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- OK. Voilà. Klara, le fait est qu’il existe aujourd’hui une in-
quiétude croissante et généralisée à propose des AA. Les gens disent
que vous êtes devenus trop intelligents. Ils ont peur parce qu’ils ne
peuvent plus suivre ce qui se passe à l’intérieur. Ils voient ce que
vous faites. Ils acceptent que vos décisions, vos recommandations,
soient raisonnables et fiables, presque toujours justes. Mais ça leur
déplait de ne pas savoir comment vous vous y prenez. C’est de là
que vient le contrecoup, ce préjugé. Nous devons donc répliquer.
Leur dire, bon, vous ne comprenez pas comment les AA pensent
et ça vous inquiète. Très bien, allons faire un tour sous le capot.
Désassemblons la machine. Ce que vous n’aimez pas, ce sont ces
bôıtes noires étanches. Bien, ouvrons-les.

– Kazuo Ishiguro, Klara et le Soleil (2021).





5

Remerciements
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intellectuellement stimulantes et pertinentes en vue de la réalisation de l’objectif.
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thèse, pour les remarques et conseils sur les modèles non-hydrostatiques.
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Résumé

Dans un modèle de climat, les paramétrisations physiques ont pour rôle de
représenter l’effet moyen des processus sous-maille (e.g., convection profonde, tur-
bulence) à la résolution du modèle. Elles sont numériquement efficaces, mais aussi
la principale source d’incertitude dans les modèles de climat. Depuis quelques
années, l’utilisation des techniques d’Intelligence Artificielle (IA), en particulier
celle des réseaux de neurones (Neural Networks, NN), a permis de développer des
paramétrisations d’un genre nouveau. Contrairement aux paramétrisations physiques
traditionnelles, développées en utilisant des connaissances théoriques et des obser-
vations, les paramétrisations apprises sont ajustées à un jeu de données issu d’une
simulation haute-résolution directement, dans le but d’apprendre une représentation
plus précise des différents processus sous-maille. Les premiers résultats sont promet-
teurs, mais il reste des problèmes majeurs à résoudre avant leur utilisation dans un
modèle de climat, en remplacement des paramétrisations traditionnelles. Le but de
cette thèse est l’étude de quelques-uns de ces problèmes à l’aide de modèles jouets et
à travers l’apprentissage d’une partie de la paramétrisation physique implémentée
dans un modèle de climat.

Tout d’abord, l’utilisation d’une physique apprise par des NN peut rendre in-
stable le modèle de climat dans lequel elle est branchée. La première partie de
cette thèse est dédiée à l’étude de cette instabilité avec l’aide d’un modèle jouet,
spécifiquement développé pour étudier ce problème. Un deuxième problème con-
cerne la performance des physiques apprises, une fois celles-ci branchées dans un
modèle de climat, notamment en terme de climatologie du modèle (e.g., biais de
long-terme). Nous avons développé une méthode permettant d’ajuster les statis-
tiques de long-terme d’une physique apprise. La méthode a été illustrée à l’aide de
modèles jouets. Enfin, nous nous sommes intéressés à l’apprentissage d’un schéma
de convection profonde à l’aide de NN. Le schéma appris a été implémenté avec
succès dans le modèle de climat global développé au CNRM, ARPEGE-Climat, en
remplacement du schéma physique. Nous avons réalisé plusieurs années de simu-
lation sans constater de divergence du modèle. Les principales caractéristiques du
climat moyen sont bien représentées. La physique apprise est interprétée en util-
isant des outils d’analyse de sensibilité. Cette étude pose quelques bases en vue du
développement de paramétrisations apprises à partir de données haute-résolution,
dont l’utilisation pourrait améliorer la précision des modèles numériques du climat.

Mots-clés : climat - convection profonde - machine learning - modèle jouet -
modélisation de l’atmosphère - paramétrisation physique - réseaux de neurones
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Abstract

In a numerical climate model, the role of physical parameterizations is to repre-
sent the average effect of subgrid-scale processes (e.g., deep convection, turbulence)
at model resolution. Current parameterizations are numerically efficient, but also
the main source of uncertainty in climate models. In recent years, the use of Artifi-
cial Intelligence (AI) techniques, in particular neural networks (NN), has allowed the
development of a new kind of parameterization. As opposed to traditional physical
parametrizations, developed using theoretical knowledge and observations, learned
parametrizations are directly fitted to a dataset derived from a high-resolution sim-
ulation, in order to learn a more accurate representation of the different subgrid
processes. The first results are promising, but major problems remain to be solved
before their use in a climate model to replace traditional parameterizations. The aim
of this thesis is to investigate some of these problems using toy models and through
the implementation of a machine-learning based, deep convection parameterization
in a climate model.

First of all, the use of NN-learned physics can make the climate model in which
it is plugged unstable. The first part of this thesis is dedicated to the study of
this instability in a toy model specifically developed to investigate this problem.
A second problem is the performance of the learned parameterization, once they
are plugged into a climate model, especially in terms of model climatology (e.g.,
long-term bias). We have developed a method to adjust the long-term statistics of a
learned parameterization. The method was illustrated using toy models. Finally, we
focused on the learning of a deep convection scheme using NN. The learned scheme
was successfully implemented in the global climate model developed at CNRM,
ARPEGE-Climat, as a replacement of the physical scheme. We have performed
several years of simulation without noticing any drift of the model. The main char-
acteristics of the mean climate are well represented. The learned parameterization
is interpreted using sensitivity analysis tools. This study lays some groundwork for
the development of learned parameterizations from high-resolution data, the use of
which could improve the accuracy of numerical climate models.

Keywords : climate - deep convection - machine learning - neural networks - nu-
merical models of the atmosphere - physical parameterization - toy model
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4.8 Des modèles jouets aux GCM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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A Les équations primitives 135
A.1 Notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
A.2 Dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
A.3 Hydrostatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
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Introduction générale

Qu’est-ce que le climat ? Pourquoi le modéliser ?

Au cours des dernières années, les injonctions à limiter notre utilisation d’énergies
fossiles se multiplient, dans le but de limiter le réchauffement climatique. Bien que
l’on soit seulement à +1,2°C par rapport à l’objectif de +2°C d’ici la fin du siècle
fixé par les Accord de Paris, force est de constater que les effets du réchauffement
climatique se font déjà ressentir. Au printemps 2022, une vague de chaleur de forte
ampleur et exceptionnellement longue frappe l’Inde et la Pakistan. La rareté d’un
tel événement peut être quantifiée par sa durée de retour, la durée moyenne entre
deux épisodes similaires successifs. La durée de retour de cet épisode est estimée à
100 ans dans les conditions actuelles. L’événement a été estimé 30 fois plus probable
qu’il ne l’aurait été en l’absence de changement climatique1.

Le réchauffement climatique est souvent assimilé à ses conséquences. Mais com-
ment définir ce qu’est le climat ? Dans son glossaire, le Groupe d’experts Intergou-
vernemental sur l’Évolution du Climat (GIEC) définit le climat comme suit.

Climate
“Climate in a narrow sense is usually defined as the average weather,
or more rigorously, as the statistical description in terms of the mean
and variability of relevant quantities over a period of time ranging from
months to thousands or millions of years. The classical period for aver-
aging these variables is 30 years, as defined by the World Meteorological
Organization. The relevant quantities are most often surface variables
such as temperature, precipitation and wind. Climate in a wider sense
is the state, including a statistical description, of the climate system.”2

Le climat peut donc être défini comme la moyenne des conditions météorologiques.
Contrairement à la météorologie, la climatologie a pour objectif de prévoir les car-
actéristiques statistiques d’une distribution, plutôt qu’une chronologie précise des
événements.

1https://www.worldweatherattribution.org/climate-change-made-devastating-earl

y-heat-in-india-and-pakistan-30-times-more-likely/
2https://www.ipcc.ch/site/assets/uploads/2018/11/sr15 glossary.pdf, consulté le

07/06/2022.
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Le changement climatique correspond à un décalage des caractéristiques statis-
tiques de cette distribution au cours du temps. La valeur moyenne de la température
prise sur le globe tend à se décaler vers des valeurs plus élevées. Désormais, nous
savons que le réchauffement observé est, en grande partie, attribué à l’activité an-
thropique, notamment aux émissions de gaz à effet de serre (IPCC, 2022). L’histoire
du climat montre que nous avons déjà connu des périodes chaudes ou de réchauffement.
Mais le caractère exceptionnel et potentiellement dangereux du changement clima-
tique vient en partie des échelles de temps restreintes en jeu : lorsque la Terre a
connu des périodes plus chaudes par le passé, les réchauffements comparables se sont
étalés sur des dizaines de milliers d’année. Le réchauffement anthropique que nous
connaissons actuellement s’effectue plus rapidement, si bien que les êtres vivants
n’ont plus le temps de s’adapter au changement.

Pour mettre en place des stratégies d’adaptation, il est important de prévoir
l’ampleur du réchauffement climatique pour les décennies à venir. Pour prévoir le
climat du futur, on développe des modèles numériques du climat, dont nous allons
détailler le fonctionnement par la suite.

La modélisation numérique du climat

Les modèles numériques du climat visent à décrire l’évolution du système clima-
tique, composé de l’atmosphère, des océans, de la cryosphère et de la biosphère.
La composante atmosphérique des modèles de climat, appelée modèle de circula-
tion générale (general circulation model, GCM) vise à décrire l’évolution thermody-
namique du fluide atmosphérique. Celle-ci est décrite à l’aide d’une série d’équations,
les équations primitives (Annexe A). Elles correspondent aux équations de Navier-
Stokes, à l’équation de continuité, à l’équation hydrostatique et à l’équation de la
conservation de l’énergie. Les équations de Navier-Stokes permettent de calculer
la dérivée temporelle de la variable d’état x du fluide atmosphérique, également
appelée tendance, qui peut être intégrée à partir d’une condition initiale. La série
temporelle obtenue par intégrations successives des tendances de x, à partir d’une
condition initiale donnée, correspond à une simulation climatique.

À défaut de connâıtre une solution analytique de l’équation de Navier-Stokes,
le modèle atmosphérique résout le système d’équations de manière approximative.
Les équations sont discrétisées et résolues en un ensemble de points de grille. De
manière standard, la résolution horizontale des modèles globaux de climat actuelle-
ment disponibles est de l’ordre de 100 kilomètres. Les équations primitives sont
également discrétisées selon la verticale au-dessus de chaque point de grille, sur un
ensemble de niveaux verticaux, allant typiquement de la surface jusqu’au sommet de
la mésosphère. La grille horizontale et les niveaux verticaux forment la maille du
modèle (Figure 1). Mais la discrétisation des équations n’est pas seulement spatiale,
elle est aussi temporelle. Cette dernière discrétisation est définie par le pas de temps
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Figure 1: Maillage tridimensionnel d’un modèle de climat. Un carré correspond à une
maille. 5 niveaux verticaux sont représentés. Une colonne atmosphérique correspond à
l’ensemble des niveaux verticaux au-dessus d’un point de grille. Figure emrpuntée au
Laboratoire de Météorologie Dynamique.

du modèle, qui est de l’ordre de 15 minutes pour un modèle de climat global.

La discrétisation des équations primitives permet de décrire, de manière ap-
proximative, les processus atmosphériques se produisant à des échelles spatiales et
temporelles supérieures à celle de la résolution (horizontale, verticale et temporelle)
et constituent la dynamique D du modèle numérique du climat. Mais il existe des
processus se produisant à des échelles inférieures à la résolution du modèle, et leur
effet à grande échelle est souvent non négligeable (Figure 2). Les nuages d’orages
par exemple ont une taille caractéristique de l’ordre de la dizaine de kilomètres, bien
en-deçà de la résolution horizontale d’un GCM. Les cellules orageuses sont souvent
responsables de fortes précipitations locales qui ne sont pas décrites par les équations
primitives discrétisées.

La représentation des processus sous-maille



18 Introduction générale

Figure 2: Exemple d’image radar, indiquant les précipitations instantanées. Les taches
en nuances de bleu représentent l’intensité des précipitations, engendrées par des nuages
convectifs. Un côté du carré orange correspond à environ 150 km, soit la résolution hori-
zontale des GCM. Les cellules convectives se situant à l’intérieur du carré orange ne sont
pas décrites explicitement par la dynamique D d’un GCM actuel standard. Figure issue
du radar d’Infoclimat.

Les processus atmosphériques se produisant à des échelles plus fines que la résolution
du modèle sont appelés processus sous-maille. Pour tenir compte de leur effet moyen
à l’échelle de la maille, on développe des paramétrisations physiques (Palmer, 2001).
Dans le modèle ARPEGE-Climat (CNRM-CM6, Voldoire et al., 2019; Roehrig et al.,
2020), les processus paramétrisés sont représentés sur la Figure 3 et listés ci-dessous.

• La convection profonde et peu profonde correspond à la formation des nu-
ages d’instabilité, appelés cumulus. Ce processus est responsable de la redis-
tribution de la température et de l’humidité selon la verticale, à travers, en
particulier, la formation de nuages d’orage.

• Les processus turbulents se produisent essentiellement dans la couche lim-
ite atmosphérique (les plus basses couches de l’atmosphère), liés à l’interaction
entre la surface et l’écoulement du fluide atmosphérique. Cette paramétrisation
permet notamment de représenter les inversions au sommet de la couche limite
atmosphérique.
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• Les échanges radiatifs correspondent à la distribution des rayonnements in-
frarouge (dans toutes les directions) et solaire incident au sommet de l’atmosphère
(vers les basses-couches). Cette distribution est notamment influencée par la
présence de nuages.

• La microphysique nuageuse décrit les différents changements d’état au
sein des nuages. En fonction des conditions de température, de pression et
d’humidité, l’eau nuageuse est sous forme liquide, solide ou vapeur. Ces états
se divisent également en plusieurs sous-catégories (e.g., cristaux de neige ou
grêle en phase solide), décrites par le schéma microphysique, et ont de fortes
conséquences sur les propriétés radiatives des nuages.

• Les ondes correspondent au forçage du fluide atmosphérique, notamment par
le relief (ondes orographiques), mais également par des différences de densité
entre plusieurs masses d’air (ondes non-orographiques).

• Enfin, la chimie atmosphérique fait également partie des processus paramétrisés.
Un certain nombre de réactions chimiques se produisent dans l’atmosphère,
comme par exemple la décomposition de l’ozone (O3) en dioxygène (O2).

Les processus cités ci-dessus font chacun l’objet d’un schéma de paramétrisation,
le plus souvent développé de manière individuelle. L’ensemble des processus indi-
viduellement paramétrisés est appelée la physique P du modèle atmosphérique. La

somme de la dynamique et de la physique permet de calculer la tendance
dx

dt
à

intégrer pour obtenir l’état de l’atmosphère x au pas de temps suivant :

dx

dt
= D(x) + P(x). (1)

Actuellement, la plupart des paramétrisations physiques sont développées de
manière heuristique, en utilisant des connaissances théoriques, des données issues
de simulations haute-résolution et des observations (e.g., Jakob, 2010). Elles sont
numériquement efficaces, mais cela a un prix : elles sont insuffisantes pour décrire de
manière satisfaisante certains mécanismes clés, bien identifiés dans les jeux d’observations
dont on dispose. Les paramétrisations sont ainsi la principale source d’incertitude
dans la composante atmosphérique des modèles de climat pour un scénario d’émission
donné (e.g., Medeiros et al., 2008; Medeiros and Stevens, 2011; Stevens and Bony,
2013).

Pour améliorer la représentation des processus sous-maille dans un modèle de
climat, on peut utiliser des techniques d’Intelligence Artificielle (IA). Au cours de la
dernière décennie, l’utilisation de ces techniques a permis des développements ma-
jeurs dans de nombreux domaines de recherche scientifique, allant du domaine de
l’imagerie médicale (e.g., Rakhlin et al., 2018) à la classification des galaxies (e.g.,
Kim and Brunner, 2016). Dans les sciences météo-climatiques, leur utilisation est
également de plus en plus répandue (e.g., Ham et al., 2019; Mounier et al., 2022).
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Figure 3: Différents processus paramétrisés dans un modèle de climat. Chaque proces-
sus fait l’objet d’une paramétrisation individuelle Pi dans certains modèles de climat, en
particulier ARPEGE-Climat et IFS. Source: ECMWF.

Des travaux des dernières années et en cours se focalisent sur l’utilisation de
données issues de simulations réalisées avec des modèles de climat à très haute-
résolution (de l’ordre du kilomètre de résolution horizontale) pour développer des
paramétrisations. À une telle résolution horizontale, la discrétisation des équations
primitives décrit de manière explicite certains processus ayant besoin d’être paramétrisés
dans les GCM. La représentation de ces processus est ainsi plus précise que grâce
aux paramétrisations physiques. La réalisation des simulations haute-résolution est
toutefois numériquement très coûteuse, limitant leur utilisation à des simulations de
courte durée (typiquement quelques mois).
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Problématique. L’objectif de cette thèse est d’étudier quelques problèmes qui
empêchent aujourd’hui l’utilisation des paramétrisations IA dans les GCM.

Organisation du manuscrit.

Chapitre 1 : Méthodes d’apprentissage statistique. Pour développer des
paramétrisations IA, on utilise principalement des réseaux de neurones et des forêts
aléatoires. Dans la suite du manuscrit, on s’intéresse particulièrement aux réseaux
de neurones, dont le principe est détaillé dans ce chapitre.

Chapitre 2 : État de l’art. Depuis quelques années, on s’intéresse au développement
de paramétrisations en utilisant des algorithmes de Machine Learning. Ce chapitre
fait le point sur l’avancée de la recherche à ce sujet.

Chapitre 3 : Stabilité. Les paramétrisations actuelles utilisant des réseaux de
neurones sont, pour la plupart, instables. Pour étudier l’origine de cette instabilité
numérique, nous avons développé et étudié un modèle jouet. Ce chapitre est la
retranscription de Balogh et al. (2021).

Chapitre 4 : Calibration. Un modèle de climat performant doit avoir un faible
biais à long terme. Le biais des paramétrisations physiques est réglé online, une
fois que le schéma a été implémenté dans le modèle. Cela n’est pas possible dans
le cas des paramétrisations avec des réseaux de neurones actuels. Nous proposons
une méthode permettant une calibration online des paramétrisations avec réseaux
de neurones. Ce chapitre est la retranscription de Balogh et al. (2022).

Chapitre 5 : Apprentissage du schéma de convection profonde d’un
modèle de climat. L’apprentissage du schéma de convection profonde implémenté
dans un modèle de climat nous met dans un cadre plus réaliste que les modèles jou-
ets, notamment en terme de dimensions en jeu. L’apprentissage est réalisé avec des
réseaux de neurones. Le schéma appris est utilisé dans un modèle de climat en rem-
placement d’une partie de la physique pour réaliser des simulations. Les résultats
de cette simulation sont comparés à la climatologie et interprétés à l’aide d’outils
d’analyse de sensibilité.
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Le contenu de ce chapitre est largement inspiré les excellents supports de cours
de Ph. Besse et de B. Laurent, dispensés à l’INSA Toulouse dans le cadre du M2
Sciences des données (version 2018), ainsi que du livre Deep Learning in Python
(Chollet, 2017).

1.1 Introduction historique

Le développement de la science des données (data sciences) est fortement lié à
l’augmentation de la capacité de calcul des ordinateurs et supercalculateurs. Les
travaux fondateurs de la science des données ont été initiés dès 1930. La capacité de
calcul est alors de l’ordre du hecta octet (hOctet). Cela est suffisant pour effectuer
les premières expériences de statistique inférentielle : les expériences statistiques
sont alors planifiées sur des échantillons de taille n ∼ 30 pour p ∼ 10 paramètres.

A la fin de la Seconde Guerre Mondiale, le concept de neurone formel voit le jour
grâce au travail conjoint du neuroscientifique Warren McCulloch et du logicien Wal-
ter Pitts (McCulloch and Pitts, 1943). Le fonctionnement de ces neurones formels
est inspiré de celui des neurones biologiques, laissant passer ou non l’influx nerveux.
À l’instar de ceux rencontrés en biologie, les neurones de McCulloch et Pitts ont
vocation à être organisés en réseaux (Figure 1.1). Hebb (1949) décrit la manière
dont le poids associé à chaque neurone peut être optimisé pour obtenir une certaine
réponse désirée. L’auteur réalise ainsi le premier apprentissage pour un système de
neurones. Mais la formulation du premier réseau de neurones est habituellement
attribuée à Rosenblatt (1958). Inspiré par le neurone de McCulloch & Pitts, son
objectif est de modéliser la reconnaissance de formes par la rétine. Il appelle son
réseau de neurones perceptron : ce nom est toujours utilisé pour désigner un réseau
de neurones composée de couches Dense (voir Section 1.2.2).

Au même moment, une branche de l’informatique dédiée aux machines intelli-
gentes se développe. A. Turing s’intéresse à la construction de telles machines dès
1950. Dans Turing (1950), il décrit le test de Turing : son principe est qu’une
machine est suffisamment intelligente si une personne n’arrive pas à déterminer s’il
parle avec une machine ou une autre personne.

