), « Comparative evaluation of three Schaake shuffle schemes in
postprocessing GEFS precipitation ensemble forecasts », in : Journal of Hydrometeo-

rology 19.3, p. 575-598.

192



YANG, Miin-Shen et Yessica NATALIANI (2017), « Robust-learning fuzzy c-means clus-
tering algorithm with unknown number of clusters », in : Pattern Recognition 71,
p. 45-59.
YANG, Yuhong (2005), « Can the strengths of AIC and BIC be shared ? A conflict between
model indentification and regression estimation », in : Biometrika 92.4, p. 937-950.
YPMA, Jelmer, Hans W BORCHERS et Dirk EDDELBUETTEL (2014), « nloptr : R Interface
to NLopt », in : R package version 1.4.

YUEN, RA et al. (2018), « Package ‘ensembleMOS’ », in :

Zuu, Ji et Trevor HASTIE (2004), « Classification of gene microarrays by penalized logistic
regression », in : Biostatistics 5.3, p. 427-443.

Zuu, Yuejian et al. (2002), « The economic value of ensemble-based weather forecasts »,
in : Bulletin of the American Meteorological Society 83.1, p. 73-84.

193






TABLE DES FIGURES

1.1

1.2

1.3

Janvier 2015, 18H a Millau, ensemble de prévisions CEPMMT d’horizon
de prévision 3 jours et observations de températures. Premiere ligne : série
observée et boites a moustaches des ensembles de prévisions; deuxieme

ligne : histogrammes de rangs illustrant des situations typiques d’erreurs.

Histogrammes de rangs des ensembles et observations des vitesses du vent
(VV) a une échéance de prévision de 3 jours a 6H par variable météorolo-
gique, modele et station. Les modeles sont représentés par les colonnes et
les stations par les lignes. La ligne en pointillés indique le seuil a atteindre
pour former un histogramme uniforme. RAW : ensembles du modéle de
prévisions numeériques; NGR : ensembles du modéle de régression non ho-

mogéne ; QRF : ensembles du modéle de forét aléatoire. . . . . . . . . . ..

Histogrammes de rangs des ensembles et observations de précipitations
(Precip) a une échéance de prévision de 3 jours a 6H par variable météoro-
logique, modele et station. Les modéles sont représentés par les colonnes et
les stations par les lignes. La ligne en pointillés indique le seuil a atteindre
pour former un histogramme uniforme. RAW : ensembles du modele de
prévisions numeériques; NGR : ensembles du modéle de régression non ho-

mogene ; QRF : ensembles du modéle de forét aléatoire. . . . . . . . . . ..

Boites a moustaches des CRPS estimés par variable météorologique, mo-
dele, localisation spatiale et échéance de prévision. Les modéles sont en
couleurs et les scores des stations sont affichés par lignes et des variables
meétéorologiques par colonnes, V'V : vitesses du vent ; Precip : précipitations.
RAW : ensembles du modéle de prévisions numériques; NGR : ensembles
du modeéle de régression non homogeéne; QRE : ensembles du modéle de

forét aléatoire. . . . . . ...

12



1.4

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

3.1

3.2
3.3

Boites a moustaches des ES estimés par modele, localisation spatiale et
échéance de prévision. Les stations sont représentées par lignes, échéances
par colonnes et modéles par couleurs. RAW : ensembles du modele de pré-
visions numériques ; NGR : ensembles du modéle de régression non homo-

gene; QRE : ensembles du modéle de forét aléatoire. . . . . . . . . . ...

Exemple de découpage par classes obtenu sur les observations de la ville de
Rennes sur la période 2008-2018. Les variables sont représentées en échelle

logarithmique. . . . . . . . . . . e

Matrice de confusion estimée dans un cas & K classes. Schéma tiré de
KRUGER 2018. . . . . . .

Score de précision globale (ACC) par modeéle et par station, scores de pré-
cision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et
par station pour une échéance de prévision de 3 jours. Les stations sont
représentées par des lignes, les scores par des colonnes et les classes par

des couleurs. . . . . . .

Score de précision globale (ACC) par modeéle et par station, scores de pré-
cision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et
par station pour une échéance de prévision de 5 jours. Les stations sont
représentées par des lignes, les scores par des colonnes et les classes par

des couleurs. . . . . . . .