La convergence entre l’informatique et la modélisation mathématique des réseaux
de neurones a lieu dans les années 1950. En 1956, lors d’un workshop organisé à Dart-
mouth réunissant les meilleurs experts en théorie des automates, de l’intelligence et
des réseaux de neurones (biologiques), nâıt le terme d’ intelligence artificielle (IA)
(Kline, 2011). Cette période est caractérisée par un atmosphère d’enthousiasme et
de positivité, permettant un développement fulgurant des travaux sur l’IA. Newell
et al. (1957) décrit le general problem solver, un solveur capable de résoudre divers
problèmes, comme par exemple une optimisation de trajectoires. Le premier lan-
gage informatique orienté IA, LISP, voit le jour en 1960 (McCarthy, 1960). Mais
le manque de puissance de calcul met rapidement un coup d’arrêt aux nombreuses
avancées. La capacité de calcul progresse, pour atteindre, dans les années 1970, le
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Figure 1.1: Quelques exemples d’organisations entre neurones formels. Les neurones
sont connectées entre elles et laissent passer ou barrent la route à l’information véhiculé
dans le réseau. Figure issue de McCulloch and Pitts (1943).

kilo octet (ko). Cela est suffisant pour poser les bases de l’analyse des données, en
France (Caillez and Pagès, 1976) et aux États-Unis (Turkey, 1977), mais les travaux
sur l’IA sont mis de côté.

Il faut attendre les années 1980 pour reprendre les travaux sur les réseaux de neu-
rones (neural networks, NN). D’une part, la puissance de calcul disponible permet de
traiter des jeux de données de quelques Méga octets (Mo). D’autre part, au début
des années 1980, des avancées théoriques majeures permettent l’implémentation
informatique des premiers réseaux de neurones. La plus importante d’entre elles
est sans doute le développement d’un algorithme d’estimation des gradients par
rétropropagation de l’erreur (Rumelhart et al., 1986), permettant d’effectuer un
apprentissage efficace avec les NN. Pour garantir une bonne flexibilité, les NN sont
associés à plusieurs centaines de milliers de poids et de biais, qui doivent être ajustés
en fonction de l’échantillon d’apprentissage. De par les dimensions en jeu, disposer
d’un algorithme efficace pour les optimiser est essentiel pour pouvoir réaliser un
apprentissage efficace. Les travaux sur la rétropropagation de l’erreur ont permis
d’initier le premier changement de paradigme profitant au développement des NN.
Tout d’abord, Hornik et al. (1989) démontre, dans son théorème d’approximation
universelle, que les NN peuvent (théoriquement) approximer n’importe quelle fonc-
tion continue sur un support compact, à la précision souhaitée. De plus, en 1990,
la capacité des calculateurs permet de traiter des jeux de données de quelques Giga
octets (Go). Les données n’ont plus besoin d’être planifiées : elles sont d’abord
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acquises et ensuite directement utilisées pour ajuster des modèles statistiques (e.g.,
Fayyad et al., 1996). L’utilisation massive de données permet le développement
de l’apprentissage machine (machine learning, ML Vapnik, 1998), qui met les tech-
niques d’IA, et notamment les NN, sur le devant de la scène. Breiman (2001)
propose l’algorithme des forêts aléatoires (Random Forests, RF) en 2001 et devient
rapidement populaire grâce à sa simplicité d’utilisation. L’IA commence également
à rentrer dans la culture populaire, notamment après la défaite de G. Kasparov face
à Deep Blue (IBM) aux échecs.

La capacité de calcul poursuit sa croissance, permettant un deuxième change-
ment de paradigme au début des années 2000 et marquant ainsi le début du big
data. D’une part, les supercalculateurs permettent l’utilisation de jeux de données
de plusieurs tera octets (To), ce qui permet notamment le développement de la bioin-
formatique. Au cœur de la bioinformatique, les problèmes de séquençage d’ADN : le
nombre p de variables dépasse largement la taille n de l’échantillon d’apprentissage.
D’autre part, l’utilisation de processeurs graphiques (Graphical Processing Units,
GPU) révolutionne l’apprentissage des NN, permettant d’ajuster un modèle de com-
plexité élevée en un temps record.

Le troisième changement de paradigme a lieu dans les années 2010. Outre la
puissance de calcul disponible, permettant alors l’utilisation de jeux de données de
quelques péta octets (Po), les progrès récents en miniaturisation des capteurs fa-
cilitent l’acquisition des données. Grâce à la couverture de différents réseaux de
téléphonie mobile (2G, 3G, 4G, 5G), les données acquises par les capteurs peuvent
être immédiatement transmises et utilisées. Le nombre d’objets connectés explose.
Les montres enregistrent en temps réel la position ainsi que la fréquence cardiaque.
La domotique est en plein essor : les prises connectées transmettent leurs recom-
mandations à leurs propriétaires afin de consommer moins d’énergie.

Les algorithmes de ML sont utilisés dans le cadre des sciences météo-climatiques
depuis les années 1990 (e.g., Krasnopolsky et al., 2013; Ham et al., 2019). Les
modèles de prévision numérique du temps et les modèles de climat génèrent une
grande quantité de données, rendant l’utilisation des techniques de ML pertinente.

1.2 Les réseaux de neurones

1.2.1 Le neurone formel

Le neurone formel (ou neurone) est la brique élémentaire des réseaux de neurones. Il
s’agit de la représentation mathématique des neurones biologiques (cellules), dont le
rôle est de synthétiser l’influx nerveux qui leur parvient, et de transmettre cette infor-
mation à d’autres neurones proches. Ils permettent ainsi de véhiculer l’information
issue des nerfs sensitifs ou des nerfs moteurs.
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Figure 1.2: Un neurone formel. Les entrées x = (x1, x2, ..., xp) sont d’abord multi-
pliés par des poids w, puis sommées en ajoutant le biais b. En appliquant une fonction
d’activation a à la quantité précédemment obtenue, on obtient l’état interne s du neurone.

Un neurone est caractérisé par son état interne, s (Figure 1.2). Si on note
x = (x1, x2, ..., xp) les variables en entrée du neurone, l’état interne de celui-ci est
donné par

s = a

( p∑
i=1

wixi + b

)
, (1.1)

avec w = (w1, w2, ..., wp) des poids associés aux différentes variables en entrée x, b le
biais et a une fonction d’activation. Le plus souvent, les neurones biologiques lais-
sent passer l’influx nerveux si la tension engendrée par celui-ci dépasse une certaine
valeur seuil. Le rôle des fonctions d’activation est de reproduire ce comportement,
avec une contrainte supplémentaire : elles doivent être différentiables pour être facile-
ment utilisées par les algorithmes de rétropropagation. Les fonctions principalement
utilisées pour activer les neurones sont :

• linéaire : a(x) = x ;

• Rectified Linear Unit (ReLU) : a(x) = max(0, x) ;

• tangente hyperbolique : a(x) = tanh(x) ;

• sigmöıde : a(x) = 1
1+ex

(classification binaire).

Les fonctions ReLU, tangente hyperbolique et sigmöıde sont représentées au voisi-
nage de 0 sur la Figure 1.3.

Dans ce paragraphe, le neurone formel a été présenté sous sa forme la plus
élémentaire. Il existe toutefois des neurones plus sophistiqués, pour lesquels le calcul
de l’état interne à partir des entrées se fait à l’aide d’autres fonctions que celle affine.
Quelques exemples de tels neurones seront présentés à la fin du chapitre (Sec. 1.2.4).
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Figure 1.3: Illustration de quelques fonctions d’activation fréquemment utilisées. La
fonction ReLU est celle qui est réplique le mieux le fonctionnement du neurone biologique,
avec un seuil d’activation à x = 0. Les fonctions tanh et sigmoide correspondent, quant à
elles, à une réponse bi-modale à l’exception d’une zone de transition au voisinage de 0.
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1.2.2 Organisation des neurones en réseaux

Tout comme pour les neurones biologiques, les neurones formels s’organisent en
couches, composées de plusieurs neurones. La couche la plus simple (et qui sera
principalement utilisée dans la suite du manuscrit) est composée de plusieurs neu-
rones formels, comme celui décrit dans la section précédente. Les couches, quant à
elles, sont également reliées entre elles pour former un réseau de neurones. Le NN le
plus simple est composé de L couches cachées, interposées entre la couche d’entrée et
celle de sortie. Sur chaque couche, les neurones sont directement reliés à l’ensemble
des neurones des couches précédente et suivante (Figure 1.4). Cette architecture
simple est également appelée perceptron multicouche (Multilayer Perceptron, MLP).

Un MLP est associé à une fonction de transfert f̂ , donnant une estimation de la
variable de sortie, ŷ, à partir des prédicteurs x :

ŷ = f̂(x;θ), (1.2)

avec θ = (w,b) où w et b sont la matrice des poids et le biais associés à l’ensemble
des couches. Le choix des fonctions d’activation est fait pour chaque couche cachée.
La fonction sigmöıde est souvent utilisée pour activer les neurones sur la dernière
couche d’un modèle de classification binaire. Dans le cas d’un NN de régression, la
dernière couche est activée par une fonction linéaire. Les fonctions tangente hyper-
bolique et ReLU sont, quant à elles, utilisées pour activer des couches cachées. Le
choix de la fonction d’activation a des conséquences importantes sur le comporte-
ment d’un modèle de NN.

Une fois que l’architecture du NN a été défini, l’étape suivante consiste à ajuster
les poids et les biais, en fonction des données disponibles. Cette étape s’appelle
l’apprentissage.

1.2.3 L’apprentissage

Théorie

Soit {xi,yi}1≤i≤N une collection de données, appelée échantillon d’apprentissage.
L’objectif de l’apprentissage est d’optimiser en fonction de cet échantillon les paramètres
θ = (w,b) du NN, avec w les poids et les biais b. Les poids et biais optimaux cor-
respondent au minimum d’une fonction perte (loss), L. Pour une régression, la
fonction perte est généralement quadratique (Mean Squared Error, MSE) :

L(θ) = ‖y− f̂(x; θ)‖2. (1.3)

Pour estimer la valeur optimale de θ, on on calcule les dérivées de la fonction
perte par rapport à w et à b, en partant de la dernière couche à la première,
pour remonter jusqu’à la couche d’entrée. Cette méthode permet de relier les
poids et biais aux variables en entrée et en sortie, que nous connaissons à travers
l’échantillon d’apprentissage. Les dérivées ainsi calculées forment les équations de
rétropropagation (Encadré 1.1).
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...

couche d'entrée
('Input layer')
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couche cachée 1
('Hidden layer 1')

(...)
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couche cachée L
('Hidden layer L')

couche de sortie
('Output layer')
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Figure 1.4: Un réseau de neurones ’Dense’, également appelé perceptron multicouche La
couche d’entrée (rouge) est reliée à la couche de sortie (jaune) grâce à L couches cachées
(orange). Celles-ci sont composées de nl neurones, pour chaque couche 1 ≤ l ≤ L. Pour
les couches cachées, chaque neurone est directement relié à l’ensemble des neurones sur
les couches précédente et suivante.

Encadré 1.1 : équations de rétropropagation

Soit L le nombre de couches cachées dans un MLP, chacune activée par la
fonction a. L’état d’un neurone sur la couche 1 ≤ l ≤ L est notée s(l) = a(h(l)).
Soit L une fonction perte. En introduisant la notation δL+1 = ∇s(L)L, les
gradients de L par rapport aux poids w(l) et biais b(l) de la couche l sont
données par :

∀ 1 ≤ l ≤ L, δ(l) = (w(l))T δl+1a′(h(l)) (1.4)

∇w(l)L = δ(l)(s(l+1))T (1.5)

∇b(l)L = δ(l). (1.6)

La démonstration de ces équations est disponible à la fin du manuscrit (Annexe
C). Ces équations sont utilisées pour mettre à jours les paramètres θ du NN. Le
processus de mise à jour des paramètres s’écrit de manière simple pour l’algorithme
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élémentaire stochastic gradient descent (SGD), à l’itération i+ 1 :

θi+1 = θi + ε
∂L
∂θ

(θi). (1.7)

Le terme
∂L
∂θ

est obtenu en appliquant les équations de rétropropagation (Éq. 1.5

et 1.6). La quantité ε est appelée taux d’apprentissage (learning rate, LR). Ce
paramètre permet de définir la longueur du pas que l’on effectue à chaque itération
en direction du minimum. L’ensemble de ces paramètres et équations permet de
décrire, de manière schématique, l’algorithme d’optimisation de θ (Algorithme 1.1).

Algorithme 1.1 : estimation des paramètres de θ

Initialisation. Choisir les différents paramètres (taux d’apprentissage ε, taille
du batch nb, le nombre d’epochs ne). Initialiser aléatoirement les paramètres
θ0 = (w0,b0) du NN. Les mises à jour du paramètre θ seront comptées avec la
variable i, initialisée à 0.

for e = 1, ..., ne, do;
for l = 1, ..., N/nb, do;

1. Tirer aléatoirement un batch Bl de taille nb dans l’échantillon (boot-
strap) d’apprentissage : (xj, yj)j∈Bl

;
2. Calculer les gradients par rapport à θi = (wi,bi) en utilisant les
équations de rétropropagation. Le gradient gradθi sera la moyenne des
gradients sur le batch

gradθi =
1

nb

∑
j∈Bl

∂L(f(xj; θi), yj)

∂θi
.

3. Mettre à jour les paramètres θi du NN :

θi+1 = θi − εgradθi .

Pratique

Dans la pratique, la majorité des packages python dédiés aux NN permet d’ajuster θ
de manière automatique. Mais il est possible de jouer (manuellement) sur la valeur
d’une multitude de paramètres, appelés hyperparamètres, disponibles pour améliorer
la qualité du modèle de NN obtenu. La valeur de ces hyperparamètres est définie
et fixée avant l’apprentissage. Nous allons passer en revue le fonctionnement des
principaux d’entre eux.

• Choix des échantillons train/test/validation. Le partitionnement de
l’échantillon d’apprentissage doit conduire à la création de trois sous-échantillons
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aussi indépendants entre eux que possible. Le plus souvent, un partition-
nement aléatoire de l’échantillon initial est suffisant. Dans le cas de séries
temporelles continues, pour garantir une meilleure indépendance, il est con-
seillé de garder des séries temporelles continues pour le test et la validation
plutôt que de partitionner l’échantillon d’apprentissage de manière aléatoire.

• Fonction perte L. Par défaut, le choix s’oriente vers la MSE. Un deuxième
choix fréquent est l’erreur absolue moyenne (mean absolute error, MAE),
moyenne des erreurs absolues, qui est moins sensible aux valeurs aberrantes
(outliers). Les fonctions perte peuvent être pénalisées, pour contraindre l’optimisation
de θ.

• Batch size. Les poids et biais sont optimisés de manière individuelle pour
chaque individu xi dans l’échantillon d’apprentissage. Mais cela aboutit le plus
souvent à un NN f̂ très bruité, et les algorithmes risquent de converger vers des
poids et biais optimaux localement. Pour se rapprocher du minimum global, les
poids et biais optimaux correspondent à leur valeur moyenne sur un ensemble
de nb individus tirés aléatoirement dans l’échantillon d’apprentissage. Ce sous-
échantillon est appelé batch. La valeur de nb (batch size) a une très grande
influence sur la performance du modèle final, et doit donc être soigneusement
optimisée. Un batch trop petit risque de faire converger le modèle vers un
minimum local, alors qu’un batch trop grand ne permet pas de représenter
suffisamment de variabilité.

• Nombre d’epochs. Pendant l’optimisation de θ, l’échantillon d’apprentissage
est parcouru plusieurs fois. Un passage à travers l’échantillon d’apprentissage
est appelé un epoch. À chaque changement d’epoch, les individus dans l’échantillon
d’apprentissage sont permutés. Par conséquent, les individus affectés dans
chaque batch sont différents d’un epoch à un autre. Le nombre d’epochs cor-
respond à la durée de l’apprentissage. Plus leur nombre augmente, plus on
risque le surapprentissage. Pour éviter ce défaut, on dispose de plusieurs op-
tions. Premièrement, il est possible de diminuer le taux d’apprentissage de
manière graduelle au fur et à mesure que l’on avance dans les epochs (voir
plus bas). Deuxièmement, certaines options disponibles permettent d’arrêter
l’apprentissage dès lors que l’erreur sur un échatillon de validation indépendant
de celui d’apprentissage remonte (Early Stopping). Il est également possible
d’inclure des couches Dropout dans le NN, qui sélectionnent un sous-ensemble
aléatoire de connections de neurones pour ajuster les paramètres du NN.

• Taux d’apprentissage (Learning Rate, LR). Le taux d’apprentissage est
un paramètre essentiel pour la détermination de θ optimal. Plus le taux
d’apprentissage est important, plus on fait de grands pas vers le minimum,
au risque de le dépasser. Un taux d’apprentissage trop petit est souvent très
coûteux numériquement (et pas nécessaire). Une méthode d’optimisation du
LR consiste à essayer plusieurs valeurs (grandes et petites) pour avoir une idée
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approximative de la valeur optimale. Ensuite, on réalise un dernier apprentis-
sage avec un taux d’apprentissage qui décrôıt en fonction des epochs (Learning
Rate Scheduler), en partant d’une valeur initiale τ0. La décroissance est sou-
vent exponentielle. Plus on se rapproche du minimum, plus on fait de petits
pas vers celui-ci.

• Choix de l’algorithme d’optimisation. Dans la plupart des packages
python dédiés au machine learning, il existe une multitude d’optimiseurs disponibles.
Le choix par défaut est souvent l’algorithme adam (Kingma and Ba, 2017). Il
est possible d’essayer plusieurs optimiseurs, notamment quand les résultats
sont très mauvais, ou lorsque l’on rencontre des problèmes de stabilité ou de
points fixes. Certains optimiseurs ont également leur propres paramètres à
optimiser.

En résumé, l’apprentissage correspond à l’optimisation des poids w et des biais
b via un algorithme de rétropropagation. Pour cela, on choisit une fonction perte
L, quantifiant l’erreur de prévision, et qui sera minimisée pendant l’apprentissage.
Dans la pratique, il existe plusieurs paramètres que l’on peut ajuster (e.g. batch
size, nombre d’epochs) pour obtenir un modèle performant.

1.2.4 Des réseaux plus sophistiqués

Le NN décrit dans la section précédente correspond au modèle de base, adapté à
des problèmes où les variables en entrée et en sortie sont des vecteurs. Mais il existe
des NN plus élaborés, implémentant des couches plus complexes ou organisés selon
des architectures différentes. Dans la suite, nous allons donner quelques exemples
de telles couches ou architectures. Celles-ci n’ayant pas été utilisées durant la thèse,
la théorie associée ne sera que brièvement abordée.

Les réseaux de neurones convolutifs

Précédemment, nous avons détaillé le fonctionnement des couches de type Dense,
les briques élémentaires constitutives des MLP. Les MLP ne sont pas adaptés pour
le traitement des variables sous forme de matrices, comme par exemple les images,
les vidéos ou encore les cartes. Mettre les matrices sous la forme d’un vecteur
pour être compatibles avec les MLP est souvent une tache fastidieuse qui risque de
supprimer l’information spatiale associée aux données, pourtant essentielle à leur
compréhension.

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutionnal Neural Networks, CNN)
sont une classe de NN spécifiquement pensés pour les problèmes de traitement
d’images. Ils ont été introduits par Le Cun et al. (1990), dans le but d’automatiser
la lecture de codes postaux manuscrits. Contrairement aux MLP, où chaque neurone
est connecté aux autres, on utilise dans les CNN des couches convolutives. Celles-ci
ont pour rôle d’extraire de l’information localisée sur une partie de l’image, à l’aide
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Figure 1.5: Convolution d’une image I et d’un kernel K. Le résultat de l’opération de
convolution (K ∗ I) (Éq. 1.8) est représentée dans la matrice en bas de la figure.

d’un kernel K. Le kernel est convolué avec une image I dans les couches convolu-
tives. Pour une convolution 2D, l’opération de convolution est notée ∗ et s’exprime,
pour chaque élémént (i, j) de la matrice obtenue après convolution :

(K ∗ I)(i, j) =
∑
m,n

K(m,n)I(m+ i, j + i). (1.8)

L’opération de convolution d’une image avec un kernel permet de calculer des
moyennes locales et ainsi de compresser l’information que l’image contient (Fig-
ure 1.5), en respectant la structure spatiale des données.

Pour que l’extraction d’information soit efficace, un deuxième type de couche
est traditionnellement introduit dans les CNN : le pooling. Une fois la convolution
avec le kernel effectuée, ces couches viennent réduire davantage la dimension du
problème, en effectuant des opérations locales. Il existe plusieurs types d’opérations
de pooling. Parmi elles, le max pooling permet de ne garder que la valeur maximale
autour d’un point donnée, et l’opération mean pooling la valeur moyenne localement
calculée.

Les CNN sont typiquement composés d’une succession de couches convolutives et
de pooling. Une fois l’information spatiale suffisamment extraite (compressée) d’une
image, les CNN se terminent en général par un bloc fully connected, correspondant
à une succession de couches Dense.
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Figure 1.6: Vision simplifiée d’un neurone récurrent. L’état s du neurone est gardé en
mémoire via une connexion récurrente.

L’utilisation de CNN est de plus en plus répandue dans le cadre de sciences
météo-climatiques (e.g., Ham et al., 2019; Mounier et al., 2022). Les CNN ne
sont toutefois couramment utilisés pour l’apprentissage de paramétrisations. Ceux-
ci ne sont pas directement efficaces, car les données en entrée et en sortie des
paramétrisations sont des vecteurs.

Les réseaux de neurones récurrents

Dans les exemples précédents, nous avons vu que les sorties du NN n’étaient fonction
que d’une seule variable en entrée (e.g., vecteur, carte), et l’ordre des échantillons
que le NN voit pendant l’apprentissage n’a aucun impact sur le modèle final. Mais
il existe des données où l’ordre des variables est tout aussi important que la vari-
able elle-même. L’ordre des mots est essentiel dans une phrase : par exemple, la
conjugaison d’un verbe est conditionnée par le sujet. Si on cherche à créer un NN
pour générer des phrases, les architectures précédemment décrites ne permettent
pas de garder en mémoire les mots au début de la phrase, pourtant nécessaires pour
formuler une suite cohérente de mots.

L’objectif des réseaux de neurones récurrents (recurrent neural networks, RNN)
est de permettre le traitement des données sous forme de séquences. Dans les
couches récurrentes, en plus des variables en entrée décrites pour les architectures
précédentes, l’état s du neurone est également renvoyé en entrée de celui-ci, perme-
ttant de garder une trace de l’état du neurone issu des variables en entrée passées
en revue précédemment (Figure 1.6).

Les RNN ne sont pas (encore) utilisés pour créer des paramétrisations IA. Néanmoins,
leur utilisation pour l’apprentissage des paramétrisation pourrait s’avérer judicieuse.
Bien que l’on ne dispose pas directement de séries temporelles pour l’apprentissage,
l’ordre des éléments dans les profils verticaux a toute son importance, comme l’ordre
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des mots dans une phrase. La valeur d’une variable thermodynamique dans le profil
vertical à un certain niveau donné est conditionnée par celles des couches inférieures.
Utiliser des RNN dont la mémoire porterait sur l’axe verticale pourrait donc s’avérer
pertinente pour l’amélioration des paramétrisations dans un modèle de climat.

1.3 Conclusion – discussion

Les NN sont une méthode d’apprentissage statistique de grande flexibilité, pouvant
approcher n’importe quelle fonction continue sur un support compact (théorème
de l’approximation universelle, Hornik et al., 1989). Leur utilisation a permis
de révolutionner de nombreux domaines de recherche scientifique (e.g., traitement
d’image). Les paramètres θ d’un NN sont optimisés en appliquant les équations de
rétropopagation. Leurs valeurs optimales sont calculées en fonction d’un échantillon
d’apprentissage, en utilisant une fonction perte, L. Les NN les plus simples sont
composées de couches Dense, où chaque neurone est connecté à ceux sur les couches
précédente et suivante (MLP). Cette architecture est particulièrement adaptée lorsque
les variables en entrée et en sortie sont des vecteurs. Il existe d’autres types de NN.
Les réseaux convolutifs constituent le choix de base pour le traitement d’images. Les
réseaux récurrents sont, quant à eux, performants pour le traitement d’informations
sous forme de séries temporelles.

Il existe d’autres algorithmes de ML que les NN. En particulier, les Random
Forests (RF), dont le principe est présenté en annexe (Annexe B). Cette méthode n’a
pas été utilisée pour réaliser les travaux présentés dans la suite du manuscrit, pour
plusieurs raisons (principalement pratiques). Tout d’abord, l’implémentation python
des RF ne permet pas de réaliser un ajustement aussi souple que celle des NN. Les
fonctions perte disponibles sont très limitées : il y a seulement deux choix proposés
dans le package scikit-learn. De plus, pour que l’algorithme soit performant, il est
souvent nécessaire d’agréger un grand nombre d’arbres. Cela signifie que le modèle
RF associé occupera en mémoire un volume considérable. Étant donné que les
paramétrisations physiques apprises ont vocation à être implémentées et appelées
pour chaque colonne dans le code (Fortran) des modèles de climat, il est préférable de
disposer de modèles moins coûteux numériquement. Pour toutes ces raisons, nous
utiliserons uniquement des NN pour mener les travaux présentés dans le présent
manuscrit.
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En introduction, nous avons vu qu’il était possible d’utiliser des techniques d’IA
(en particulier des réseaux de neurones, présentés dans le Chapitre 1), pour améliorer
la physique d’un modèle de climat. Dans ce chapitre, nous allons voir comment
l’utilisation des techniques d’IA a évolué pour l’amélioration de la physique, en
fonction de l’augmentation de la puissance de calcul et des progrès théoriques en
sciences des données.

2.1 Les premiers pas : accélération d’un schéma

existant

Une étude préliminaire de l’utilisation de techniques d’IA pour améliorer la physique
de modèles de climat consiste à émuler des schémas physiques déjà existants. Le
schéma du transfert radiatif est le candidat idéal pour cela : il est à la fois numériquement
coûteux et peu dépendant des autres parties du modèle (i.e., des autres paramétrisations
et de la dynamique). Dès lors, l’objectif des premières émulations du schéma de
transfert radiatif est de proposer une version performante mais numériquement
moins coûteuse de celui-ci, qui pourrait être utilisée en remplacement du schéma
existant. NeuroFlux est le premier émulateur NN pour le schéma de transfert ra-
diatif pour les grandes longueurs d’ondes (longwave, LW). Il permet d’accélérer la
paramétrisation originale d’un facteur 22 (Chevallier et al., 1998).

Ce travail pionnier permet de lancer les travaux pour créer des émulateurs NN de
différents schémas de transfert radiatif. Krasnopolsky et al. (2005) utilise un réseau
de neurones simple pour émuler le schéma de transfert radiatif LW du modèle at-
mosphérique Community Atmosphere Model, v.2 (CAM-2), développé au NCAR.
L’émulateur NN final est composé d’une couche cachée avec 90 neurones. Après val-
idation sur un échantillon indépendant de celui d’apprentissage, les bons résultats
obtenus permettent d’utiliser le schéma dans CAM-2, en parallèle avec le schéma de
transfert radiatif LW existant. Sur une simulation de validation d’une durée de 10
ans, l’erreur de l’émulateur n’excède pas la variabilité interne du modèle. En outre,
l’utilisation de l’émulateur NN permet une accélération vertigineuse d’un facteur
80 par rapport au schéma physique. L’émulateur est étendu au schéma de trans-
fert radiatif pour les courtes longueurs d’ondes (shortwave, SW) du modèle CAM-2
(Krasnopolsky et al., 2008). Lorsque l’émulateur remplace les schémas d’origine dans
CAM-2, l’accélération constatée est d’un facteur 16 pour le schéma LW, 20 pour le
schéma SW par rapport au schéma initial. Krasnopolsky et al. (2010) poursuit le
développement de l’émulateur du schéma de transfert radiatif dans un cadre plus
réaliste, en utilisant un modèle de climat complet, en constatant des accélérations
des schémas LW et SW comparables à celles précédemment mentionnées.

Suite à l’ensemble de ces résultats très prometteurs sur les schémas de transfert
radiatif, Krasnopolsky et al. (2013) s’attaque à la création d’un émulateur NN pour
le schéma convectif de CAM-2. La difficulté supplémentaire est que les auteurs ne



Chapitre 2. État de l’art 39

Figure 2.1: Processus d’agrégation des données haute-résolution, issues d’un modèle
haute-résolution (cloud resolving model, CRM). Les données observées (TOGA data,
rectangle gris à gauche) sont utilisées pour initialiser le CRM (rectangle quadrillé), de
résolution horizontale 1 km sur 96 niveaux verticaux. Les variables en entrée du NN
(T,Q, etc., ovale gris en bas de la figure) ainsi que les variables en sortie (précipitations,
tendances, etc., ovale gris en haut de la figure) sont agrégées à une résolution horizontale
r, tout en conservant les 96 niveaux verticaux. Les données ainsi obtenues sont appelées
pseudo-observations, et elles constituent la base d’apprentissage (cylindre Training set à
droite de la figure) pour la paramétrisation NN (NN parameterization, rectangle central à
motifs). Figure extrait de Krasnopolsky et al. (2013).

souhaitent pas émuler le schéma convectif existant, mais ils veulent l’améliorer. Pour
cela, ils utilisent un échantillon d’apprentissage construit à partir d’une simulation
non-hydrostatique à aire limitée. Les données ainsi obtenues sont utilisées pour
générer des pseudo-observations : à partir d’une résolution horizontale de 1 km,
les données sont agrégées à la résolution de CAM-2 (Figure 2.1). L’avantage de la
simulation haute-résolution (HR) est que la convection profonde y est explicitement
résolue, donnant ainsi une représentation plus précise des processus convectifs que
celle obtenue en appliquant une paramétrisation. Les données agrégées ou pseudo-
observations servent donc de base pour l’apprentissage du schéma convectif grâce à
des NN.

En guise de validation, la paramétrisation NN de la convection profonde est
implémentée dans CAM-2 et utilisée en parallèle avec le schéma physique initial.
Pour évaluer la généralisation du modèle de NN en dehors de son échantillon d’apprentissage,
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la validation s’effectue sur une bande tropicale dont l’étendue latitudinale excède
celle du domaine utilisé pour générer les pseudo-observations. Bien que de très bons
résultats aient été obtenus, étendre la paramétrisation NN au-delà de la bande trop-
icale (i.e., aux latitudes moyennes et aux régions polaires) nécessite la réalisation
de simulations avec un modèle haute-résolution résolvant explicitement la convec-
tion profonde (Cloud Resolving Model, CRM), à l’échelle globale. Cependant, les
ressources de calcul dont disposent les auteurs ne permet pas la réalisation d’une telle
simulation. Les études portant sur le développement de paramétrisations NN sont
donc momentanément arrêtées, en attendant que la puissance de calcul disponible
permette de réaliser des simulations non-hydrostatiques globales.

Par la suite, d’autres émulateurs pour des schémas physiques ont été développés,
dans le but d’accélérer un schéma. On peut citer les travaux de Chantry et al.
(2021), qui a pour objectif d’accélérer le schéma des ondes non-orographiques. Pour
cela, ils utilisent des NN. Bien que sur GPU, on constate une accélération d’un
facteur 10 par rapport au schéma d’origine, l’émulateur NN n’est pas plus rapide
que le schéma d’origine sur CPU1.

2.2 Amélioration des schémas

2.2.1 Apprentissage depuis des données agrégées

Cinq ans après les travaux de Krasnopolsky et al. sur l’apprentissage de la convec-
tion profonde, nous sommes désormais en mesure de réaliser des simulation globales
non-hydrostatiques, grâce aux global cloud resolving models (GCRM). Ces simula-
tions sont réalisées de manière ponctuelle, car la puissance de calcul actuellement
disponible ne permet pas de réaliser des simulations plus longues que quelques années
(AR5, 2014). Parmi d’autres, l’expérience DYAMOND (DYnamics of the Atmo-
spheric general circulation Modeled On Non-hydrostatic Domains, Stevens et al.,
2019) utilise une version non-hydrostatique de modèles de prévision numérique
du temps, notamment ARPEGE, développé au CNRM. Dans le cadre de cette
expérience, une simulation globale d’une durée de 50 jours, à la résolution hori-
zontale 2.5 km, a été réalisée. À cette échelle, certains processus ayant besoin d’être
paramétrisés dans les GCM sont directement décrits par les équations primitives
discrétisées. La convection profonde, par exemple, fait partie des processus explicite-
ment résolus par les GCRM et dont l’utilisation d’une représentation plus précise
pourrait améliorer les GCM de manière considérable (e.g., meilleure représentation
du cycle diurne de la convection et de l’oscillation de Madden-Jullian).

1Cet exemple soulève la question essentielle de l’architecture des futurs supercalculateurs.
Actuellement, ceux-ci sont majoritairement composées de partitions CPU. Mais beaucoup de cen-
tre de recherches et services météorologiques semblent se tourner vers une architecture mixte,
implémentant CPUs et GPUs.
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Figure 2.2: Processus de coarse-graining dans le modèle SAM. (a) Une simulation haute-
résolution est réalisée. Les sorties issues de cette simulation (b) sont agrégées à une
résolution plus grossière (c). Figure empruntée à Brenowitz and Bretherton (2018).

Pour qu’une paramétrisation des processus explicitement résolus dans les GCRM
puisse être apprise par des algorithmes de ML, il faut, dans un premier temps,
dégrader les données HR à la résolution du GCM pour lequel le schéma est développé.
Cette étape est appelée coarse-graining (CG, Figure 2.2), et associe, à chaque vari-
able xHR issue des données HR, une valeur agrégée x sur la grille du GCM. Une fois
l’étape de CG réalisée, il existe différentes possibilités pour l’apprentissage, en terme
de variables en entrée et de sortie. Nous allons passer en revue le développement de
certaines paramétrisations NN pour GCMs.

Gentine et al. (2018) et Rasp et al. (2018)

Gentine et al. (2018) et Rasp et al. (2018) visent à améliorer la représentation de
la convection profonde dans un GCM. Ils utilisent les mêmes données HR, générées
grâce au modèle Super Parameterized Community Atmosphere Model 3 (SPCAM3)
en configuration aquaplanet (la surface du globe est dépourvue de surfaces continen-
tales). Ce modèle est composé d’un GCM, où la convection profonde est explicite-
ment résolue dans chacune des 8192 colonnes du modèle. La simulation dure 2 ans :
la première année est utilisée pour l’apprentissage, la seconde pour la validation, pour
un total de 280 millions d’individus dans les deux échantillons. Pour des raisons pra-
tiques, les auteurs apprennent la totalité de la partie sous-maille du modèle, plutôt
que la convection individuellement. Dans le jeu de données d’apprentissage, on
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dispose uniquement des tendances totales (i.e., correspondant à la physique et à la
dynamique) et des tendances issues de la dynamique. Finalement, l’apprentissage de
la totalité des paramétrisations revient ici à améliorer la partie des paramétrisations
correspondant à la convection profonde uniquement.

Dans Gentine et al. (2018), le NN retenu, appelé CBRAIN, est composé de
8 couches cachées avec 512 neurones sur chaque couche. Le NN de Rasp et al.
(2018) a 9 couches cachées et 256 neurones par couche. L’utilisation d’un modèle de
NN plus profond leur a permis d’obtenir des meilleures performances et un modèle
numériquement plus robuste. Dans les deux cas, l’optimisation s’effectue en utilisant
comme fonction perte la MSE. Les variables en entrée et en sortie sont centrées-
réduites pour accélérer l’apprentissage. Bien que l’accélération du schéma ne soit
pas l’objectif recherché, les auteurs notent une accélération d’un facteur 10 (Gentine
et al., 2018) et 20 (Rasp et al., 2018) par rapport à la physique de SPCAM3.

Afin d’évaluer les performances de CBRAIN, dans un premier temps, les auteurs
comparent les moyennes zonales des variables en sortie calculées sur la 2ème année
de la simulation SPCAM3 (Figure 2.3). On parle alors de validation offline : le
NN est testé sur un jeu de données, et pas dans le modèle directement (validation
online). La physique CBRAIN parvient à représenter la plupart des structures de
grande échelle.

Contrairement à la validation offline décrite dans Gentine et al. (2018), Rasp
et al. (2018) réalise une validation online, en effectuant une simulation où la physique
NN a été branchée dans le GCM hôte de SPCAM3. La durée de la simulation de
validation est de 5 ans, après un spin-up d’un an. La période de spin-up correspond
à la mise à l’équilibre du modèle dynamique ; habituellement, cette période tran-
sitoire est ôtée des simulations. Le modèle où la physique apprise a remplacé les
paramétrisations physiques (et le modèle explicite de la convection) est stable. Les
résultats observés sont également très prometteurs. Par exemple, l’utilisation de la
physique NN permet de résoudre le problème de la double ITCZ, un biais persistant
bien connu dans les GCM (e.g., Oueslati and Bellon, 2015; Tian and Dong, 2020).
Les distributions spatiales de différentes variables (convective heating rate, convec-
tive moistening rate, longwave heating rate, shortwave heating rate) sont également
réalistes.

Récemment, Wang et al. (2022) ont réalisé une simulation d’une durée de 5
ans avec une paramétrisation apprise à partir d’une configuration similaire à celle
décrite dans Rasp et al. (2018). Les auteurs apprennent la représentation des pro-
cessus de fine échelle à partir de données SPCAM agrégées. Pour parvenir à une
paramétrisation stable une fois implémentée online, ils ont, dans un premier temps,
réalisé l’apprentissage des processus sous-maille avec 37 NNs, dont la configuration
était légèrement différente à chaque fois. Ils ont ensuite éliminé de manière empirique
les paramétrisations apprises conduisant à des simulations instables.
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Figure 2.3: Profils verticaux de R2 obtenus par Gentine et al. (2018) , pour chacune
des quatre variables de sortie de CBRAIN (cf. légende de la figure). Alors que les scores
sont excellents dans la haute-troposphère (400-300 hPa), les modèles ont plus de mal à
représenter les processus de couche limite (1000-850 hPa), où la stochasticité joue un rôle
très important dans la simulation SPCAM3. Le score de R2 est plus faible dans la couche
limite (vers 850 hPa), pour atteindre seulement 0.4 pour le taux de réchauffement convectif
(convective heating rate), et environ 0.3 pour le taux d’humidification convectif (convective
moistening rate). Figure extraite de Gentine et al. (2018).

Brenowitz and Bretherton (2018, 2019)

Brenowitz and Bretherton (2018, 2019) visent également à apprendre la totalité de
la physique à partir de données issues d’une simulation haute-résolution. Le modèle
HR utilisé est System for Atmospheric Modeling (SAM), dont la résolution horizon-
tale est de 4 km. Les données d’apprentissage décrivent la bande tropicale (entre
30°S et 30°N), sur une durée de 80 jours. Durant la simulation, les données sont
enregistrées avec un pas de temps de 3h. Les données sont ensuite agrégées à une
résolution horizontale de 160 km (Figure 2.2).

Les variables en entrée de la paramétrisation NN sont les profils verticaux de
l’énergie statique liquide sL(z), et d’humidité totale qT (z), ainsi que les chaleurs
latente et sensible de surface (LHF et SHF respectivement) et le rayonnement
solaire incidente (SOLIN). Les variables en sortie sont les sources apparentes de
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réchauffement Q1 et d’humidification Q2, analogues respectivement aux profils ver-
ticaux des tendances de température et d’humidité. Le NN apprenant la physique
décrit dans Brenowitz and Bretherton (2018) est composé de deux couches cachées
Dense. Le modèle le plus performant a 128 neurones sur chacune des deux couches.
La fonction perte, grâce à laquelle les poids et biais du NN sont optimisés, est une
métrique évaluée sur T = 20 pas de temps. En effet, le NN doit être performant au
pas de temps, mais également dans la durée. De plus, optimiser les poids et biais
en fonction de plusieurs pas de temps permet également d’améliorer la stabilité du
NN obtenu.

La physique NN apprise est validée dans une version simplifiée du modèle de
climat, implémentant une seule colonne, appelé single column model (SCM). Dans
un tel modèle, les conditions aux bords sont fournis par un GCM. Cette simula-
tion de validation dure 80 jours, durant lesquels les conditions aux limites de cette
colonne, notamment les variables en entrée de la physique NN, sont issues du GCM
cSAM. Les sorties de la physique apprise sont des variables diagnostiques : elles sont
calculées à chaque pas de temps, mais elles n’interviennent pas dans le calcul de la
physique. Globalement, la physique NN est assez performante. Mesuré par le score
de R2, la meilleure physique NN a un score de 0.63 pour Q1 et 0.74 pour Q2. Dans
Brenowitz and Bretherton (2019), la validation du modèle précédemment obtenu
est effectué dans le GCM cSAM directement, sur le domaine tropical. Malgré des
bons résultats obtenus durant le test dans le SCM, la simulation implémentant la
physique NN en remplacement de la physique de cSAM devient instable au bout de
9 jours simulés. L’analyse plus détaillée des résultats obtenus permet de mettre en
évidence des incohérences. Par exemple, le tiers des précipitations sont négatives
durant la simulation. De plus, les lois de conservation ne sont respectées que de
manière approximative par cSAM avec la physique NN.

O’Gorman and Dwyer (2018)

Le problème des précipitations négatives est assez difficile à résoudre avec les NN.
Pour contourner ce problème, on peut réaliser l’apprentissage de la physique à l’aide
de Random Forests (RF), plutôt qu’avec des NN. Les principes de cet algorithme
sont détaillés en annexe (Annexe B). Par construction, les prévisions d’un modèle
RF restent dans l’intervalle exploré dans l’échantillon d’apprentissage. Cette pro-
priété permet en particulier de garantir que les physiques RF conduisent à des
précipitations toujours positives.

Le potentiel des (RF) pour l’apprentissage de la physique d’un modèle de climat
est évalué dans O’Gorman and Dwyer (2018). Un RF est ajusté pour apprendre
le schéma de convection profonde Relaxed Arakawa-Schubert (RAS, Moorthi and
Suarez, 1992). Contrairement aux articles précédemment présentés dans cette sec-
tion, le but ici est d’émuler le comportement d’un schéma physique. Les tendances
de profils de température et d’humidité calculées par ce schéma sont estimées par le



Chapitre 2. État de l’art 45

RF en fonction des profils de température T , d’humidité q ainsi que de la pression de
surface Ps. Les variables à émuler sont les profils verticaux de tendances d’énergie
statique sèche et humide. Les profils verticaux (en entrée et en sortie du RF) com-
prennent 21 niveaux verticaux chacun. Les données pour réaliser l’apprentissage sont
issues d’une simulation de durée 3300 jours, après un spin-up de 700 jours. Elles
sont enregistrées à tous les pas de temps, soit ∆t = 10 minutes. Le jeu de données
ainsi disponible est de très grande taille. L’échantillon d’apprentissage est construit
à partir des données issues de cette simulation par sous-échantillonnage aléatoire.
Pour garantir une meilleure indépendance, on choisit dans un premier temps une
longitude (aléatoire) et un pas de temps. Un second tirage aléatoire permet ensuite
de déterminer la latitude des 10 colonnes retenues dans l’échantillon d’apprentissage.
L’ordre des colonnes sélectionnées dans l’échantillon d’apprentissage est ensuite per-
muté de manière aléatoire. 70% de l’échantillon ainsi obtenu servira de base pour
l’ajustement du modèle de RF, le reste est utilisé pour évaluer le modèle obtenu
(échantillon test).