Score de précision globale (ACC) par modeéle et par station, scores de pré-
cision (PPV) et probabilité de détection (TPR) par modele, par classe et
par station pour une échéance de prévision de 10 jours. Les stations sont
représentées par des lignes, les scores par des colonnes et les classes par des

COULEUTS. . o . o o

Janvier 2015, 18H & Millau, ensemble de prévision CEPMMT d’horizon de
prévision 3 jours et observations de températures. Premiere ligne : série ob-
servée et boites a moustaches des ensembles de prévision ; deuxiéme ligne :

histogrammes de rangs illustrant des situations typiques d’erreurs. . . . . .
Graphique acyclique orienté d’'un modele de mélange gaussien. . . . . . . .

Graphique acyclique orienté pour un mélange gaussien appliqué aux sta-

tistiques empiriques de données d’ensembles. . . . . . . ... ... ... ..

196

69



3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

3.13

Graphique acyclique orienté pour un mélange gaussien appliqué a chaque

réalisation de données d’ensembles échangeables. . . . . . . . ... ... ..

Graphique acyclique orienté pour un mélange d’ensemble échangeable gaus-

SICIL. . . . . e

Densité conditionnelle simulée pour le cas 'Régulier’ (panneau gauche) et

'Difficile’ (panneau droit) en dimensiond =1. . . . . . . . ... ... ...

Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Difficile’
suivant différentes tailles d’ensemble et une taille d’échantillon fixée a T' =

200, .

Erreur sur 'estimation des parametres pour différentes tailles d’échantillon

et un nombre de membres fixé a M = 50 dans le cas "Régulier". . . . . ..

Erreur sur 'estimation des parametres pour différents nombres de membres

et une taille d’échantillon fixée & T = 200 dans le cas "Difficile". . . . . . .

Score de précision globale pour divers nombres de membres et une taille
d’échantillon fixée a T'= 200 dans le cas "Difficile". . . . . . ... ... ..

P-valeurs des tests de comparaisons suivant différents types d’ensembles et
tailles T' d’échantillons générés. La ligne en pointillés indique un seuil de

significativité o = 0.05. . . . ..o

Variable de température - CRPSS score des ensembles NGR; comparés
aux ensembles Raw et NGR pour chaque station, heure et échéance de
prévision, et ce pour les deux types de classification GM M,,,; (classes ajus-
tées sur les ensembles de température) et G M M,,,i1; (classes ajustées sur les
ensembles de températures et des composantes de vent (U,V)). Les lignes
pointillées délimitent un seuil de performance a atteindre pour dépasser le

modéle NGRz. . . . . . . . .

Variable U, composante zonal du vent - CRPSS score des ensembles NGRy
comparés aux ensembles Raw et NG R pour chaque station, heure et échéance
de prévision, et ce pour les deux types de classification GM M,,,; (classes
ajustées sur les ensembles de température) et GM M,,.1; (classes ajustées
sur les ensembles de températures et des composantes de vent (U,V)). Les
lignes pointillées délimitent un seuil de performance a atteindre pour dé-

passer le modele NGRz. . . . . . . . . . . . .



3.14

3.15

3.16

3.17

4.1

4.2

4.3

ESS score des ensembles NGRz comparés aux ensembles Raw et NGR
pour chaque station, heure et échéance de prévision, et ce pour le type de
classes GM M,,1i (classes ajustées sur les ensembles de températures et
des composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées délimitent un sewil

de performance a atteindre pour dépasser le modéle NGRy. . . . . . . . ..

P-valeurs des tests d’hypothese appliqués sur les histogrammes PIT des
ensembles (pour une échéance de 3 jours) et observations de température
associées aux deux types de classes a Millau 18H. Py, (ts) : p-valeur du test
de comparaison de moyennes de Student ; Py, (qy) : p-valeur du test de com-
paraison de variances du Chi-deux ; les nuances de couleurs représentent les
classes suivant les modéles GM M,,; (classes ajustées sur les ensembles de
température) et GM M 1i (classes ajustées sur les ensembles de tempéra-
tures et des composantes de vent (U,V)). Les lignes pointillées représentent

le seuil de significativité a« =0.05. . . . . . . .. ... ...