Les résultats obtenus sont évalués par le score de R2 sur l’échantillon test.
Le score obtenu est très bon, (R2 = 0.82), notamment pour les précipitations
(R2 = 0.95). Les auteurs montrent que l’émulateur RF a réussi à apprendre
le respect des lois de conservation de manière satisfaisante. La stabilité de la
paramétrisation RF a également été évaluée en la branchant dans le GCM et en
effectuant des simulations avec le modèle ainsi obtenu. Les auteurs ne constatent
aucun problème d’instabilité pendant la durée de la simulation de validation, et
relèvent une accélération d’un facteur trois par rapport au schéma RAS.

L’utilisation des RF pour apprendre des paramétrisations permet d’obtenir un
schéma qui respecte (approximativement) les lois de conservation et qui est stable
une fois implémenté dans le GCM. Toutefois, il existe des limitations pratiques
faisant que, à l’heure actuelle, les RF ne sont que peu utilisés pour apprendre des
schémas physiques. D’abord, le volume numérique des RF est relativement élevé.
Le RF utilisé par les auteurs est de taille 110 Mo, ce qui est considérable. Dans un
GCM, la physique est appelée à chaque intégration, ce qui signifie que la physique
RF doit être gardée en mémoire. À titre de comparaison, le volume du NN de
Gentine et al. (2018) est de 7 Mo. Deuxièmement, comme nous l’avons vu dans le
Chapitre 1, les RF disposent de moins d’options d’optimisation que les NN. Plus
tard, il a été montré que les paramétrisations RF sont souvent moins performantes
que les paramétrisations NN (Yuval et al., 2021).

2.2.2 Correction des paramétrisations

Une deuxième possibilité pour améliorer la physique d’un GCM consiste à utiliser des
techniques de ML pour corriger les paramétrisations existantes. Une première utili-
sation de cette méthode de correction est décrite dans Watson (2019), qui utilise des
NN pour corriger une physique estimée du modèle Lorenz’96 (Lorenz, 1996). Dans
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le cadre de modèles de climat, Yuval and O’Gorman (2020); Yuval et al. (2021)
décrivent une approche similaire dans le but d’améliorer la physique d’un GCM en
utilisant des techniques de ML. Dans la suite, nous nous intéressons à la technique
décrite dans ces deux derniers travaux.

Soit x une variable décrivant l’état thermodynamique de l’atmosphère. Si les

tendances associées calculées par le GCM sont notées

(
dx

dt

)
GCM

et les tendances

agrégées sur les données issues d’une simulation haute-résolution

(
dx

dt

)
HR

, la cor-

rection ε à apprendre s’exprime

ε =

(
dx

dt

)
GCM

−
(

dx

dt

)
HR

. (2.1)

Cette correction englobe la totalité de la physique. Elle permet notamment de com-
penser les erreurs dues à une modélisation insuffisante des interactions entre les
différents processus paramétrisés.

L’échantillon d’apprentissage est obtenu à partir d’une simulation haute-résolution
utilisant le modèle SAM en configuration aquaplanet. L’échantillon d’apprentissage
couvre un domaine s’étalant de 78,5°S à 78,5°N, pour une largeur de 6912 km (Figure
2.4). Le modèle HR a une résolution horizontale de 12 km. Les sorties de ce modèle
sont ensuite agrégées pour réduire la résolution horizontale d’un facteur d’agrégation
4, 8, 16 ou 32, notées respectivement ×4,×8,×16,×32. Ainsi, la résolution hori-
zontale du modèle grossier ×8 est de 96 km. Le modèle basse-résolution correspond
à une simulation SAM de résolution horizontale identique à celle du modèle haute-
résolution agrégé. La résolution temporelle est de 3h, trop grande pour que les
tendances représentent certains processus de fine-échelle de manière satisfaisante,
mais elle est suffisante pour l’approche envisagée par les auteurs.

Pour l’apprentissage de la correction des tendances issues de la physique, Yuval
and O’Gorman (2020) utilisent deux RF. Un premier est dédié à la correction des
tendances combinées de l’advection verticale, la microphysique, la sédimentation,
la précipitation et le schéma radiatif LW. Les variables en entrée de ce premier
modèle sont les profils sur 45 niveaux de température T , de rapport de mélange
non-précipitation qT et précipitant qp, ainsi que la distance à l’équateur de la maille
|y| issues du modèle basse-résolution. La correction est apprise pour les profils ver-
ticaux de tendance de l’énergie statique humide hL et des rapports de mélange qT et
qp. Le deuxième RF apprend la correction pour les processus diffusifs. Les variables
en entrée du second RF sont les profils sur 45 niveaux de T , de qT , de vents zonal u
et méridien v et de vent de surface windsurf, ainsi que |y|. La correction est apprise
pour la diffusivité trubulente agrégée D sur 15 niveaux verticaux, ainsi que hL et qT
à la surface.
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Figure 2.4: Simulation haute-résolution et échantillon d’apprentissage utilisé dans Yuval
and O’Gorman (2020); Yuval et al. (2021). (a) La simulation haute-résolution est réalisée
en configuration aquaplanet, de résolution horizontale 2.5 km. Le domaine utilisé est une
bande de largeur 6912 km pour des latitudes allant de -78,5° à 78,5°. (b) L’échantillon
d’apprentissage utilise les sorties d’un modèle de résolution 8 fois plus lâche (noté ”x8”)
que le modèle haute-résolution : un point de grille de la simulation x8 a un côté 8 fois
plus grand que ceux dans la simulation haute-résolution. Le détail (d) et (e) illustre plus
finement la différence entre les deux mailles. (c) Simulation réalisée avec une physique
corrigée par un modèle de RF. L’utilisation de la correction RF permet de retrouver des
détails n’ayant pas été vus dans la simulation x8, notamment au niveau de l’équateur.
Figure extraite de Yuval and O’Gorman (2020).

Dans Yuval et al. (2021), les auteurs reprennent la même approche de correc-
tion de la physique, mais utilisent un NN à la place de chaque RF. Ce choix est
motivé par une meilleure performance des NN à apprendre le terme correctif ε. Les
NN sont composés de plusieurs couches Dense. La seconde différence par rapport à
Yuval and O’Gorman (2020) est d’apprendre une correction pour les termes source
équivalents aux tendances apprises avec des RF. Les termes source sont des variables
intermédiaires qui seront utilisées dans les calculs effectuées dans d’autres parties
du GCM, alors que les tendances (apprises par les RF) sont directement intégrées.
Garder les équations qui utilisent les termes sources corrigés permet d’obtenir une
stabilité équivalente à celle des paramétrisations physiques.
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Depuis tout récemment, l’approche présentée dans le cas d’un modèle en config-
uration aquaplanet a été étendue aux GCM (Bretherton et al., 2022; Clark et al.,
2022).

2.3 Les questions encore ouvertes

2.3.1 Problèmes de stabilité

Une fois que la physique apprise a été branchée dans le GCM, la stabilité du modèle
résultant ne peut être garantie. Au contraire, de nombreuses études mettent en
évidence le caractère instable des GCM avec une physique NN (e.g., Brenowitz and
Bretherton, 2018, 2019; Beucler et al., 2021a). Dans la suite, nous allons passer
en revue les différentes méthodes proposées pour garantir la stabilité numérique du
GCM une fois que la physique apprise a été branchée.

Comme nous l’avons déjà évoqué dans la section précédente, Brenowitz and
Bretherton (2018, 2019) proposent d’ajouter un terme de pénalité à la fonction
perte utilisée pendant l’apprentissage, pénalisant les NN peu performants pour la
simulation d’une série temporelle de durée T . Le NN utilisé est composé de plusieurs
couches Dense. Grâce au terme de pénalité ajouté à la fonction perte, les poids θ sont
optimaux au pas de temps, mais également pour la prévision d’une série temporelle.
Pour rappel, un NN est ajusté pour la prévision des termes sous-maille de chauffage
Q1 et d’humidification Q2, en fonction des variables pronostiques x. Dans la suite,
nous allons détailler la fonction perte utilisée par les auteurs, qui s’exprime sous la
forme de deux termes.

1. Une fonction perte instantanée, notée Jinstant, pénalisant les modèles de NN
les moins performants au pas de temps, pour chaque colonne i de cSAM :

Jinstant(θ) =
∑
i,n

∥∥∥∥f(x(tn); θ)−
[
Q1

Q2

] ∥∥∥∥2
M

, (2.2)

avec f le modèle de NN. La norme ‖.‖2M est une norme quadratique pondérée
par le profil de densité d’une colonne atmosphérique.

2. Une fonction perte de stabilité, calculée pour chaque colonne i sur plusieurs
pas de temps successifs de durée T :

Jstability =
∑
i,t0

‖xmean(t0 + T ; t0, θ)− 〈xoi 〉‖2M (2.3)

avec xmean
i la variable d’état intégré sous le forçage moyen de la période t0

à t0 + T , comparée à 〈xi〉, la moyenne temporelle sur la même période des
”observations” (données issues de la simulation haute-résolution).
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La fonction perte totale s’écrit donc :

Jtotal(θ) = Jinstant(θ) + Jstability(θ). (2.4)

Bien que le principe paraisse prometteur, les auteurs soulignent que l’utilisation
seule de cette métrique d’apprentissage ne permet pas au modèle cSAM de rester
stable une fois la physique apprise branchée. Dans Brenowitz et al. (2020a), les au-
teurs présentent une étude pour tenter de mieux comprendre l’origine de l’instabilité
online. Entre autres, les auteurs ont effectué une analyse de sensibilité en utilisant
des cartes de sensibilité (saliency maps, Simonyan et al., 2014), dont l’utilisation
est très répandue pour les réseaux convolutifs. Grâce à celle-ci, les auteurs ont re-
marqué que le NN a appris une relation de corrélation entre l’humidité des couches
supérieures de l’atmosphère et les tendances en sortie. Cette relation n’a aucun
fondement physique et peut être à l’origine d’une baisse de performances du schéma
sur certaines situations (et donc de l’instabilité observée une fois la physique ap-
prise branchée dans le GCM). Les auteurs ont donc décidé d’enlever les plus hautes
couches des profils verticaux en entrée de la physique NN. L’utilisation d’une fonction
perte pénalisée ainsi que d’avoir enlevé les plus hauts niveaux des profils verticaux
ont permis de stabiliser le GCM avec la physique NN. Les auteurs ont réalisé une
simulation d’une durée de 100 jours, sans divergence.

Il convient toutefois de remarquer que, à ce jour, aucune méthode ne permet de
garantir qu’une physique apprise sera stable une fois implémentée dans un GCM.
Après avoir constaté que le NN conduisait vers un modèle instable, on peut seule-
ment essayer d’en comprendre l’origine, par exemple en utilisant des méthodes sim-
ilaires à celles présentées dans Brenowitz et al. (2020a), et proposer des solutions
pour résoudre les problèmes identifiés a posteriori.

2.3.2 Le respect des lois de conservation

Le non-respect des lois de conservation par les physiques NN est un facteur fa-
vorisant la divergence du GCM avec une physique IA. Dans le cas de l’émulation
d’un schéma de convection profonde par des RF, O’Gorman and Dwyer (2018) mon-
tre que le modèle où la physique RF a été branchée respecte les lois de conservation
de la masse et de l’énergie de manière satisfaisante. Il explique que ces lois sont
linéaires, donc stables par combinaison linéaire. Toutefois, nous ne savons pas si
une physique apprise à partir de données issues d’une simulation HR respectera
également ces lois de conservation.

Dans le cas d’un apprentissage de la physique avec un NN, il est possible d’imposer
le respect des lois de conservation. On peut remarquer que la formulation mathématique
des lois de conservation de la masse (équation de continuité) et de l’énergie (cf. An-
nexe A) s’exprime sous la forme de deux relations simples. Nous avons vu qu’il est
possible d’ajouter des termes de pénalité à la fonction perte pendant l’apprentissage.
Une des possibilités pour imposer le respect des lois de conservation est de pénaliser
le non-respect de ces lois pendant l’apprentissage, via l’ajout d’un terme de pénalité
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Figure 2.5: Imposer les lois de conservation via l’architecture du NN. (bleu) La première
partie du NN correspond au NN utilisé dans la première approche. (rouge) Une couche
supplémentaire est ajoutée à la fin du premier bloc. Les entrées de cette sortie sont les sor-
ties du premier bloc ainsi que les variables en entrée du modèle. Les poids de cette couche
sont définies manuellement, de sorte à retrouver l’Éq. 2.5. Celles-ci seront respectées à
la précision de la machine. Figure empruntée à Beucler et al. (2021a).

à la fonction perte.

L’implémentation des lois de conservation dans les physiques NN est l’objet de
Beucler et al. (2021a). Pour ce faire, une fois les contraintes exprimées sous forme
linéaire, la première étape consiste à traduire les lois de conservation sous forme
d’une matrice de contraintes C, en fonction des variables en entrée du NN, x, et
l’estimation des variables de sortie par le modèle du NN, ŷ. Les lois de conservation
(C) s’expriment alors avec l’aide de la matrice des contraintes :

(C) =

{
C

(
x
ŷ

)
= 0

}
. (2.5)

Il est possible que les variables en entrée du NN ne comprennent pas toutes les vari-
ables nécessaires pour l’expression des lois de conservation. Ces variables supplémentaires
doivent être ajoutées en entrée du NN, mais celles-ci seront utilisées uniquement à
l’étape du calcul de la fonction perte pénalisée.

Les auteurs proposent ensuite deux méthodes pour contraindre le NN à respecter
les lois de conservation. La première consiste à ajouter à la fonction perte utilisée
pour l’apprentissage un terme P pénalisant le non-respect des lois de conservation
(soft constraints). Cette approche est très proche de la méthode décrite dans la
section précédente : la pénalité vient s’ajouter à une fonction perte classique (ici
la MSE), visant à obtenir le de NN plus performant possible au pas de temps. Le
terme de pénalité s’exprime

P(x, ŷ) =

∥∥∥∥C(x
ŷ

)∥∥∥∥2, (2.6)
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où ‖.‖2 est la norme 2. La fonction perte finale, notée L, s’exprime en fonction de
α ∈ [0, 1], dont la valeur optimale est à déterminer :

L(α) = αP(x, ŷ) + (1− α)MSE(y, ŷ), (2.7)

avec y la variable cible.

La deuxième méthode consiste à imposer les contraintes dans l’architecture du
NN, à travers une couche cachée supplémentaire s’ajoutant à la fin de celui-ci (hard
constraints, Figure 2.5). Les poids et biais de cette couche sont choisis manuellement
pour que la couche réalise les opérations traduites dans la matrice des contraintes
C. Le respect des lois de conservation (C) est ainsi apprise par le NN à la précision
de la machine. La fonction perte utilisée est la MSE, sans pénalité supplémentaire.

Dans les deux cas, les lois de conservation sont bien respectées. L’utilisation de
la 2ème méthode conduit à des résultats légèrement meilleurs que ceux obtenus en
appliquant la première méthode. Malgré les contraintes, le NN issu de la deuxième
méthode est seulement 3% moins performant que le même modèle sans couche de
contrainte (évaluation avec le R2), et les lois de conservation sont respectées à 10−9%
(i.e., à la précision de la machine). Il convient toutefois de souligner que ces perfor-
mances ont été évaluées offline seulement, en utilisant un échantillon de validation.

La stabilité numérique d’un schéma de paramétrisation est essentielle dans un
modèle de climat. Dans le cas des physiques apprises en utilisant des techniques de
ML, cette propriété ne peut pas être garantie, notamment avec les NN. Mais il existe
plusieurs techniques pour rendre les modèles implémentant une physique apprise
plus stables. Brenowitz and Bretherton (2018, 2019) proposent de pénaliser les NN
les moins stables pendant l’apprentissage à travers l’utilisation d’une fonction perte
pénalisée, tout en retirant les variables en entrée identifiées à l’origine de l’instabilité
observée grâce à une analyse de sensibilté. Beucler et al. (2021a) identifie un respect
insuffisant des lois de conservation comme étant un facteur favorisant la divergence
numérique constatée. Il propose deux méthodes pour contraindre le NN à apprendre,
en plus de la physique, le respect des lois de conservation.

2.3.3 La simulation du changement climatique

Les modèles de climat sont principalement utilisés pour prévoir le climat résultant
de plusieurs scénarii de réchauffement climatique. Est-ce toujours possible avec une
physique ML ayant été ajustée à des sorties de modèles haute-résoltion ? La réponse
est, a priori, non. Comme nous l’avons vu dans le Chapitre 1, les algorithmes
de ML permettent d’estimer des fonctions sur un espace implicitement défini par
l’échantillon d’apprentissage. Rien ne garantit donc que les modèles ainsi obtenus
soient généralisables en dehors de l’espace ayant été visité durant l’apprentissage.
Dans le cadre du réchauffement climatique, la variable d’état de l’atmosphère peut
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sortir des régions explorées par les simulations réalisées avec des modèles haute-
résolution. Comment échantillonner le sous-espace dans lequel la variable d’état se
trouvera d’ici la fin du siècle ?

Élargissement de l’échantillon d’apprentissage

La première solution consiste à élargir l’échantillon d’apprentissage, en incluant des
données issues de simulations pour différents scénarii de réchauffement climatique.
La mise en œuvre de cette idée est notamment détaillée dans O’Gorman and Dwyer
(2018). Deux simulations sont réalisées : une première simulation de contrôle avec
une température moyenne globale à 288K et une seconde simulation chaude à 295K,
obtenue en augmentant la concentration des gaz à effet de serre.

Dans leur première expérience de référence, le RF apprend sur les données issues
de la simulation de contrôle uniquement. Lorsque ce RF est implémenté dans le
GCM en configuration chaude, le modèle ne parvient pas à simuler la bonne in-
tensité du changement climatique. Celle-ci est trop élevée, notamment au niveau
de la bande tropicale. Le RF n’a pas rencontré des situations aussi chaudes et des
conditions de troposphère aussi hautes dans l’échantillon d’apprentissage que celles
observées dans la simulation chaude. À l’inverse, lorsque l’on utilise un RF ayant
appris le schéma RAS sur les données issues de la simulation chaude, celui-ci est per-
formant dans le GCM utilisé en configuration contrôle. Cela permet de confirmer
l’hypothèse selon laquelle il est nécessaire d’avoir un échantillon d’apprentissage
décrivant l’ensemble des variables rencontrées lors de la validation. La simulation
chaude comporte, à des latitudes plus élevées, des individus compatibles avec la
simulation de contrôle. Cela semble suffisant pour que le RF les apprenne et soit
performant lorsqu’il est utilisé dans le GCM contrôle. Comme dans la conclusion
de Rasp et al. (2018), les auteurs suggèrent d’utiliser des données issues des deux
simulations chaude et contrôle pour créer un échantillon d’apprentissage optimal
pour le RF.

Adimensionnaliser les variables

Outre la simulation du changement climatique, il existe de nombreux exemples pour
illustrer les problèmes de généralisation avec les algorithmes de ML. La présence de
surfaces continentales ou de relief (modifiant l’altitude de la maille) en font partie.
Dès lors, échantillonner l’ensemble des situations que la physique apprise rencontr-
era au cours d’une simulation apparait difficilement réalisable. De plus, ne pas tenir
compte d’une situation dans l’échantillon d’apprentissage signifie également qu’il
soit nécessaire d’effectuer un second apprentissage pour obtenir un schéma valable
pour le cas d’utilisation n’ayant pas été envisagé, ce qui est numériquement coûteux.

Afin de résoudre ce problème, Beucler et al. (2021b) propose une nouvelle ap-
proche. On peut remarquer que la difficulté du NN à être généralisable en dehors de
son échantillon d’apprentissage est la conséquence d’un problème de représentativité
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Figure 2.6: Cartes de score de R2 moyen, pour différentes configurations d’apprentissage.
(a) En utilisant le NN brute force, i.e. sans adimensionnalisation des données. (b) En
utilisant le climate-invariant NN, i.e. en adimensionnalisant les données. On constate que
le climate-invariant NN obtient de meilleurs scores sur l’échantillon de validation que le
NN brute force, quelle que soit la configuration. Figure extraite de Beucler et al. (2021b).

de distribution. Plutôt que d’essayer d’échantillonner l’ensemble de la distribution
décrite par les différentes variables en jeu dans le NN, il est possible d’effectuer
un changement de variable pour réaliser uniquement des quantités relatives. Cette
technique est empruntée à la mécanique des fluides, où les changements de vari-
ables sont pilotées par la valeur des différents nombres adimensionnés, tels que le
nombre de Reynolds pour quantifier le régime turbulent d’un écoulement, ou en-
core le nombre de Mach quantifiant la compressibilité d’un écoulement fluide. Pour
les paramétrisations ML, on constate que l’utilisation de l’humidité relative RH
parmi les variables du modèle plutôt que de l’humidité totale qT permet d’obtenir
de meilleurs résultats (e.g., O’Gorman and Dwyer, 2018). RH est précisément un
changement de variable permettant de relier qT (quantité absolue) à une forme rel-
ative, prenant des valeurs entre 0 et 1 uniquement.

Beucler et al. (2021b) propose un cadre théorique pour effectuer de tels change-
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ment pour l’ensemble des variables intervenant dans une une physique apprise par un
NN. Cela permet d’apprendre la physique indépendamment des scénarii d’émissions
ou du relief. Les auteurs réalisent l’apprentissage de la physique avec des NN à
partir des différents jeux de donées.

• Une première série de NN apprend sur les données issues de la même simulation
que l’échantillon de validation, sans effectuer de changement de variable. Ces
physiques NN sont appelées brute force (e.g., apprentissage et validation sur
les données issues de la simulation +4K).

• Une seconde série de NN apprend sur le jeu de données issues d’une des sim-
ulations où les changements de variables ont été effectuées, et est validée sur
les données issues d’une simulation de nature différente (e.g. apprentissage
sur les données issues d’une simulation aquaplanet et validation sur celles is-
sues d’une simulation comprenant les surfaces continentales). Ces NNs sont
appelées climate-invariant.

On constate que, pour une simulation donnée, les climate invariant NN permettent
d’obtenir de meilleurs résultats en terme de R2 que les NN brute force (Figure 2.6).
Effectuer le changement de variable permet de réaliser un apprentissage plus perfor-
mant que l’utilisation de données brutes.

L’utilisation d’une physique NN n’est pas incompatible avec la prévision du
changement climatique. Néanmoins, tout comme dans le cas des paramétrisations
physiques traditionnelles, il faut soigneusement vérifier que celle-ci se généralise aux
climats plus chauds. Si tel n’est pas le cas, rien ne garantit que le modèle obtenu est
généralisable au-delà de son échantillon d’apprentissage (problème out-of-sample).
Pour éviter ce problème dans le cas de l’apprentissage de la physique, nous avons
présenté plusieurs méthodes. La première consiste à inclure des données issues de
simulations plus chaudes dans l’échantillon d’apprentissage. La seconde consiste à
effectuer des changements de variables pour les variables en entrée et en sortie du
modèle de ML, pour travailler uniquement avec des quantités relatives, quel que soit
le climat. Bien que les deux méthodes permettent d’obtenir de bons résultats lors
de la validation offline, la deuxième semble plus robuste pour éviter les problèmes
out-of-sample.

2.4 Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons parcouru les travaux traitant du développement de
paramétrisations utilisant des méthodes de ML. Au début du développement de
ces paramétrisations (2005), le but était d’accélérer le schéma radiatif très coûteux
en utilisant un émulateur moins coûteux et suffisamment performant à sa place.
L’objectif a ensuite évolué : désormais, on cherche à faire mieux que les schémas
physiques traditionnels, souvent développés sous certaines hypothèses simplificatri-
ces difficiles à vérifier dans la pratique. Mais les premiers travaux visant à effectuer
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l’apprentissage de la physique à partir de données issues d’une simulation haute-
résolution ont été arrêtés par manque du puissance de calcul. Depuis la fin des
années 2010, les supercalculateurs sont suffisamment performants pour réaliser des
simulations à très haute résolution, dont les données peuvent être utilisées pour
créer des échantillons d’apprentissage : cela a permis de relancer les travaux sur le
développement de paramétrisations plus précises en utilisant des algorithmes de ML.

Bien que des résultats encourageants aient été obtenus, certains problèmes empêchant
l’utilisation des physiques apprises dans les modèles de climat restent partielle-
ment résolus ou seulement identifiés. Premièrement, les schémas appris ne sont pas
forcément stables une fois branchés dans un GCM, et nous ne disposons d’aucune
technique permettant de garantir cette stabilité online. Nous avons toutefois pu
identifier quelques éléments favorisant l’instabilité, comme par exemple l’apprentissage
de relations statistiques n’ayant aucun fondement physique ou encore l’utilisation
de métriques d’apprentissage au pas de temps plutôt que sur une série temporelle
(Brenowitz and Bretherton, 2019; Brenowitz et al., 2020a). Le non-respect des lois
de conservation, pourtant essentiel dans les modèles de climat, a également été iden-
tifié comme un facteur favorisant l’explosion des modèles avec une physique apprise
(Beucler et al., 2021a).

La deuxième question ouverte est la performance (et la pertinence) des schémas
ML pour simuler le réchauffement climatique. Ce problème est un enjeu majeur de
la modélisation du climat. Dans ce contexte, les schémas pourraient être amenés
à visiter des régions de la distribution des différentes variables n’ayant pas été
vus pendant l’apprentissage. Pour obtenir une physique apprise performante pour
différents scénarii de changement climatique, une première méthode consiste à élargir
l’échantillon d’apprentissage, en y incluant des données décrivant des climats plus
chauds (O’Gorman and Dwyer, 2018). Cela nécessite toutefois d’effectuer des ap-
prentissages à répétition si les caractéristiques de la distribution changent. Une
deuxième méthode consiste à effectuer des changements de variable, pour travailler
uniquement avec des quantités relatives. Cette technique est connue en mécanique
des fluides, et son utilisation a permis d’obtenir de très bons résultat dans le cadre
du développement des paramétrisations physiques apprises (Beucler et al., 2021b).

La question quant à la performance des physiques apprises dans le contexte du
changement climatique pose celle de la confiance que nous accordons aux modèles.
Dans le cas d’une paramétrisation physique traditionnelle, la connaissance des lois
physiques utilisées pour les construire est le garant de leur généralisabilité lorsqu’il
s’agit de prédire des valeurs nouvelles. Les NN sont, au contraire, considérés comme
des bôıtes noires. Nous ne comprenons pas vraiment comment ils fonctionnent. Le
nombre très élevé de paramètres (poids et biais) nécessaires à leur définition ne
fait qu’opacifier cette bôıte noire. Ainsi, un des enjeux majeurs de l’utilisation des
méthodes de ML en modélisation climatique doit s’accompagner du développement
d’outils permettant de mieux les comprendre, comme par exemple des outils d’analyse
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de sensibilité (e.g., McGovern et al., 2019; Brenowitz et al., 2020b; Toms et al.,
2020).

Outre le fonctionnement des physiques NN, on peut également s’interroger sur
les interactions entre la dynamique et la physique apprise. Étudier les interactions
entre la physique apprise et la dynamique est une question compliquée. Pour mieux
les comprendre, on peut se tourner vers l’étude de modèles jouets (e.g., Lorenz, 1963,
1996). Ces modèles exhibent certaines caractéristiques des modèles atmosphériques
(e.g., chaoticité), mais le faible nombre de dimensions en jeu les rend plus faciles à
manipuler que les modèles numériques du climat. Dans la suite, nous allons nous
intéresser à la compréhension des problèmes de stabilité grâce à des modèles jouets.
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3.1 Avant-propos

Dans le chapitre précédent, nous avons vu qu’un GCM où une paramétrisation NN a
été branchée n’est pas nécessairement stable, et explose souvent au bout de quelques
jours de simulation. Quelques facteurs favorisant l’instabilité des modèles avec une
physique NN ont déjà été identifiés, comme par exemple le non-respect des lois de
conservation ou encore l’apprentissage de relations statistiques n’ayant pas de sens
physique (Brenowitz et al., 2020a). Mais aucune des méthodes proposées ne garantit
la stabilité de la physique apprise une fois qu’elle est branchée dans le modèle de
climat. L’étude de ces instabilités reste assez difficile à réaliser, en particulier pour
des raisons techniques. D’un côté, on dispose de GCM, trop complexes pour montrer
avec certitude que l’instabilité observée est imputable au non-respect des lois de con-
servation. D’un autre côte, les modèles jouets donnant une représentation simplifiée
du comportement du fluide atmosphérique (e.g., Lorenz’63 et Lorenz’96, Lorenz,
1963, 1996) sont trop simples pour être instables lorsque leur physique est apprise
par des NN (Rasp, 2020). Dans un post de blog1 consécutif à Rasp (2020), Rasp
s’intéresse plus particulièrement à l’étude des instabilités en utilisant les modèles
Lorenz’63 et Lorenz’96. Le modèle Lorenz’63 est utilisé car le système est très bien
connu et documenté. Mais Lorenz’96, moins connu, a la particularité d’implémenter
une paramétrisation physique : elle est souvent utilisée pour réaliser des expériences
préliminaires dans un cadre simplifié (e.g., en assimilation des données). Lorenz’96
est donc, à première vue, un candidat de choix pour l’étude des instabilités ren-
contrés lors du développement de paramétrisations NN. Mais Rasp montre qu’une
simple régression linéaire suffit pour apprendre de manière satisfaisante la physique
de ce modèle jouet. Le modèle Lorenz’96 dont la physique a été remplacée par une
régression linéaire est stable. Rasp conclut que ce modèle jouet est trop simple pour
qu’on puisse étudier les problèmes d’instabilité avec celui-ci.

Pour pallier au manque de modèle jouet suffisamment complexe et peu coûteux,
nous en avons développé un permettant de reproduire et d’étudier ces instabilités.
Ce modèle, appelé embedded Lorenz’63 model (eL63), peut être obtenu à partir du
modèle Lorenz’63 en plongeant ses attracteurs dans un espace de dimension d > 3.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons donc à l’étude des problèmes d’instabilité
numérique, en nous appuyant sur le modèle eL63. La suite de ce chapitre est la
retranscription d’un article publié dans Geophysical Research Letters (Balogh et al.,
2021).

1https://raspstephan.github.io/blog/lorenz-96-is-too-easy.

https://raspstephan.github.io/blog/lorenz-96-is-too-easy
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Balogh, B., Saint-Martin, D. & Ribes, A. 2021.
Article publié dans Geophysical Research Letters.

3.2 Abstract

The development of atmospheric parameterizations based on neural networks is
often hampered by numerical instability issues. Previous attempts to replicate these
issues in a toy model have proven ineffective. We introduce a new toy model for
atmospheric dynamics, which consists in an extension of the Lorenz’63 model to
a higher dimension. While feedforward neural networks trained on a single orbit
can easily reproduce the dynamics of the Lorenz’63 model, they fail to reproduce
the dynamics of the new toy model, leading to unstable trajectories. Instabilities
become more frequent as the dimension of the new model increases, but are found
to occur even in very low dimension. Training the feedforward neural network on a
different learning sample, based on Latin Hypercube Sampling, solves the instability
issue. Our results suggest that the design of the learning sample can significantly
influence the stability of dynamical systems driven by neural networks.

3.3 Plain Language Summary

Typical atmospheric models use parameterizations to represent processes occurring
at a scale smaller than the model resolution (e.g., clouds, convection, etc.). Recently,
artificial intelligence, and in particular neural networks, have been described as being
of high interest to improve parameterizations. Nevertheless, first attempts to develop
parameterizations based on machine learning have often led to numerical instability
issues. Toy models commonly used in atmospheric research are not complex enough
to allow the study of these instabilities, as they are easily learnt by neural networks.
Here, we introduce a new toy model for atmospheric dynamics. Neural networks fail
to reproduce the dynamics of this new toy model, resulting in unstable trajectories.
However, training the neural network on a specifically designed learning sample,
which explores the phase space comprehensively, solves the instability issues. Our
results suggest that the design of the learning sample can significantly influence
the stability of dynamical systems driven by neural networks. These results are
expected to have practical impacts on the development of neural-network based
parameterizations, and, thus, on the improvement of atmospheric models.

3.4 Introduction

Many efforts have been made over the last few years to take advantage of artifi-
cial intelligence (AI) in atmospheric and climate modeling. One line of research
has sought to develop new, data-driven parameterization schemes to replace part
of an atmospheric model (e.g., Brenowitz and Bretherton, 2018; Gentine et al.,
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2018; O’Gorman and Dwyer, 2018) ; learning a ML-based parameterization scheme
means learning to predict time derivatives for sub-grid scale atmospheric processes
(e.g., turbulence, convection). Even though they promise numerically affordable
yet accurate physics for low resolution atmospheric models (e.g., climate models),
current state-of-the-art AI parameterizations are still biased and, more importantly,
they face numerical instability issues. As reported by Rasp (2020), neural networks
(NNs) are often numerically unstable, when coupled to the large-scale atmospheric
fluid mechanics solver (e.g., Rasp et al., 2018; Brenowitz and Bretherton, 2019).
Parameterizations based on random forests (RF) have been reported to be stable
(Yuval and O’Gorman, 2020). But, when compared offline, NN-based parameteri-
zations seem to outperform RF-based parameterizations (Brenowitz et al., 2020a).

The lack of stability in NN-based parameterizations can be interpreted as a result
of breaking physical laws. Some authors propose techniques to ensure compliance
with these laws (e.g., Beucler et al., 2021a). Brenowitz et al. (2020a) shows that
instabilities are related to the linearized behavior of NNs when coupled to idealized
wave dynamics. To fix numerical instabilities, Rasp (2020) proposes a coupled online
learning method where a NN model, which was first trained offline, is continuously
corrected according to online prediction errors. This concept is illustrated using the
Lorenz’96 model (Lorenz, 1996).

To better understand the origin of stability issues, resorting to a toy model can
be useful. Lorenz’96 (hereafter, L96 Lorenz, 1996) and Lorenz’63 (hereafter, L63
Lorenz, 1963) models often serve as toy models for atmospheric modeling, draw-
ing simplified versions of the atmospheric flow. They have been extensively used
as a test bed for assessing the use of data-driven methods in atmospheric models.
L63 model has been accurately learnt by feedforward neural networks (Scher and
Messori, 2019) or reservoir networks (Pathak et al., 2017). L96 dynamics has also
been accurately learnt by feedforward NNs, recurrent NNs or generative adversarial
networks (Dueben and Bauer, 2018; Chattopadhyay et al., 2020; Gagne et al., 2020),
without reporting stability issues. Both L63 and L96 toy models appear to be in-
sufficiently complex to study numerical instabilities encountered with more complex
systems.

Currently, no toy model for atmospheric dynamics is currently available to investi-
gate such instability issues encountered when developing parameterization schemes.
The first aim of this paper is to introduce a simple, chaotic system challenging feed-
forward NNs by exhibiting numerical instabilities. Even though the two-level L96
model has often been used to address parameterization problems (i.e., learning only
part of the dynamical system), this system will be based on the L63 model. This
new toy model is aimed at replicating stability issues, when learning to predict time
derivatives of the dynamical system with NNs. The second objective is to propose
a possible method to ensure stability of the NN-generated trajectories, which in our
case involves using a specific learning sample. Both objectives can be seen as steps
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towards solving numerical instabilities – an issue which remains challenging to de-
velop suitable NN-based parameterizations for atmospheric models.

Section 3.5 describes the Lorenz’63 model and illustrates that this model is not
complex enough to challenge NNs. In Section 3.6, we introduce the embedded
Lorenz’63 model, and show that learning of this simple model with NNs leads to
unstable trajectories. In Section 3.7, a method to address these instability issues is
proposed.

3.5 Learning the Lorenz’63 model

By expanding the set of partial differential equations of Rayleigh-Bénard convection
into Fourier series and then truncating, Lorenz (1963) derives a finite system of
ordinary differential equations, given by:

ẋ1 = σ(x2 − x1),
ẋ2 = x1(ρ− x3)− x2,
ẋ3 = x1x2 − βx3.

(3.1)

The evolution of the state variable x = (x1, x2, x3) is governed by the set of param-
eters (σ, ρ, β). L63 admits a chaotic solution for some values of these parameters,
in particular σ = 10, ρ = 28 and β = 8/3. We use these values in the follow-
ing. Although computationally cheap, L63 is able to mimic some properties of the
atmospheric flow. Hence, it is a suitable toy model to perform proof-of-concept ex-
periments.

Recently, the L63 model has been used as a test bed for assessing the use of data-
driven methods in atmospheric models. The system of equations (4.4) can be for-
mally rewritten:

ẋ(t) = f(x(t)). (3.2)

Data-driven methods provide an approximate function, f̂ , to replace the ’true’ func-
tion f , and thus they replace the initial dynamical system by:

ẋ(t) = f̂(x(t)). (3.3)

In this way, the dynamical system is learnt through learning its derivative. Some
authors have also proposed to directly learn (and predict) the future state x(t+ ∆t)
from the current state x(t) (e.g., Scher and Messori, 2019; Weyn et al., 2019, 2020).
Here, we focus on learning time derivatives, as we think it is more representative of
the parameterization problem.

For the L63 model specifically, various functions f̂ have been proposed recently,
e.g., using sparse linear regression (Brunton et al., 2016), feedforward neural net-
works (Scher and Messori, 2019), or reservoir networks (Pathak et al., 2017). Fitting
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f̂ always involves an optimization over a set of free parameters θ. This optimization
is done for a given loss function, and a given learning sample. In the case of dy-
namical systems, the learning sample is typically a time series, also called an orbit,
obtained by numerical integration of the system, e.g., Eq. (3.2). We note [xorb] this
learning sample:

[xorb] = {(xn, f(xn))}n=1..N , (3.4)

where xn denotes the state of the system, x(tn), at time tn. To learn the L63 model,
we use one single orbit as a learning sample. This orbit is obtained by integrating
Eqs. (4.4) with a time-step of ∆t = 0.05 using a fourth-order Runge-Kutta time
stepping scheme. The numerical integration is performed over 500 model time units
(MTU, where 1 MTU = 20 ∆t). Thus, the learning sample contains N = 104 indi-
viduals. Given the fact that the learning sample is a time series, consecutive points
exhibit positive auto-correlation. As a consequence, as previously done by Scher and
Messori (2019), the learning algorithm is trained on the first 80% of the learning
sample, while the remaining 20% are used for test or validation.

A simple, eight-layer feedforward NN is trained to derive f̂ using the mean squared
error (MSE) as the loss function2. The hidden layers are activated by Recitifed
Linear Unit function (ReLU) and the output layer is activated by a linear function.
Learning is performed over 50 epochs, with Keras implementation of Adam opti-
mizer, parameterized with an initial learning rate of 0.001. During training, the
determination coefficient R2 over the validation subset is monitored. The training
loss function L is the mean squared error :

L(θ, [xtrain]) =
1

N

N∑
n=1

∥∥∥f̂θ(xn)− f(xn)
∥∥∥2 , (3.5)

where [xtrain] denotes the training dataset, N the size of the training dataset, xn ∈
[xtrain] for 1 ≤ n ≤ N , and θ denotes the set of parameters over which the opti-
mization is made. Weights corresponding to the highest value of R2 score over the
validation dataset are saved and loaded after the training is completed. Learning is
very efficient, as we get R2 = 0.9998 over the validation subset.

The integration of both the L63 model (Eq. 3.2) and its NN-approximation (Eq.
3.3), with the same time-step of ∆t = 0.05, using the same fourth-order Runge-
Kutta time stepping scheme and starting from the same initial condition, show a
good agreement (Figure 3.1). In particular, the NN-based model does not manifest
any unstable behavior, i.e., its orbits always lay on the Lorenz ’butterfly’ attractor.
Repeating this analysis with different initial conditions and/or different learning
samples leads to the same conclusion. This result suggests that the L63 model is

2From input to output layers, the number of nodes per hidden layer is as follows : 256, 128,
128, 128, 128, 128, 64, 32.
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(i) Lorenz ’63 orbit (ii) NN-based Lorenz ’63 orbit

Figure 3.1: Examples of Lorenz’63 orbits. (i) The orbit is obtained by integration of
Lorenz’63 system of equations (see Eq. 4.4 in the text) with σ=10, ρ=28 and β=8/3. (ii)
The orbit results from the integration of neural network model f̂ (see Eq. 3.3). The numer-
ical integration is performed over 100 model time units from initial condition (10, 15, 0).
The orbits are colored by the time variable.

not challenging enough to data-driven methods and does not allow to study insta-
bility issues, as previously shown in similar studies.

L96 provides another simple framework to study data-driven methods in the context
of atmospheric modeling, and is of higher dimension than L63. However, reservoir
computers and neural networks have succeeded in learning this system without re-
porting instability issues (Pathak et al., 2017; Scher and Messori, 2019). Hence, both
L63 and L96 appears to be too simple to encounter the typical instability issues that
still hamper the development of AI parameterizations.

3.6 The embedded Lorenz’63 model

Building a higher dimensional model on the basis of L63 has already been proposed.
Musielak and Musielak (2009) added a fourth spatial variable to extend L63 equa-
tions. Champion et al. (2019) created a high-dimensional model on the basis of L63
system by using Legendre polynomials. Here, we propose a different extension of
this model specifically designed to investigate instability issues.

The key idea is as follows: the standard L63 model, which is of dimension 3, is
embedded into a larger space of dimension d > 3. In the selected 3-D subspace, the
chaotic dynamics of L63 is kept unchanged. Any deviation from this 3-D subspace is
brought back by a restoring force. We call ’embedded’ L63 model (hereafter, eL63)
this new simple model. A formal definition of eL63 is in two steps (see Figure 3.2).
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(1) Embedding: we construct a vector z = (z1, z2, ..., zd) ∈ Rd, and define its
dynamics by:

ż1 = σ(z2 − z1),
ż2 = z1(ρ− z3)− z2,
ż3 = z1z2 − βz3,
żj = −κzj, ∀j > 3.

(3.6)

The first three equations are identical to L63, while the d− 3 additional equa-
tions are simple restoring forces. For the sake of simplicity, the relaxation
coefficient, κ, is unique. In the following, we use κ = 1. We denote Bz the
basis of vector z.

(2) Random rotation: We apply a random rotation to derive the state vector of
the eL63 system, x = (x1, x2, ..., xd):

x(t) = Pz(t), (3.7)

where P ∈ Rd×d is the rotation matrix between Bz and Bx, the basis of x. P
contains the coordinates of the basis vectors of Bx, seen in Bz. Note that the
rotation matrix P does not depend on time.

x is the state vector of eL63, and only x is available to a learning procedure.
The dynamics of x is obtained by rewriting Equations (3.6) and (3.7), such that
ẋ(t) = f(x(t)). In this case, f is the function composition of the L63 plus restoring
forces and the random rotation.

A key property of eL63 is that zj,j>3 exponentially decays towards zero and so
x(t) is confined within a subspace of dimension 3. This subspace can be interpreted
as resulting, e.g., from physical but unknown constraints. The difficulty for a data-
driven method to fully capture the dynamics of eL63 comes from the fact that any
orbit is very thin – almost all points are located in a subspace of dimension 3. If
such an orbit is used as a learning sample, any deviation from this specific subspace
in a predicted trajectory can lead to an out-of-sample issue.