Histogrammes de rangs des observations et des ensembles de température
avec 3 jours d’échéance de prévision pour la station de Millau pour le mois
de Janvier a 18H. Premiéere colonne : les ensembles Raw pour des classes
univariées Ly, ; Seconde colonne : les ensembles Raw pour des classes
multivariées Zi. Les lignes pointillées délimitent le seuil de densité a

atteindre et conserver pour former un histogramme de rangs uniforme. . .

Température a Millau, Janvier 2015 a 18H. Premiére ligne : CEPMMT
ensembles de prévision "Raw" (échéances de 3 jours); Seconde ligne : en-
sembles de prévision calibrés par le modéle NGRz. La ligne noire représente
les observations. Les nuances de couleurs en fond représentent les classes

ajustées par le modéele GM M yuigic -+ -« o o o o o o

Prévisions initialisées le 12/03/2021 & 12H, codages en couleurs des prévi-

sions de températures a une échéance de 0 jour. . . . . . .. .. ... ...

Prévisions initialisées le 12/03/2021 a 12H, courbes de prévision de controle
de la température selon les échéances de prévision espacées de 3H pour les

stations de Rennes (en bleu), Millau (en rouge) et Strasbourg (en violet).

Menu utilisateur pour définir des seuils d’études aux coordonnées spatiales

sélectionnées (point proche de Rennes). . . . . . .. ... ... ... ...

198

. 104

. 115



4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Prévisions initialisées le 12/03/2021 a 12H, affichage des probabilités d’oc-
currences des 4 événements définis et estimées sur les ensembles de prévision
a Rennes a différentes échéances. WS : vitesse du vent, Precip : cumuls de
précipitations. Les couleurs représentent les 4 événements météorologiques

définis par les sewils . . . . . . . ..

Ensemble de prévision de températures a Rennes initialisé le 15/05/2021
a 18H, suivant les échéances de prévision de 3 a 4 jours avec une repré-
sentation de 'indicateur du risque d’erreur de I’ensemble et parametres du
sous-groupe prédit pour 1’échéance du 18/05 18H. Le nuage gris représente
diz courbes des déciles de l’'ensemble, l’espacement entre ces déciles fait va-
rier lintensité de gris passant du clair pour un nuage étiré au sombre pour
un nuage €étroit. Le fond de couleur représente les groupes ou scénarios is-
sus du modéle de mélange (en bleu le sous-groupe 1, vert le sous-groupe 2 et
rouge le sous-groupe 3). Les paramétres et résultats d’indicateur d’erreurs

de ces groupes sont représentés par échéance dans un tableau dédié.

Ensemble de prévision de températures & Rennes initialisé le 15/05/2021
a 18H, suivant les échéances de prévision de 10 a 11 jours avec une re-
présentation de I'indicateur du risque d’erreur de I’ensemble et parametres
du sous-groupe associé. Le nuage gris représente dix courbes des déciles
de l’ensemble, ’espacement entre ces déciles fait varier 'intensité de gris
passant du clair pour un nuage étiré au sombre pour un nuage étroit. Le
fond de couleur représente les groupes ou scénarios issus du modele de mé-
lange (en bleu le sous-groupe 1, vert le sous-groupe 2 et rouge le sous-groupe
3). Les paramétres et résultats d’indicateur d’erreurs de ces groupes sont

représentés par échéance dans un tableaw dédié. . . . . . . . ... .. ...

Exemple d’affichage des prévisions et ensembles de prévision CEPMMT
initialisé le 15 Mai 2021 18H. . . . . . . .. .. ... ..o

Température a Millau, Janvier 2015 a 18H. Premiere ligne : CEPMMT
ensembles de prévision "Raw" (échéances de 3 jours); Seconde ligne : en-
sembles de prévision calibrés par le modeéle NGRy. La ligne noire affiche
les observations. Les nuances de couleurs en fond représentent les classes

ajustées par le modéle GM Mgi- - -+ -« o o 0 oo

. 121



A.0 Histogrammes de rangs des ensembles et observations a une échéance de

Al

A2

B.1

B.2

B.3

B.4

prévisions de 3 jours a 18H par variable météorologique, modele et sta-
tion. Les modeles sont représentés par les colonnes et les stations par les
lignes. La ligne en pointillés indique le seuil d atteindre pour former un

histogramme uniforme. . . . . . . .. .