We now consider the problem of learning eL63, in the same way as done for L63 in
the previous section. A learning sample [xorb] is built by integrating eL63 equations
over 500 MTUs, with a timestep of ∆t = 0.05 using a fourth-order Runge-Kutta
scheme. The initial condition is sampled from an eL63 orbit, which is equivalent
to removing the model spin-up from the learning dataset, ensuring that zj,j>3 ≈ 0.
Therefore, the learning dataset contains N = 104 individuals. The learning sample
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(i) Embedding : R3 7→Rd
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X(t) = (x1(t), x2(t), x3(t), ..., xd(t)) = PZ(t), P ∈ Rd×d

x1(t) xi(t)

0 10 20 30
time (MTU)

-10

-5

0

5

10

0 10 20 30
time (MTU)

0

-5

-10

-15

-20

-25

xd(t)

Figure 3.2: The embedded Lorenz’63 model (see text for details). (i) Representation
of an eL63 orbit in Bz basis over 30 MTU : (left) tri-dimensional representation of
(z1(t), z2(t), z3(t)), (middle) time series of z1(t), z2(t), and z3(t), (right) time series of
z4(t) and zd(t). (ii) Representation of the same eL63 orbit in Bx basis. Time series of
x1(t), xi(t) and xd(t) are shown.

being a time series, consecutive points are positively auto-correlated. Hence, learn-
ing is performed over the first 80% of this sample, while the last 20% are saved for
validation. Both the input and the target variables are then normalized so that their
mean value equals 0 and their standard deviation equals 1. A simple feedforward
NN is trained to best approximate f , in the same configuration than described in
Section 3.5 (e.g., eight hidden layers, fit over 50 epochs, minimizing MSE loss func-

tion). As the learning sample consists of a single orbit, we note f̂orb the estimated
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function, i.e.:

f̂orb = f̂θ∗ with θ∗ = argmin
θ
L(θ, [xorb]). (3.8)

We get R2 = 0.9998, an overall performance consistent with L63. Evidences suggest
that the emulated trajectories correctly reproduce the dynamics of the eL63 system
(Figure S5).

The resulting function f̂orb is validated as follows. First, we take an initial con-
dition within the original learning sample [xorb]. Then, we generate the ANN-based
trajectories starting from these points over 1000 MTUs. This seems long enough for
the model to manifest numerical instabilities. Integration of predicted tendencies
is performed with the same time-step of ∆t = 0.05, and by using the same fourth-
order Runge-Kutta time stepping scheme. Stability of the resulting orbit is assessed
using a ’stability criterion’ defined as follows: for each i = 1..d, we compute the
minimum (mi) and maximum (Mi) values of xi over the training orbit [xorb]. A
N -step trajectory is considered as stable if it remains within 7 times this range of
values, i.e.:

mi − 3(Mi −mi) ≤ xni ≤Mi + 3(Mi −mi), ∀ 1 ≤ i ≤ d, ∀ 1 ≤ n ≤ N. (3.9)

The choice of this stability criterion is partly arbitrary, but it is motivated by its
simplicity. The results presented here do not depend on the choice of the stability
criterion, since unstable trajectories are typically explosive (see Figure S4).

The above described validation strategy is iterated over 100 different f̂orb, each
being trained with a different rotation matrix P and a corresponding learning sam-
ple
[
xorb

]
. The resulting functions f̂orb are then tested by generating orbits of length

1000 MTU from 30 different initial conditions sampled randomly from their respec-
tive training orbit. As a result, stability can be assessed over 3000 simulated orbits
of length 1000 MTU each.

Figure 3.3 shows the percentage of stable trajectories generated with f̂orb for differ-
ent values of d, the dimension of eL63. Even with minimal embedding (i.e., d = 4),
60% of the NN-generated orbits are unstable. With d ≥ 7, all generated orbits are
unstable regarding the stability criterion defined by Eq. (3.9). The accumulation of
small prediction errors gradually leads the NN-generated orbit away from the learn-
ing sample, in a region where f̂orb is not accurate. Hence, many NN-generated orbits
are unstable, proving that eL63 is a very simple model (as its dimension remains
very low) which is able to reproduce instability issues. Lastly, we notice that the
same recipe (i.e., embedding) can be applied to even simpler non-chaotic dynamical
system, and leads to similarly unstable trajectories when learnt by NNs. A simple
circle, embedded in R3, seems sufficient to challenge the stability of the NN model
(see Figs. S1-S3).
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3.7 Stabilizing the NN-based embedded Lorenz’63

model

We now propose to illustrate a possible method to solve instability issues encoun-
tered by simple NN models in the case of the eL63 model. We generate a new
learning sample by taking points away from a typical orbit, taking advantage of the
fact that the value of f can be sampled at any location. In this way, we better
approximate the function f on regions away from the eL63 attractors.

Here, we use a Latin Hypercube Sampling (LHS) (McKay, 1992) to generate a
new learning sample of size N = 104 (i.e., N is kept unchanged). LHS generates an
optimal near-random sample in a high-dimensional (here, dimension d) hypercube.
The boundaries of the LHS are set to 1.5 times the range of an orbit [xorb]. This
calculation is done for each i = {1, ..., d}, leading to an hypercube in the basis Bx.
Finally, we generate the target variables by simply applying f to the selected points,
and obtain a new learning sample [xLHS]. The next step is to estimate f from [xLHS].
Consistent with the previous section, train and test datasets are obtained by ran-
domly partitioning the learning sample in proportions of 80% and 20%, respectively.
The same, eight-layers deep feedforward NN is fitted to the LHS data in the same
configuration than described in Section 3.5. We denote

f̂LHS = f̂θ∗ with θ∗ = argmin
θ
L(θ, [xLHS]). (3.10)

the new estimate of f . Learning over the LHS sample is slightly less efficient than
learning from a single orbit dataset, as we find R2 = 0.9975. This is an expected
outcome, as the region covered by the learning sample is wider in the case of [xLHS],
resulting in more complex variations of f .

100 f̂LHS are trained over different learning datasets. The estimate functions then
generate orbits of length 1000 MTU from 30 initial conditions that has been ran-
domly sampled from

[
xorb

]
. The same stability criterion (Eq. 3.9) is applied to

determine whether the f̂LHS orbit is stable. Contrary to orbits generated with f̂orb,
all orbits generated with f̂LHS remain stable over 1000 MTUs (see Figure 3.3) with
d = 4, . . . , 10. This result suggests that stability can be a property of the learning
sample – and not only of the type of learning algorithm or of intense tuning of hy-
perparameters. These results are consistent with those shown in Scher and Messori
(2019) on L63 model : dynamics of the system have been learnt unaccurately by a
NN when data around one of the attractors or from one ’wing’ of the ’butterfly’ were
removed from the training dataset. It also shows that extending the training beyond
the thin phase space region explored by a single trajectory is important to improve
the long-term performance (in particular stability skill) of a NN-based dynamical
model.
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Figure 3.3: Percentage of stable orbits generated with f̂ when trained with orbital (f̂orb,
green) or LHS (f̂LHS, purple) learning samples, as a function of embedding dimension d.
Initial conditions are randomly sampled either in an eL63 orbit or in a region around the
eL63 attractor. Stability is assessed with 100 different f̂ and 30 initial conditions for d ∈
{3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10}, using the stability criterion defined in Eq. (3.9).

However, one caveat is worth mentioning. Even though the generated trajectories
are stable, in some cases, they collapse onto a fixed point near the center of one of
the eL63 attractors (see Figure S5). This seems to happen more frequently as
the embedding dimension d increases. It can suggest that the size of our learning
sample (i.e., 104 individuals) may not be sufficient when the embedding dimension
increases. Further investigation of the issue revealed that increasing the size of the
LHS learning sample from 104 to 105 individuals reduced the number of fixed points
from 15% to less than 1% (see Figure S6). This finding could motivate further
research on how to improve the design of the learning sample in such problems.

3.8 Conclusion and discussion

We have developed an extended version of the Lorenz’63 model by embedding this
model into higher dimension d. This new model is called the embedded Lorenz’63
model. Using a real trajectory (orbit) as a learning sample, simple artificial neural
network can successfully learn the time derivatives ẋ of either L63 or eL63 models.
However, unlike in L63, long trajectories generated by NNs are unstable in eL63.
Instability is observed even with a minimal dimension increase, i.e., d = 4, and
becomes more frequent as d increases. As a result, eL63 is a first example of low-
dimension toy model for atmospheric dynamics that can be used to investigate the
stability of NN-generated trajectories. Introduction of this new model is important,
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because previous attempts to construct a toy model able to replicate instability is-
sues have proven ineffective.

Using NNs of similar complexity but with a different learning sample, specifically
designed using a latin hypercube sample, solves the instability issue. We interpret
this result as follows. A typical eL63 orbit converges towards the model’s attractor
very quickly, leading to degeneracy – the orbit stays confined into a subspace of
dimension 3. Conversely, a LHS generates points in the full eL63 space of dimension
d, which allows the NN to learn the restoring force playing away from the attractor.
This result is important, as it suggests that the design of the learning sample can
largely influence the stability of the NN-generated trajectories. This finding also
suggests that the design of the learning sample might be an important and poten-
tially overlooked step in IA-based atmospheric modelling. As opposed to this, much
literature to date has focused on improving the learning technique in order to ensure
stability.

An important further question is whether or not this new toy model can provide help-
ful guidance for real-world problems, i.e., developing full-complexity atmospheric
parameterizations based on NNs. In our view, the response is unclear at this stage,
as a few questions remain open. Is the real world as much degenerated as is eL63?
The fact that any orbit gets confined into a low-dimension subspace can mimic
unknown physical laws. There is a growing literature on this topic. Recent stud-
ies show that NNs cannot learn exact physical laws, typically inducing drifts in the
generated trajectories (e.g. Greydanus et al., 2019) Various learning techniques have
been proposed to account for such physical laws. However, the degeneracy could
also result from a fast equilibrium in response to restoring forces, just as assumed
in eL63 – an issue which could be more difficult to address, as physical knowledge is
probably more difficult to incorporate in this case. So, if some degeneracy is likely
to happen in the real-world, its strength is not well determined.

Could real-world application benefit from using designed learning samples rather
than ’samples of opportunity’ like single orbits? This technique first requires ability
to calculate the value of f at any given location. Additionally, using a LHS strategy
as suggested above can be computationally demanding, especially if the dimension
of x is large. In particular, we note that real atmospheric parameterizations involve
a dimension d much higher than those investigated with our toy model.

Data availability statement
Code is made available at : https://doi.org/10.5281/zenodo.4331710.

https://doi.org/10.5281/zenodo.4331710
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Figure 3.4: Exemple d’orbite instable obtenu avec le modèle eL63, représentée dans Bz.
Les petites erreurs de prévision s’accumulent, jusqu’à l’explosion du modèle après 120
MTU.

3.9 Un problème out-of-sample

Dans cette section, nous avons vu comment construire un modèle permettant de re-
produire les problèmes d’instabilité rencontrés lorsque l’on développe des paramétrisations
avec des NN. Ce modèle, noté eL63, est construit à partir de L63, en plongeant
l’attracteur tridimensionnel de L63 dans un espace de dimension d > 3.

L’instabilité observée peut s’expliquer par un échantillon d’apprentissage dégénéré.
Lorsque l’on apprend la physique depuis une série temporelle réalisée en intégrant
les équations de eL63 (également appelée orbite), l’échantillon d’apprentissage ne
décrit en réalité que l’espace situé dans des disques autour des attracteurs de L63.
Autrement dit, cet échantillon d’apprentissage ne permet d’échantillonner qu’un
espace localement bidimensionnel d’étendue (trop) restreinte. Dès lors, le NN ne
parvient pas à extrapoler la relation apprise en dehors des plans autour des deux at-
tracteurs. Les petites erreurs de prévision en dehors du plan décrit par l’échantillon
d’apprentissage vont s’amplifier et causer l’explosion du modèle (e.g., Figure 3.4).

Pour résoudre ce problème, nous avons donc proposé de concevoir un deuxième
échantillon d’apprentissage. Plutôt que d’utiliser des orbites, on réalise l’échantillonnage
de la variable d’état x du modèle eL63, en utilisant des hypercubes latins dans un
compact englobant les attracteurs (Figure 3.5). On applique ensuite les équations
du modèle pour créer l’échantillon d’apprentissage. Lorsque le NN est optimisé sur
ce deuxième échantillon d’apprentissage, on constate que le modèle où la ”physique
apprise” a été branchée est stable, au moins jusqu’à une dimension d = 10.

Dans le cas des modèles de climat, un échantillon d’apprentissage créé à partir
d’une série temporelle peut être dégénéré, tout comme dans eL63. L’utilisation de
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Figure 3.5: Les variables x dans les deux échantillons d’apprentissage utilisées dans
l’article. Seules les trois premières dimensions sont représentées (dans le plan Bz selon
les notations de l’article). (Vert) l’échantillon d’apprentissage est composé d’une orbite,
dont la structure est localement quasi-bidimensionnelle. Cet échantillon d’apprentissage
est dégénéré et conduit à une physique NN instable une fois que celle-ci est branchée
dans le modèle dynamique. (Violet) le deuxième échantillon d’apprentissage est créé en
échantillonnant l’espace autour des attracteurs de L63, en utilisant des hypercubes latins
(dans l’espace Bx) pour échantillonner la variable d’état d’eL63. Lorsque le NN apprend
sur cet échantillon, la physique apprise est stable une fois branchée dans le modèle dy-
namique : la dégénérescence a pu être levée.

la méthode développée sur eL63 pourrait donc être utilisée dans le cas de modèles
de climat pour rendre les physiques NN stables. Néanmoins, il reste encore quelques
difficultés à résoudre avant de pouvoir appliquer cette méthode. Avec les modèles
numériques (surtout aussi simples que eL63), il est aisé de récolter des données
là où nous en manquons. Il suffit de réaliser une simulation à l’endroit où nous
avons besoin de plus de données pour ajuster le NN. Dans le cas d’un modèle de
climat, cela devient plus délicat. Tout d’abord, parce que la dimension totale des
variables d’état (analogue à la dimension d dans eL63) est assez grande. Dans sa
configuration opérationnelle, CNRM-CM6 comporte 91 niveaux verticaux pour les
variables 3D. Les variables en entrée de la physique NN seront typiquement quelques
profils verticaux et variables scalaires, ce qui revient à d ≈ 300, une valeur bien plus
élevée que ce que nous avons pu essayer dans eL63.

Un autre problème potentiel vient de la manière dont on réalise l’échantillonnage
dans le cas d’un modèle de climat. Dans le cas eL63, les variables x de l’échantillon
d’apprentissage ont été tirées aléatoirement, en utilisant des hypercubes latins dans
un espace englobant les attracteurs. Cela n’est pas aussi simple dans le cas d’un
modèle de climat où les variables sont non seulement liées entre elles, mais également
auto-corrélées dans le cas des profils verticaux. Ainsi, la méthode d’échantillonnage
pour générer l’échantillon d’apprentissage présentée dans la publication nécessiterait
des ajustements pour être utilisée dans le cadre d’un modèle de climat. Elle peut par
exemple être adaptée en échantillonnant les conditions initiales de manière aléatoire
et en réalisant des simulations de quelques pas de temps. Mais la réalisation d’une
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telle simulation a un coût numérique élevé, et nécessite donc une préparation minu-
tieuse. Comment échantillonner les conditions initiales de manière efficace ? Sur
quels domaines ? Quelle durée de la simulation ?
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4.1 Avant-propos

Comme nous avons vu en introduction, contrairement aux modèles de prévision
numérique du temps, les modèles de climat ont pour but de reproduire des distri-
butions plutôt qu’une chronologie. La performance d’un modèle de climat est donc
davantage mesurée par son aptitude à reproduire les caractéristiques statistiques
des distributions des variables décrivant l’atmosphère (e.g., température, humidité,
précipitations). Ces caractéristiques statistiques correspondent à la climatologie
du modèle. Le développement et l’optimisation des paramétrisations physiques
s’effectue en deux temps. La première étape consiste à utiliser les données ob-
servées, connaissances théoriques et sorties de modèles haute-résolution pour ajuster
la paramétrisation offline, à l’aide de jeux de données. La deuxième étape consiste
à brancher cette physique dans le modèle de climat, et à calibrer la valeur des
paramètres disponibles à cette fin pour régler d’éventuels problèmes de stabilité, et
surtout pour ajuster online les métriques de long terme (étape de tuning), comme
le biais ou la variance. Ces deux étapes sont répétées de manière itérative jusqu’à
obtenir une calibration satisfaisante. La qualité de chaque jeu de paramètres est
évaluée grâce à des métriques, qui, typiquement, quantifient les écarts du modèle
par rapport au climatologie observé.

L’étape de tuning fait partie intégrante du développement des paramétrisations
physiques (e.g., Hourdin et al., 2017). La performance offline, évaluée sur quelques
cas d’étude bien connus et documentés, ne se traduit pas nécessairement par de bons
résultats en termes de simulations de climatologie. Toutefois, les paramétrisations
NN actuellement développées ne permettent pas d’effectuer l’étape de tuning. Elles
sont ajustées offline uniquement, via l’application des équations de rétropropagation
durant l’apprentissage (Chapitre 1). Cela traduit une difficulté technique. Opti-
miser online la valeur de quelques paramètres d’un schéma physique est réalisable.
Mais optimiser online la valeur de quelques centaines de milliers de poids et biais
caractérisant une paramétrisation NN est sans doute impossible. Dès lors, il n’y a
aucune garantie qu’une physique NN performante sur un échantillon d’apprentissage
(offline) le soit également une fois branchée dans le modèle de climat (online). Si
l’échantillon d’apprentissage comporte des erreurs, celles-ci seront également ap-
prises, et dérègleront le modèle de climat à plus ou moins long terme. De plus,
il est difficile d’évaluer offline si le découpage entre physique et dynamique a bien
été effectué. Ce problème est communément réglé par l’étape de tuning dans le cas
des paramétrisations physiques. Cette problématique rejoint celle de la stabilité.
La variété des situations offline pour effectuer des tests n’est pas suffisante pour
garantir la stabilité et la performance online. Certains schémas physiques peuvent
se révéler instables numériquement.

La structure des NN rend impossible une calibration online des paramètres
du NN (i.e., poids et biais). Étant donnée l’importance de la calibration dans le
développement des paramétrisations, nous avons développé une approche perme-
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ttant d’ajuster online les paramétrisations NN. La suite de ce chapitre est la re-
transcription d’un article présentant la méthode, publié dans Geophysical Research
Letters.
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Balogh, B., Saint-Martin, D. & Ribes, A. 2022.
Article publié dans Geophysical Research Letters.

4.2 Abstract

Unlike the traditional subgrid scale parameterizations used in climate models, cur-
rent machine learning (ML) parameterizations are only tuned offline, by minimizing
a loss function on outputs from high-resolution models. This approach often leads
to numerical instabilities and long-term biases. Here, we propose a method to de-
sign tunable ML parameterizations and calibrate them online. The calibration of
the ML parameterization is achieved in two steps. First, some model parameters
are included within the ML model input. This ML model is fitted at once for a
range of values of the parameters, using an offline metric. Second, once the ML
parameterization has been plugged into the climate model, the parameters included
among the ML inputs are optimized with respect to an online metric quantifying
errors on long-term statistics. We illustrate our method with two simple dynamical
systems. Our approach significantly reduces long-term biases of the ML model.

4.3 Plain Language Summary

In numerical climate models, processes occurring at scales smaller than the model
resolution (e.g., convection, turbulence) need to be represented by ‘parameteriza-
tions’. Parameterizations provide a simplified yet numerically affordable version of
the modeled processes. Recently, parameterizations are also developed using ma-
chine learning (ML) by fitting to outputs from high-resolution climate models. This
method can lead to long-term biases when incorporating the ML parameterizations
into the climate model. And, there is no possibility in the current approach to cali-
brate the ML parameterization to alleviate these biases.

We propose here an innovative approach to calibrate ML parameterizations once
they have been fitted to a learning sample. Our approach has been successfully
tested on two toy models. A first set of experiments focus on the retrieval of the
value of parameters used to generate a reference dataset. In the second experiment,
the value of some parameters not included in the NN has been biased, resulting in
errors in long-term statistics. Finding the optimal value of the NN input parameter
has significantly improved the accuracy of the resulting model. Our method could
be applied to improve the prediction of long-term variables in climate models.

4.4 Introduction

The ordinary differential equations describing a climate model, can be written

ẋ = D(x) + φ(x), (4.1)
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where x ∈ Rd is the state variable of the climate model. D corresponds to the dis-
cretization of the primitive equations on the model grid, whereas φ accounts for the
subgrid scale atmospheric processes (e.g., turbulence, convection). Currently, the
best compromise for representing subgrid scale processes are the ‘physical parameter-
izations’, emulating a numerically affordable version of φ. These parameterizations
are parametric functions fφ. They are built heuristically on theoretical knowledge
and outputs from high-resolution simulations (e.g., Jakob, 2010). In practice, fφ is
the sum of individually modelled processes, the parameters of which are separately
estimated. The numerical efficiency of fφ comes at the price of approximations.
Hence, parameterizations of the atmosphere are the main source of uncertainties
in climate models (e.g., Medeiros et al., 2008; Medeiros and Stevens, 2011; Stevens
and Bony, 2013). Recently, interest has grown in using Machine Learning (ML) to

develop parameterizations, noted f̂ , promising more precise yet affordable param-
eterizations for climate models (e.g., Rasp et al., 2018; Gentine et al., 2018; Yuval
and O’Gorman, 2020).

The development of both physical and ML-based parameterizations first involves
defining a set of possible functions for the estimate of φ (this set is typically much
larger in the ML case). Then, model parameters are optimized with respect to
an offline metric ` (also called ’loss function’ in the ML case). This offline metric

evaluates the error between the estimate function (i.e., fφ or f̂) and a target function
f , the best accurate approximation of φ – as even high-resolution model data is
only an approximation of the ground truth subgrid-scale processes. This approach
allows us to fit the models on a point by point basis. However, a climate model’s
performance lies in accurate predictions of long-term statistics, measured by online
metrics. Physical parameterizations typically require an additional calibration step,
once it has been plugged-in to the dynamical model. In contrast, there is usually
no tunable parameter included in ML parameterizations. Nevertheless, tuning is
very important for the development of climate models, to ensure model stability,
to calibrate the value of long-term statistics and to reduce error due to potentially
missed interactions between the dynamics and the physics. This online calibration
can be achieved regarding an online metric, m. Without online calibration, even
though a parameterization is efficient regarding the offline metric `, there is no
guarantee that the climate model will be accurate regarding the online evaluation
metric (Brenowitz et al., 2020b).

The development of current ML parameterizations is still hampered by issues
addressed by online calibration in the case of physical parameterizations, such as
numerical instabilities (e.g., Brenowitz et al., 2020a; Rasp, 2020). These issues are
currently handled by enforcing physical conservation laws (Beucler et al., 2021a)
or using ML to replace part of a physical parameterization (Yuval et al., 2021).
Additionally, the target function f can also be imperfect. In this case, even though
the fit of the ML model is excellent, errors in the imperfect training dataset will also
be learned and result in a high online error m, also called long-term biases. This
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is a well known issue with physical parameterizations. The ’art of tuning’ model
parameters consists in finding a compromise between offline and online metrics,
going back and forth in optimizing the parameters with respect to ` and m (Hourdin
et al., 2017; Schmidt et al., 2017; Couvreux et al., 2021).

To resolve these issues, we propose to include some tunable parameters into the
ML parameterization inputs. This allows the calibration of new ML-based parame-
terization with respect to an online metric in an efficient way. Our approach to find
the best value of tunable parameters is less empirical than the methods used to tune
physical parameterizations. It relies on the minimization of the online metric m on
long-term statistics, akin to the methodology described in Schneider et al. (2017)
and in Cleary et al. (2021). The method will be demonstrated using Lorenz’63
and Lorenz’96 toy models (Lorenz, 1963, 1996). These toy models offer a simple
framework to perform proof-of-concept atmospheric modelling experiments using
ML tools (e.g., Scher and Messori, 2019; Chattopadhyay et al., 2020). Lorenz’96
model has also the advantage of implementing a ’parameterization’. The large scale
variable is indeed interacting with the non-linear subgrid-scale variable.

The paper is organised as follows. Methodology is described in Section 4.5. Sec-
tion 4.6 demonstrates our calibration method on two basic examples using Lorenz’63
and Lorenz’96 models. Conclusions are drawn in Section 4.7, discussing more
broadly the results we have obtained.

4.5 Methodology

4.5.1 Step 1 : building a tunable neural network parame-
terization

The first step towards designing and optimizing tunable neural network (NN) pa-
rameterizations is to take into consideration some uncertain but tunable parame-
ters, when fitting the NN. The target function f is often fitted to outputs from
high-resolution simulations. This target function depends on uncertain parameters,
noted θ ∈ Rp, used to generate the high-resolution simulations : f ≡ f(x;θ). In
traditional approaches, the value of model parameters are fixed to the ’best esti-
mate’ value of these parameters, θ0. Thus, f ≡ f(x;θ0) does not depend on any
parameter and θ is not included in the NN model input (e.g., Gentine et al., 2018;
Yuval and O’Gorman, 2020). The novelty of our approach is to keep part of the
uncertain parameters θ among the input variables of the NN, and thus to retain not
only the dependency of f from x but also from some model parameters θ.

The NN learning sample, of size N , is {(x,θ)i, f(xi;θi)}1≤i≤N . The NN is fitted
by optimizing an offline metric `, also called ’loss function’. Typically, this loss
function is Mean Squared Error (MSE), computed for each predicted time step
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individually:

`
(
f(x;θ), f̂(x;θ)

)
=

1

N

N∑
i=1

∥∥∥f(xi;θi)− f̂(xi;θi)
∥∥∥2 . (4.2)

The parameterization obtained after training the NN is noted, f̂(x;θ). It can be
incorporated into the dynamical model so as to replace φ in Eq. 4.1. The resulting
dynamical system can be used to generate a validation time series of the dynamical

model, noted [x]f̂ .

4.5.2 Step 2 : optimizing the tunable neural network pa-
rameterization

The goal of this second step is to tune the optimal value of the parameters θ.
Whereas the NN model was trained offline on a learning sample, calibration relies
on an online validation metric, m, given by:

m(θ) =
1

M

M∑
k=1

‖Mref

k −Mk(θ)‖2 , (4.3)

where M are a set of M long-term statistics computed over [x]f̂ , and Mref a set of
reference statistics. The long-term statistics involved in the computation of m are
typically the average and standard deviation values estimated over time series. The
minimal value of m is reached at the optimal value of θ, noted θ∗.

Theoretically, the statisticsM are computed over a time series of infinite length.
In reality, we only compute an estimate of the long-term metric over a finite length
simulation. The length of these simulation is chosen so that the online metric m
no longer depends on the x initial condition. To simplify notations, the estimate of
the long-term statistics over validation time series [x] is noted, M̂. Even though this

time series is sufficiently long, the resulting metric m̂(θ) = 1
M

∑M
k=1

∥∥∥Mref
k − M̂k(θ)

∥∥∥2
will be noised, which can lead the optimizer to a local minimum of m̂, instead of
the global minimum. To address this issue, minimization will be performed over
a smoothed version of m̂, obtained by kriging (or Gaussian Process Regression,
Cressie, 1992). The kriging metamodel will be fitted to a sample of {θi, m̂(θi)}.
The obtained kriging metamodel is noted m̃. The optimal value of model parame-
ters, θ∗, is obtained when m̃ reaches its (absolute) minimum value.

In summary, we train a NN parameterization depending on some tunable param-
eters θ, using an offline metric, `. Since the main purpose is to reduce long-term
prediction errors of the dynamical model, the value of θ is subsequently optimized
regarding an online metric, m. In practice, optimization is done over a kriging
metamodel emulating m as a function of θ. In the following, our method will be
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demonstrated using the Lorenz’63 (hereafter L63, Lorenz, 1963) and the Lorenz’96
(hereafter L96, Lorenz, 1996) models.

4.5.3 The Lorenz’63 model

The L63 system consists of a set of ordinary differential equations that can be
expressed:

ẋ1 = σ(x2 − x1),
ẋ2 = x1(ρ− x3)− x2,
ẋ3 = x1x2 − βx3.

(4.4)

Temporal evolution of the L63 state variable, x = (x1, x2, x3), is governed by Eq.
4.4, which involves a set of three model parameters, (σ, ρ, β). Eq. 4.4 admits a
chaotic solution in the vicinity of (σ0, ρ0, β0) = (10, 28, 8/3).

The online minimization metric m (Eq. 4.3) depends strongly on the identifi-
cation of variables quantifying the long-term statistical behavior of the L63 system.
The first candidate of such a long-term variable is the mean value for each one of
the three L63 state variables. However, the average value of x1 and x2 is inde-
pendent of L63 parameters (see also Supporting Information, Figure S1). Thus,
only the average value of x3, noted µ(3), can be tuned. This quantity is useful to
retrieve the optimal value of at most one L63 parameter. In addition to µ(3), stan-
dard deviations over the time series can also be computed. Standard deviations will
be noted σ(i) for each one of the L63 parameters, with i ∈ {1, 2, 3}. However, as
highlighted by Figure S1, a strong correlation appears between the three standard
deviations. Hence, it is possible to retrieve the optimal value of at most two L63
parameters by optimization. Thus, the following L63 idealized case study will use
M = (µ(3), σ(1), σ(2), σ(3)).

4.5.4 The Lorenz’96 model

The 2-level L96 dynamical system depending on parameters (h, c, F, b) is given by:

dxk
dt

= −xk−1(xk−2 − xk+1)− xk + F − hc

b

J∑
j=1

yk,j, (4.5)

1

c

dyk,j
dt

= −byk,j+1(yk,j+2 − yk,j−1)− yk,j +
hc

b
xk, (4.6)

where {xk}1≤k≤K are K large-scale variables coupled to J small-scale variables
{yk0,j}1≤j≤J for each 1 ≤ k0 ≤ K. The coupling term Bk = −hc

b

∑K
k=1 yk,j can

be seen as a ’subgrid-scale parameterization’. Thus, Eq. 4.5 can be analogous
to a (very) simple climate model, as described by Eq. 4.1. In this comparison,
D(xk) = −xk−1(xk−2− xk+1)− xk +F and φ(xk) = Bk. Bk can be approximated as
a function of the large-scale state variables, xk, and is often modelled with polynoms
(e.g., Arnold et al., 2013). This subgrid-scale parameterization will be the target
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variable of the NN model. Given the symmetry of the L96 model, it is common to
fit the NN to predict Bk as a function of data from only one spatial variable (e.g.,
Watson, 2019; Gagne et al., 2020; Rasp, 2020). In our case, the NN learns to predict
a single Bk as a function of (xk, c). This implies that the NN input is of size 2 and
the output of size 1. To simplify notations, in the following, the NN will be noted,
B̂(x, c).

As in the L63 case, the mean value of the state variables does not depend on
input parameters (h, c, F, b), and is therefore not used in the online metric m. Thus,
the metric is based on standard deviations only, estimated on time series obtained
with the NN parameterization.

4.6 Case studies

4.6.1 Perfect model calibration

The Lorenz’63 model

The objective is to fit an NN model, noted f̂ , to approximate the L63 time derivative
as a function of the state variable x and parameters θ = (ρ, β):

̂̇x = f̂(x,θ). (4.7)

The learning sample is generated by an optimal sampling method, used to select
relevant (x,θ) ∈ R3×R2 values to build the NN learning sample. Latin Hypercube
Sampling (hereafter LHS, McKay, 1992) is such a sampling method. The interest
of using a specific sampling method to train stable and accurate NN based param-
eterization has been shown in Balogh et al. (2021). The boundaries of the LHS are
set around plausible values for both x and θ. The resulting learning sample of size
NLHS is [(x,θ)]LHS = {(x, β)i, f(xi;θi)}1≤i≤NLHS

.

The target variable ẋ is computed with L63 model equations, parameterized
with σ = σ0. The learning sample is of size NLHS = 107. Values for θ = (ρ, β) are
sampled in [26.5, 32] × [1.5, 3.2]. The NN model consists of nl = 7 hidden layers of
type ’Dense’. More specific details about the NN architecture are available in the
Supporting Information, Table S1. R2 score over an independent subset of 20% of
the learning sample is monitored during training. The best weights regarding the
R2 score are loaded after 30 epochs. The final model has R2 = 1.00, which is not
surprising given the low complexity of L63 model, and is consistent with case studies
focusing on emulating L63 dynamics with NNs (Rasp, 2020).

The fitted NN model is then used to generate time derivatives, which are in-
tegrated with a Runge-Kutta 4 time stepping scheme with a temporal increment

∆t = 0.05. The resulting validation time series or ’orbit’ [x]f̂ is of length 1000
Model Time Units (hereafter, MTU, where 1 MTU = 20∆t) not including a spin-up
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Figure 4.1: (Left) The online metric m is computed over orbits of length 1000 MTUs
generated with real L63 equations (Eq. 4.4) for σ = σ0 and for different regularly-
spaced values of θ = (ρ, β). (Middle) Values of m̂ in the kriging learning sample, i.e.,

{θi, m̂(θi)}1≤i≤Nk
. The long-term statistics, m̂(θi) are computed on validation orbits [x]f̂

of length 1000 MTUs. (Right) The fitted kriging metamodel m̃ used to find the optimal
value of the tunable parameters, θ∗ (yellow cross). The optimal value of parameters is
θ∗ = (27.9, 2.64), which is close to the values used to generate the reference dataset:
(ρ, σ) = (σ0, ρ0). Color shades represent the logarithm of the online evaluation metric m
(Eq. 4.8) or its estimates.
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of 200 MTU. The validation orbits are used to compute long-term metrics and thus
to assess the online performance of the model, measured by m̂:

m̂(θ) = (µ̂(3)(θ)− µ(3)
ref )2 +

3∑
n=1

(σ̂(n)(θ)− σ(n)
ref )2, (4.8)

where µ
(3)
ref and σref (resp. µ̂(3)(β) and σ̂(β)) are parameters computed over the

reference orbit (resp. validation orbit [x]f̂ ). In this example, the ’reference’ dataset
consist in a long time-series of length 3000 MTU (considered as ’infinite’ lenght),
generated by integrating L63 equations (Eq. 4.4) with parameters (σ0, ρ0, β0).

A kriging metamodel learns to approximate m̂ as a function of θ, over a learning
sample of size Nk = 750. To build the kriging learning dataset, θ values are sampled
in the interval [26.5, 32] × [1.5, 3]. The sampling interval for θ has been slightly
reduced compared with those used to generate the NN learning sample to avoid
potential out-of-sample issues. In practice, we use a LHS to generate a sample of
(x0,θ) to compute the validation orbits of length 1000 MTU on which the long-term
metrics are estimated. Including the initial state variable x0 in the LHS sample
reduces the noise related to the (finite) length of the validation orbits from the
kriging learning sample. For the reasons explained in the Methodology section,
dependency of m̂ on x0 is ignored.

The kriging model m̃ is fitted to {θi, m̂(θi)}1≤i≤Nk
. The minimum of m̃ is re-

trieved with BFGS optimizer (Fletcher, 2013). The optimal value found for the
tunable parameters is θ∗ = (27.9, 2.64) (Figure 4.1). The reference orbit was gener-
ated using (ρ0, β0) = (28, 8/3): θ∗ is close to the values of the parameters used to
generate the reference orbit.

The Lorenz’96 model

The NN model is trained to predict B = −hc
b

∑J
j=1 yj as a function of x and θ = c.

The learning sample is built by sequentially integrating the L96 equations (see Eqs.
4.5 and 4.6, with K = 8 and J = 32), using a 4th order Runge-Kutta time stepping
scheme with an increment ∆t = 0.005. The length of training integrations is 3,5
MTU (where 1 MTU = 200 ∆t), not including 1,5 MTU of model spin-up. We
perform Ni = 500 integrations, the initial conditions and θ values (x,y, c) of which
are sampled using LHS, where x = (x1, x2, ..., xK) and y = (y1,1, y1,2, ..., yK,J). The
sampling interval for c values is [6, 14].

The NN is two layers deep, and has 32 nodes on each. More specific details
about the NN architecture are available in the Supporting Information, Table S2.
The model is trained over 30 epochs using the MSE loss function (Eq. 4.2). The val-
idation dataset is made of 15% randomly chosen samples from the learning dataset.
R2 score is monitored over this dataset during fitting. Best weights regarding the
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validation R2 score are saved and loaded after 30 epochs. The final model has
R2 = 0.89 and is noted, B̂(x, c).

The fitted NN is then used to generate validation time series [x]B̂ of length 15

MTU, using B̂ instead of B in the L96 equations (Eq. 4.5). Long-term metric m̂ is

computed over [x]B̂, using standard deviation values only:

m̂(c) = (σ̂(c)− σref)
2, (4.9)

with σref (resp. σ̂(c)) the standard deviation computed over the reference time series
(resp. the validation time series). A time series of length 15 MTU, generated by
integrating L96 equations (Eqs. 4.5 and 4.6) with (h0, F0, b0, c0) = (1, 10, 10, 10), is
considered as the ’reference’ dataset.

As described in Sec. 4.5.3, a kriging metamodel, m̃, is fitted to approximate m̂
on a sample of {ci, m̂(ci)}1≤i≤NK

, of size Nk = 200. The initial conditions for the
orbits used to compute m̂ in the kriging learning sample are generated by LHS, with
c ∈ [7., 13.] (Figure 4.2). The value of c minimizing the online metric is retrieved on
m̃, by using BFGS minimization from SciPy python package. The optimal value of
c is c∗ = 9.922. This value is very close to the value used to generate the reference
dataset, ie. c0 = 10.

4.6.2 Imperfect model calibration: the Lorenz’96 model

We now investigate the case where one of the L96 model parameters is carrying
biases. To reproduce this situation, the L96 NN parameterization has been trained
on output from the L96 model using the reference value of the model parameters,
i.e., (h, F, b) = (h0, F0, b0). However, the NN model will be implemented in an
L96 system where one of the model parameters is set to a value different from its
reference value. We will show that optimizing the value of the tunable parameter
included in the NN still allows us to obtain the wished long-term statistics.

Namely, we set the value of F to a range of biased values, Fb 6= F0. For each
Fb, we generate validation time serie using the NN parameterization, B̂(x; c), and
compute the corresponding long-term statistics. To underline the dependence of the
long-term statistics on Fb, the online metric will be noted:

m̂Fb
(c) = (σ̂Fb

(c)− σref)
2, (4.10)

where σ̂Fb
is the standard deviation computed on a validation time series where

F = Fb.

To predict the estimated metric, m̂Fb
(c), again, a kriging metamodel is trained

over a dataset {ci, m̂Fb
(ci)}1≤i≤Nk

where ci are Nk = 200 values sampled in the
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Figure 4.2: A LHS sample of (x, b) values, {xi, ci}1≤i≤Ni, is generated using LHS with c
sampled in [7, 13]. The corresponding values of the long-term metrics, m̂(ci), 1 ≤ ci ≤ Ni,

are computed on [x]B̂ (length : 3,5 MTU) from the LHS initial conditions. The resulting
sample {ci, m̂(ci)}1≤i≤Nk

(light blue scatter points) is used to train the kriging model (solid
blue line). For comparison, red dots represent the metric m computed over time series
(length : 15 MTU) obtained by applying L96 equations (Eq. 4.5), for discrete values of
c. The fitted kriging metamodel, m̃ (solid blue line), is a smoothed version of the metric
computed on time series generated with the NN parameterization. The optimal value of
c, c∗, is computed by minimizing m̃. c∗ = 9.922 (dashed blue line) can be compared with
c0 = 10 (dashed black line), which was used to generate the reference orbit.
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Figure 4.3: (Black) Orbits computed with NN parameterization B̂(x; c) with c = c0 for
each Fb in the interval [9, 11] (black bars, bottom panel). The logarithm of kriged values of
the metric corresponding to these time series, m̃Fb

(c0), are plotted in the top panel (dot-
ted solid black line). The 95% confidence intervals are represented in gray shading. This
method can be compared with output using a linear regression approach, fitted to approxi-
mate B (red, top panel). (Blue) For each Fb, we also compute the optimal value c∗ of c to
minimize the online metric m̃Fb

(blue bars, bottom panel). The 95% confidence intervals
are represented in blue shading. The minimal value of each Fb, m̃Fb

(c∗), associated with

orbits obtained with ML parameterization B̂(x; c∗) remains close to zero (dotted solid blue
line, top panel).
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interval [7, 13]. Hence, a kriging metamodel is obtained for each Fb and the corre-
sponding functions are noted m̃Fb

(c).

We now optimize the value of c with respect to the online metric m̂Fb
. For each

Fb, we find the optimal value of c, noted c∗(Fb), by minimizing the corresponding
kriging metamodel, m̃Fb

(Figure 4.3, bottom panel). Bias compensation can be eval-
uated by comparing the value of m̃Fb

computed on validation time series generated

with B̂(x; c0) and B̂(x; c∗), for each value of Fb. Whereas the loss values remain
high for c = c0 when F is strongly biased, the use of c∗(Fb) significantly reduces
the online loss value (Figure 4.3). As soon as Fb 6= F0, c

∗(Fb) 6= c0. This means
that the choice of c = c0 is not optimal. It also means that at least part of the bias
induced by the wrong parameter Fb can be actually compensated by tuning another
parameter of the model, c. This result suggest that, at least to some extent, even
an imperfect model can be tuned to adjust long-term statistics.

Figure 4.3 clearly shows that, as soon as Fb 6= F0, the proposed method is
a statistically significant improvement to the baseline (linear regression) physical
parameterizations and the NN parameterization with c = c0. Confidence intervals
associated with our estimates of the metric have been constructed by bootstrap
through the sampling of two main sources of uncertainty. First, we build 9 different
NN parameterizations, each of which has been fitted to a learning sample generated
with different initial conditions. Second, each one of the 9 parameterizations are
used to generate 3 validation orbits of length 10, 15 and 25 MTUs. Thus, a sample
of n = 27 validation orbits is obtained and used to compute 95% confidence intervals
for both the ’standard’ (c = c0) and the ’optimal’ (c = c∗) cases, and for each value
of Fb.

4.7 Conclusion - discussion

To improve current ML based physics in climate models, the effort is usually only
focused on improving both the learning sample and the offline fit of the ML model.
But these ML models can and need to be further improved by using an online metric
to their calibration (Schneider et al., 2017). Thus, we propose a method to apply
online calibration to ML parameterizations.

The key novelty of our approach is to include some of the physical parameters θ
among the input variables of the NN. The NN model is fitted offline to a learning
sample of outputs from an high-resolution climate model. In this way, the NN
parameterization is able to emulate the physics not only for one single θ0, but for a
range of values of θ. When the fitted NN model is plugged-in to replace the physical
parameterization, the value of parameters θ is calibrated online, as to reduce errors
on long-term statistics of the climate model. As a proof-of-concept experiment, our
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methodology is demonstrated using L63 and L96 models. We show that our method
can be used to optimize the value of some parameters to compensate long-term
errors due to biases carried by another parameter which cannot be calibrated.