Importance des prédicteurs des modeles QQRF' par variables météorolo-
giques et station toutes échéances confondues. Les stations sont représen-
tées par lignes, variables météorologiques par colonnes, V'V : vitesses du

vent; Precip : précipitations. . . . . . . . . . . ...

Importance des prédicteurs des modeles QQRF par variables météorolo-
giques et échéances pour toutes stations confondues. Les échéances sont
représentées par les lignes, les variables météorologiques par les colonnes.
Les boites a moustaches sont vides pour la covariable HRES car la prévision
est indisponible pour des échéances égales et supérieures a 10 jours. VV :

vitesses du vent; Precip : précipitations. . . . . . . . . ... ... ... ..

Schéma des trois étapes du couplage entre les modeles de calibration uni-
variée et multivariée pour des ensembles et des observations bivariées. La
partie bleue représente des données issues de la premiere dimension et vert

de la seconde. . . . . . . .

Importance des prédicteurs de la variables de vitesses du vent pour le mo-
dele RFC par classe et par station, toutes échéances confondues. Les sta-

tions sont représentées par des lignes,les classes par des colonnes. . . . . .

Importance des prédicteurs de la variable de vitesses du vent pour le mo-
dele RFC' par échéances et classes pour toutes stations confondues. Les
échéances sont représentées par lignes, classes par colonnes. Boite a mous-
tache vide pour la covariable HRES car la prévision est indisponible pour

des échéances égales et supérieures a 10 jours. . . . . . . . . . . . ... ..

Importance des prédicteurs du modele RFC' par classe et station pour la
variable météorologique des précipitations, toutes échéances confondues.

Les stations sont représentées par des lignes, les classes par des colonnes.

200

. 149



B.5

B.6

B.7

B.8

B.9

C.1

C.2

C.3

Importance des prédicteurs de la variable de précipitations pour le mo-
dele RF'C' par échéances et classes pour toutes stations confondues. Les
échéances sont représentées par lignes, classes par colonnes. Boite a mous-
tache vide pour la covariable HRES car la prévision est indisponible pour

des échéances éqgales et supérieures a 10 jours. . . . . . . . . . . . ... ..

Coefficients M LR des covariables de vitesses du vent par classe et par
station, toutes échéances confondues. Les stations sont représentées par

des lignes, et les classes par des colonmes. . . . . . . . . . . ... ... ...

Coefficients M LR des covariables de précipitations par classe et par station,
toutes échéances confondues. Les stations sont représentées par des lignes,

et les classes par des colonnes. . . . . . . . . .. .. ..

Coefficients M LR des covariables de vitesses du vent par classes, échéances,
et ce pour toutes stations confondues. Les échéances sont représentées par

lignes, classes par colonnes. . . . . . . . . . ..o

Coeflicients M LR des covariables de précipitations par classes, échéances,
et ce pour toutes stations confondues. Les échéances sont représentées par

lignes, classes par colonnes. . . . . . . . . ... ... .

Evolution de la probabilité a posteriori v par modele pour un mélange gaus-
sien a K = 2 composantes et pour différentes tailles d’ensemble avec une
taille d’échantillon fixé a T" = 10000. Emp. : modéle avec statistiques em-
piriques, Sup. : modele transformant l’ensemble en super échantillon, Sup.
Bis. : modeéle considérant les ensembles du super échantillon comme asso-
cté a une méme classe, Fxc. : modele avec vecteur de variables gaussiennes

échangeables. . . . . . . ..

Coupes deux dimensions des K = 4 distributions gaussiennes trivariées

simulées dans le cas "Régulier' et 'Difficile". . . . .. ... ... ... ...

Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Régulier”
par modele d’initialisation pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble
fixées T = 200 et M = 50. kM : algorithme k-means++; HC : méthode
de classification hiérarchique ; kM Emp, HC Emp : méthodes prenant les
statistiques empiriques des ensembles en données; kM Sup, HC Sup : mé-
thodes transformant les données d’ensemble de dimension T x M X d en

super échantillon de dimension (T X M) xd.. . . . . ... ... ... ...

201



C4

C.5

C.6

C.7

C.8

Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC pour le cas "Difficile’
par modele d’initialisation pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble
fixées T" = 200 et M = 50. kM : algorithme k-means++; HC : méthode
de classification hiérarchique ; kM Emp, HC Emp : méthodes prenant les
statistiques empiriques des ensembles en données; kM Sup, HC Sup : mé-
thodes transformant les données d’ensemble de dimension T x M X d en

super échantillon de dimension (T'x M) xd.. . .. ... ... ... ....

Erreur sur 'estimation des parametres pour le cas "Régulier" avec des lon-
gueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T" = 200 et M = 50. kM : algo-
rithme k-means++; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM Emp,
HC Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des ensembles en
données ; kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données d’ensemble

de dimension T x M x d en super échantillon de dimension (T x M) x d. .

Erreur sur 'estimation des parametres pour le cas "Régulier" avec des lon-
gueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200 et M = 50. kM : algo-
rithme k-means++; HC : méthode de classification hiérarchique ; kM Emp,
HC' Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des ensembles en
données ; kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données d’ensemble

de dimension T x M x d en super échantillon de dimension (T x M) x d. .

Score de précision globale pour le cas "Régulier" par modele d’initialisation
pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200 et M = 50.
kM : algorithme k-means++ ; HC : méthode de classification hiérarchique ;
kM Emp, HC Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des en-
sembles en données ; kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données

d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de dimension
(T x M) xd. ..

Score de précision globale pour le cas "Difficile" par modele d’initialisation
pour des longueurs d’échantillon et d’ensemble fixées T' = 200 et M = 50.
kM : algorithme k-means++ ; HC : méthode de classification hiérarchique ;
kM Emp, HC Emp : méthodes prenant les statistiques empiriques des en-
sembles en données ; kM Sup, HC Sup : méthodes transformant les données

d’ensemble de dimension T x M x d en super échantillon de dimension
(T'Xx M) Xd. ...

168

169



C.9 Sélection du nombre de classes a ’aide du score BIC dans le cas "Régulier”
de données simulées pour différentes valeurs de tailles d’ensembles et une
taille d’échantillon fixée T'=200. . . . . . . . . . .. .. ... ... ....

C.10 Erreur sur 'estimation des parametres des modeles dans le cas "Difficile"
de données simulées pour différentes valeurs de tailles d’échantillon et une
taille d’ensemble fixée M =50. . . . . . ... ... L.

C.11 Sélection du nombre de classes basée sur le score BIC suivant différentes
proportions de classes 7, des tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a
T = 200 et M = 50. égale : m € (0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : ™ €
(0.2,0.3,0.1,0.4). . . . ..

C.12 Racine de la moyenne des moindres carrés suivant différentes proportions
de classes m, des tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a T" = 200 et
M =50. égale : w € (0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : m € (0.2,0.3,0.1,0.4). .

C.13 Score de précision globale suivant différentes proportions de classes 7, des
tailles d’échantillon et d’ensemble fixées a T' = 200 et M = 50. égale :
€ (0.25,0.25,0.25,0.25), inégale : m € (0.2,0.3,0.1,0.4). . . . . ... ...

C.14 Variable V, composante méridionale du vent - CRPSS score des ensembles
NGRz comparés aux ensembles Raw et NG R pour chaque station, heure
et échéance de prévision, et ce pour les deux types de classification GM M,,,,;
(classes ajustées sur les ensembles de température) et GM M,,,i4; (classes
ajustées sur les ensembles de températures et des composantes de vent
(U,V)). Les lignes pointillées délimitent un seuil de performance d atteindre

pour dépasser le modele NGRy. . . . . . . . . . . .. .. .. ... ...,

203

177



LISTE DES TABLEAUX

1.1 Acronymes et expressions des covariables utilisées pour les modeles de ca-

libration univariée QRF. . . . . . . . ... o

3.1 Parametre des composantes du mélange gaussien de chaque cas généré.

3.2 Parametres estimés des marginales du modele du mélange gaussien pour
Millau 18H avec une échéance de 3 jours. GM M,,,; représente les classes
ajustées sur les ensembles de température et G M M, celles des ensembles
multivariés de température et composantes de vent (U, V). . . . . . . . . ..

3.3 Coefficients NGRy; de températures pour les données de Millau Janvier
2015 & 18H. . . . . . . .

A.1 Coefficients du mélange de loi normale tronquée et log-normale ajusté sur
les observations et les ensembles de vitesses du vent pour une échéance de
prévision 3 jours et a 6H, le tout pour différentes stations. . . . . . . . ..

A.3 Statistiques climatiques et coefficients du modele NGR des observations et
ensembles de précipitations pour une échéance de prévision 3 jours a 6H,
le tout pour différentes stations. . . . . . . ..o

A.4 Coefficients du mélange de loi normale tronquée et log-normale ajusté sur
les observations et les ensembles de vitesses du vent a 6H, le tout pour

différentes stations aux échéances de prévisions 5 et 10 jours. Coefficient

B4 inexistant aux échéances de 10 jours, la prévision HRES est indisponible.

A.5 Coefficients du modeéle gamma censuré et décalé prenant les observations
et les ensembles de précipitations initialisés a 6H, le tout pour différentes
stations aux échéances de prévisions 5 et 10 jours. Coefficient 3, inexistant

aux échéances de 10 jours, la prévision HRES est indisponible. . . . . . . .

204

139






UNIVERSITE DE €

RENNES 1

Post-traitement des prévisions d’ensemble en météorologie par des méthodes d’ap-

prentissage statistique.

Mot clés : Météorologie, probleme de calibration, méthode de classification, mélange gaus-

sien, planification d’événements

Résumé : Aujourd’hui, la plupart des centres
de prévision météorologique produisent des
prévisions d’ensemble. Ces données four-
nissent une description plus compléte de I'at-
mosphére qu’une exécution unique du modele
météorologique. Cependant, elles peuvent
souffrir d’erreurs de biais et de sous/sur-
dispersion. Pour les corriger, des méthodes
statistiques sont employées. Cette approche
est appelée la calibration d’ensembles de pré-
visions.

Dans cette thése, nous proposons une
méthode originale de calibration multivariée
dans laquelle I'espace des données est dis-
crétisé de fagon a transformer un probleme
de régression multi-sorties en une classifica-

tion a sortie unique. Les résultats de cette ap-
proche sont encourageants. Néanmoins, elle
pose des difficultés quant a linterprétation
physique des modéles. Par la suite, une mé-
thode de calibration en deux étapes est alors
présentée : une premiéere étape de classifi-
cation vise a identifier les régimes météoro-
logiques a l'aide d’une extension d’'un mo-
deéle de mélange gaussien, la seconde a corri-
ger la distribution d’ensemble dans chaque re-
gime. Pour terminer, une interface web a été
développée autour des prévisions et des en-
sembles de prévisions a moyen terme avec
comme cas d’'usage la planification d’évene-
ments.

Post-processing of ensemble forecasts in meteorology using statistical learning methods.

Keywords: Meteorology, calibration problem,

planning

Abstract: Nowadays, most weather forecast-
ing centers produce ensemble forecasts. They
give a more complete description of the atmo-
sphere than a unique run of the meteorologi-
cal model. However, they may suffer from bias
and under/over dispersion errors that need to
be corrected. In order to correct these errors,
statistical methods are used. This approach is
called ensemble forecast calibration.

In this thesis, we propose an original mul-
tivariate calibration method in which the data
space is discretised in order to transform a
multi-output regression problem into a sin-

classification method, gaussian mixture, event

gle output classification. The results of this
approach are encouraging. The results of
this approach are encouraging. However, the
physical interpretation of the models remains
difficult. Subsequently, a two-step calibration
method is then presented: a first classification
step aims at identifying the weather regimes
using an extension of a Gaussian mixture
model, the second at correcting the ensemble
distribution in each regime. Finally, a web in-
terface has been developed around forecasts
and medium-term forecast sets with the use
case of event planning.
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