In addition to the reduction of long-term model errors, including some physical
parameters among the ML model inputs can also increase the confidence we have
in ML parameterizations, the interpretability of which is often questioned. Sup-
plementary parameters can also be used to estimate uncertainties related to some
processes. However, although satisfying results were obtained using toy models,
further research is needed to test our methodology into real climate models. The
generation of a learning sample for subgrid scale parameterizations is already a chal-
lenging issue; this task is even more difficult in our new method as a sampling of
θ is needed in addition to the sampling of x. The numerical cost of the generation
of the learning sample is thus increased. If our approach was to be applied to a
climate model, the methodology described for the L96 model could be applied. This
would require a set of short high-resolution integrations for several values of θ, e.g.,
taken from a LHS on θ only. In this way the number of model integrations would be
kept small, while preserving a large learning sample on (x,θ) (as each integration
provides a large sample of x values). In the L96 example, we did not discuss which
minimum value of the number of integrations Ni is sufficient to efficiently emulate
the system. Finding such a minimum value will require careful examination in the
case of a climate model. Once a satisfying learning sample is built, the next hurdle
to overcome is the fit of the NN model. For more complex models, a simple feed-
forward neural network may be insufficient and the choice of MSE as the offline
metric may not be relevant. Finally, finding the optimal online metric can also be
a strenuous issue.
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4.8 Des modèles jouets aux GCM

Pendant la revue de l’article, des inquiétudes nous ont été adressées concernant le
coût de la réalisation de l’échantillon d’apprentissage. Ajouter un paramètre parmi
les variables en entrée du NN implique l’exploration d’une ou plusieurs directions
supplémentaires de l’espace dans lequel vit l’échantillon d’apprentissage. Le coût de
l’échantillon d’apprentissage étant déjà élevé, il le sera nécessairement davantage en
incluant des paramètres supplémentaires.

Les éléments dont on dispose nous font penser que la taille de l’échantillon
d’apprentissage, dans le cas d’un GCM, ne serait pas beaucoup plus grande que celle
utilisée dans le cas de L96. Une centaine de valeurs de θ pourrait être suffisante.
À partir d’une valeur de θ ainsi que d’une condition initiale x0 aléatoire, on pourra
générer une série temporelle de courte durée (quelques dizaines de pas de temps),
sur l’ensemble du globe, soit environ 2,5.104 colonnes à chaque pas de temps à une
résolution horizontale de 150 km environ. Contrairement à la méthode actuellement
utilisée, consistant à réaliser une longue simulation avec une seule valeur de θ, la
méthode proposée ici revient à réaliser plusieurs séries temporelles de courte durée,
en faisant varier θ. L’échantillon d’apprentissage ainsi construit, avec 100 valeurs
de θ échantillonnées, serait de taille N ≈ 100 × 2, 5.104 × 10 = 2, 5.107, ce qui est
plus grand que la taille des échantillons d’apprentissage utilisés dans la littérature.

Un deuxième point méritant des développements supplémentaires concerne le
choix des métriques de long terme. Pour déterminer quelles valeurs peuvent être
utilisées pour construire la métrique d’optimisation m, nous avons représenté les
différentes métriques à régler (i.e., le biais et l’écart-type), en fonction de certains
paramètres du modèle. Dans le cas de L63, les paramètres biaisés et à optimiser
sont β et ρ. Sur la Figure 4.4, on constate que x1 et x2 ne permettent pas de mettre
en évidence un lien entre β et ρ. Ces valeurs moyennes ne seront donc pas prises en
compte dans la métrique m. En revanche, x3 et σx mettent en évidence des gradients
opposés dans le plan (β, ρ), ce qui est favorable pour une optimisation. La métrique
finale sera donc calculée en fonction de x3 et des écart-types σx.

En cas d’application à un GCM de la méthode présentée ici, une telle analyse
devra être menée pour déterminer s’il est possible d’optimiser la valeur de certains
paramètres, et également pour construire la métrique m à utiliser. On peut remar-
quer que le modèle L63 n’est donc pas un modèle où la calibration des paramètres
est simple : nous avons donc perdu deux degrés de liberté, ce qui restreint le nombre
de paramètres dont on peut calibrer la valeur. Cette limite est propre au modèle
L63 ; dans le cas d’un GCM, il est possible d’utiliser la valeur moyenne des vari-
ables pour calibrer celle des paramètres (travailler avec les valeurs moyennes est sans
doute plus aisé que d’utiliser les écart-types).

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode permettant d’obtenir une



90 Chapitre 4. Calibration

Figure 4.4: Valeur de différentes métriques statistiques du modèle L63, en fonction des
paramètres ρ et β. Quelles sont les métriques de long-terme que l’on peut utiliser pour
trouver la valeur optimale de β, lorsque ρ est biaisé ? x1 et x2 ne font apparâıtre aucune
relation entre β et ρ. Mais x3 et les écart-types σx varient dans des directions opposées,
ce qui permet l’optimisation de la valeur de β lorsque celle prise par ρ varie.

physique NN qu’il est possible de calibrer une fois qu’elle a été branchée dans
le modèle dynamique. Pour cela, nous proposons d’inclure un certain nombre de
paramètres pertinents pour l’optimisation parmi les variables en entrée du NN. En
plus des variables en entrée x, l’échantillon d’apprentissage utilisé pour ajuster le
NN échantillonne également ces paramètres supplémentaires θ. Une fois la physique
apprise branchée dans le GCM, la valeur de ces paramètres supplémentaires peut
être optimisée pour régler les statistiques de long terme du modèle. L’application
de la méthode a été illustrée grâce aux modèles L63 et L96.
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5.1 Introdution

Dans les chapitres précédents, nos travaux se sont concentrés sur des modèles jouets.
Bien que ces modèles permettent de mieux comprendre les aspects théoriques des
différents problèmes abordés, leur utilisation ne permet pas d’appréhender certains
problèmes liés à l’utilisation de GCM. En particulier, les dimensions en jeu dans un
GCM sont bien plus grandes que dans les modèles de Lorenz (d’au moins un facteur
10).

Un pas intermédiaire entre le développement des paramétrisations pour les modèles
jouets et pour les GCM peut être l’apprentissage d’un schéma de paramétrisation.
Cette étape pourrait permettre de réaliser une étude dans un cadre plus réaliste
que celui des modèles jouets. De plus, une telle étude pourrait également mettre
en évidence d’éventuels problèmes liés à la manipulation de jeux de données dont
le volume numérique dépasse largement ceux utilisés pour l’étude des modèles jouets.

Ainsi, dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’apprentissage du schéma de
convection profonde implémenté dans la version la plus récente du modèle de climat
du CNRM, ARPEGE-Climat.

5.2 La paramétrisation de la convection profonde

dans le modèle ARPEGE-Climat

5.2.1 Le modèle de circulation générale ARPEGE-Climat

Le modèle support de cette étude est le modèle de circulation générale ARPEGE-
Climat (Roehrig et al., 2020). La grille utilisée, appelée grille réduite, est caractérisée
par une résolution variable en fonction de la latitude. Les points de grille sont plus
densément répartis sur la bande tropicale, où la résolution horizontale atteint envi-
ron 150 km. Cette résolution décrôıt progressivement vers les pôles, pour atteindre
plusieurs centaines de kilomètres. La structure verticale d’une colonne est décrite
à l’aide de plusieurs niveaux verticaux. Dans ARPEGE-Climat, il y a 91 niveaux
verticaux du sol jusqu’au sommet de la mésosphère.

À une telle résolution, seuls les phénomènes de très grande échelle sont résolus
explicitement, tels que les structures de circulation générale (e.g., cellules de Hadley,
cellules de Walker). Les processus se produisant à des échelles plus petites que la
résolution du modèle, notamment horizontale, doivent donc être paramétrisés. Les
paramétrisations sont à l’origine de biais bien connus dans les GCM. Par exem-
ple, les modèles de climat permettent la représentation de la zone de convergence
intertropicale (Intertropical Convergence Zone, ITCZ), une bande d’intense convec-
tion au niveau de l’équateur, où les apport d’humidité depuis les Sud et le Nord
convergent. L’ITCZ est composée de cellules convectives d’étendue horizontale sou-
vent plus petite que 150 km. Cette zone de convergence est vue par le modèle sous
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forme de deux bandes d’intenses précipitations, alors qu’il n’y en a qu’une seule
selon les observations (biais du double ITCZ, e.g. Oueslati and Bellon, 2015).

5.2.2 Le schéma de Tiedtke-Bechtold

Dans sa version actuelle, le modèle ARPEGE-Climat utilise le schéma de convection
profonde de Tiedtke-Bechtold (Tiedtke, 1993). Son implémentation dans le modèle
numérique du Centre Européen pour les Prévisions Météorologiques de Moyen Terme
(CEPMMT), également utilisée dans la version plus récente d’APREGE-Climat,
est décrite dans la note technique Bechtold (2017). Cette paramétrisation décrit
les processus de convection profonde sous-maille (e.g., orages de petite taille). De
manière simplifiée, le fonctionnement du schéma peut être décrit en plusieurs étapes,
détaillées dans l’Encadré 5.1.

Encadré 5.1 : fonctionnement du schéma de convection profonde de Tiedtke-
Bechtold

1. Déclenchement. La convection profonde est associée à une instabilité des
masses d’air. La masse d’air peut être instable à partir de la surface, ou bien
à partir d’un certain niveau vertical donné (dans ce cas-là, on parle d’orages
d’atmosphère libre (OAL), également décrits par le schéma de Tiedtke-Bechtold).
On s’intéresse ici à la convection profonde, définie dans le schéma par la présence
d’un nuage convectif (cumulus) dont l’étendue verticale est supérieure à 200 hPa.
Cette étape est appelée déclenchement (ou triggering).
2. Convection. Une fois les colonnes où la convection profonde se produit
identifiées, le schéma de convection profonde s’active pour celles-ci. Le schéma
produit des flux supplémentaires, par exemple pour les précipitations ou les rafales
de vent (courants de densité). Ces flux seront prise en compte dans le calcul des
tendances issues des processus sous-maille.

5.3 L’apprentissage

5.3.1 L’échantillon d’apprentissage

On dispose des données issues d’une simulation d’ARPEGE-Climat à une résolution
horizontale de 150 km, d’une durée un an, qui ne comprend pas le spin-up du modèle,
correspond à la durée de mise en équilibre du modèle de climat. Les forçages (e.g.,
température de la surface de la mer, émissions de gaz à effet de serre) utilisés sont
ceux correspondant à l’année 1979. Les données simulées sont enregistrées toutes
les heures, ce qui correspond à 8760 pas de temps disponibles pour l’apprentissage.
Les données sont enregistrées pour l’ensemble des colonnes atmosphériques dans le
modèle, au nombre de 24572. Les variables décrivant l’état thermodynamique de ces
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colonnes enregistrées sont celles en entrée du schéma de Tiedtke-Bechtold, décrites
dans la section précédente (i.e., profils verticaux sur 91 niveaux de s, qT et flux de
surface SHF et LHF), ainsi que de quelques variables supplémentaires (pression de
surface Ps, profil vertical de vitesse verticale w, masque terre/mer LSM). En plus
de ces variables, on enregistre une partie des flux en sortie du schéma de Tiedtke-
Bechtold. Il s’agit des flux d’énergie statique sèche dT , de flux d’humidité dq et de
flux de précipitations d(precip).

L’échantillon d’apprentissage est créé à partir des données issues de cette sim-
ulation. Le volume numérique de cette simulation étant conséquent, on procède à
une sélection d’un sous-ensemble des données pour construire l’émulateur NN.

Tout d’abord, on peut remarquer que la convection profonde se produit unique-
ment dans la troposphère. Ainsi, durant l’apprentissage, on peut ignorer les niveaux
verticaux décrivant les couches au-dessus de la troposphère. Le niveau le plus élevé
considéré correspond donc au niveau le plus haut où le schéma s’est activé (i.e., le
schéma a produit des flux non nuls) : il s’agit du niveau 56 à partir de la surface.
Par conséquent, les variables en sortie seront apprises sur 56 niveaux. Concernant
les variables en entrée, seule la description de la troposphère est pertinente. Les flux
étant calculés à l’interface entre deux niveaux verticaux consécutifs, les profils en
entrée du NN seront considérés sur 55 niveaux verticaux.

Deuxièmement, les données doivent être partitionnées en sous-échantillons train,
test et validation. Dans notre cas, le plus simple est de commencer par l’échantillon
de validation, qui sera utilisé pour l’évaluation des différents NN obtenus, et qui doit
être aussi indépendant que possible des deux autres sous-échantillons. On choisit
une série temporelle comme échantillon de validation. Il faut environ un mois de
données pour voir les différentes structures à de grande échelle apparâıtre. De plus,
le mois de validation devrait être indépendant de l’échantillon d’apprentissage : on
choisit le mois d’octobre de la simulation pour la validation, assez éloigné des six
premiers mois de l’année. L’échantillon de validation est composé de l’ensemble des
colonnes verticales disponibles, dans le but de pouvoir tracer des cartes permettant
d’évaluer le NN. Étant donnée la capacité de calcul disponible, nous avons choisi
de ne garder les données que toutes les trois heures. Ainsi, nous avons 248 pas de
temps pour 24572 colonnes dans l’échantillon de validation, soit un total d’environ
6× 106 individus.

Le choix de l’échantillon d’apprentissage, composé des échantillons train et test,
est également conditionné par la capacité de calcul que nous avons à notre dispo-
sition. On souhaite passer en revue le plus grand nombre de situations possibles.
Puisque les données parcourent les hémisphères Nord et Sud, il suffit de disposer de
six mois de données pour échantillonner toutes les saisons. Ainsi, on utilisera seule-
ment les données de janvier à juin inclus pour créer l’échantillon d’apprentissage.
Parmi ces données, le choix de l’échantillon d’apprentissage est aléatoire (selon une
loi uniforme) : la puissance de calcul disponible permet de garder 1500 colonnes par
pas de temps pour créer l’échantillon d’apprentissage. L’échantillon d’apprentissage
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est donc composé de données sur 4344 pas de temps et 1500 colonnes à chaque
pas de temps, ce qui représente un total d’environ 6, 5 × 106 colonnes ou indi-
vidus. L’échantillon ainsi obtenu est enfin partitionné de manière aléatoire entre
train et test, dans les proportions 80% et 20% respectivement. Il est à noter que
ces sous-échantillons comportent des colonnes où le schéma s’est activé, mais aussi
des colonnes sans convection profonde. Cela est nécessaire pour l’apprentissage du
déclenchement du schéma. Nous n’avons pas équilibré la proportion des colonnes
où la convection s’active et ne s’active pas dans l’échantillon d’apprentissage.

Enfin, on peut choisir les variables en entrée de l’émulateur NN. Un premier choix
spontané consiste à utiliser les variables utilisées par le schéma que l’on souhaite
émuler (i.e., les profils verticaux de s et qT ainsi que les flux de surface LHF et SHF).
Mais d’autres configurations pourraient également être testées. Outre l’ajout de
variables supplémentaires, il existe également des changements de variables qu’il est
possible d’effectuer. Par exemple, pour donner l’information sur l’humidité contenue
dans les couches, on peut utiliser l’humidité totale qT ou bien l’humidité relative RH.
Notre premier choix porte vers les variables en entrée suivantes : profils verticaux
d’énergie statique s, d’humidité totale qT et d’ascendances w, flux de surface de
chaleur latente LHF et de chaleur sensible SHF.

5.3.2 La structure du réseau de neurones

Le problème que l’on envisage de traiter est une régression multiple en grande dimen-
sion. Pour le premier modèle de ML, la dimension en entrée est de 3×55+2 = 167 et
une dimension en sortie de 3×56 = 168. Pour toutes les raisons évoquées dans la con-
clusion du Chapitre 1, nous utiliserons des NN plutôt que des forêts aléatoires. Étant
donnée la formulation du problème, le choix se porte aussi préférentiellement vers
des NN de type Dense. Dans ce cas, chaque variable atmosphérique, à chaque niveau
vertical, est traitée comme une variable en entrée à part (i.e., la cohérence des vari-
ables dans un même profil vertical n’est pas exploitée). Comme dans la littérature
consacrée à l’apprentissage des paramétrisations avec des NN (voir le Chapitre
2), nous nous orientons également vers l’utilisation d’un NN simple implémentant
uniquement des couches Dense. Toutefois, nous avons essayé plusieurs architectures
différentes.

• NN Dense simple. Architecture majoritairement utilisée dans la littérature.
Chaque variable à chaque niveau vertical est traitée comme une variable en
entrée à part. Le meilleur NN de la sorte est composé de 5 couches, avec 512
neurones ou unités sur chacune d’entre elles.

• NN Dense par profils. Cette architecture a pour but de séparer le traite-
ment des profils verticaux et des variables scalaires. Le réseau Dense est com-
posé de plusieurs étages : le premier étage est composé d’autant de branches
qu’il y a de profils verticaux. Chaque profil vertical est traité de manière indi-
viduelle par une telle branche. La structure des ces branches est en “entonnoir”
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: la dimension en entrée est de 55, pour se ramener à la sortie à une dimen-
sion q bien inférieure (e.g., q = 2). Les sorties de ces branches sont ensuite
concaténées entre elles ainsi qu’avec les différentes variables scalaires en entrée
du modèle. Le 2ème étage prend comme entrée les variables concaténées. Il
correspond à un réseau implémentant uniquement des couches Dense.

• NN avec des couches Conv1D. Cette architecture vise également à utiliser
l’information contenue dans les profils verticaux. Par analogie avec le traite-
ment d’images, la dimension spatiale correspond aux niveaux verticaux, et
les canaux (e.g., RGB) correspondent aux différents profils verticaux (e.g., s,
qT ). Ce réseau est également composé de deux étages. Le premier étage cor-
respond à un NN convolutif classique : une succession de couches Conv1D
et de MaxPooling, réduisant la dimension à une faible valeur q (e.g., q = 6)
après une couche Flatten finale. Comme dans l’architecture du NN précédent,
le deuxième étage correspond à un petit réseau Dense qui prend en entrée la
sortie du premier étage ainsi que les variables scalaires concaténées.

• NN avec des couches récurrentes. L’utilisation de couches récurrentes
(e.g., LSTM) parâıt adaptée à la forme de nos données. La convection profonde
correspond à l’élévation d’une masse d’air de la surface1 au sommet de la
troposphère. Suivre l’ascendance d’une telle particule d’air revient à suivre son
altitude. On peut donc voir une équivalence entre les axes vertical et temporel.
Les couches récurrentes sont prévus pour le traitement de séries temporelles :
dans le cas de la convection profonde, on peut donc faire porter la mémoire non
pas sur une série temporelle, mais sur l’axe verticale. Ainsi, le premier étage de
ce NN correspond à un bloc récurrent, qui prend en entrée les profils verticaux
en entrée du modèle, pour condenser l’information à q unités seulement (e.g.,
q = 4). Comme dans les deux modèles précédemment présentés, ces sorties
seront ensuite concaténées aux variables scalaires en entrée du modèle, et
l’ensemble de ces données sera traité par un bloc Dense.

Bien que l’utilisation des architectures visant à exploiter l’information contenue
dans les profils verticaux parâıt prometteuse, les scores obtenus par l’ensemble des
méthodes sont comparables (à l’exception du modèle utilisant des blocs convolutifs,
pour lequel les scores obtenus sont moins bons). Ainsi, par parcimonie et simplicité
d’implémentation dans ARPEGE-Climat, nous utiliserons dans la suite la première
architecture présentée, composée d’une succession de couches Dense.

5.3.3 Le choix des paramètres de l’apprentissage

Avant l’apprentissage, les variables en entrée sont centrées et réduites. Cette nor-
malisation est indispensable, car il y a des différences très importantes en ordre de

1Dans le cas particulier des orages d’atmosphère libre, les particules d’air se soulèvent à partir
des niveaux au-dessus la surface. L’explication sur l’utilisation des couches récurrentes reste donc
valable.
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grandeur entre les variables (e.g., les valeurs prises par l’énergie statique sèche s sont
de l’ordre de 105 alors que celles prises par l’humidité qT sont de l’ordre de 10−6).
Nous avons essayé la normalisation décrite dans Brenowitz and Bretherton (2018),
qui consiste à centrer et réduire les variables scalaires, et normaliser les profils verti-
caux en utilisant l’écart-type calculé sur l’ensemble du profil sur l’échantillon train.
Cette normalisation a été rapidement abandonnée au profit de centrer-réduire les
variables, car l’utilisation de ce dernier a permis d’obtenir de meilleurs résultats
(offline).

La valeur de la plupart des hyperparamètres est optimisée manuellement (e.g.,
taux d’apprentissage, nombre de couches, nombre de neurones sur chaque couche),
car leur valeur n’a que peu d’impact sur le résultat final. Le paramètre ayant le
plus fortement influencé les scores obtenus était la taille du batch : les meilleurs
résultats ont été obtenus avec un batch de taille 256. L’apprentissage s’est ef-
fectuée sur 35 epochs – cette valeur optimale a été optimisée manuellement. Le
taux d’apprentissage initial est fixé à 10−3 ; cette valeur suit une décroissance ex-
ponentielle par paliers tous les 3 epochs. Pendant l’apprentissage, seuls les poids du
NN associés aux fonctions perte les plus faibles sur l’échantillon de validation sont
enregistrés.

La métrique que nous utilisons est l’erreur quadratique moyenne (Mean Squared
Error, MSE) sur les flux émulées, en particulier pour sa simplicité d’utilisation.
Nous avons également effectué un apprentissage visant à maximiser le score de R2,
mais les résultats obtenus ont été moins bons que ceux obtenus en utilisant la MSE.
Afin d’éviter le surapprentissage, le “meilleur” NN est obtenu en enregistrant les
poids et biais du modèle associé à la MSE la plus basse sur l’échantillon test. Les
résultats obtenus avec ce “meilleur” modèle sont détaillés dans la section suivante.

5.3.4 Choix des variables en entrée du NN

Nous avons essayé plusieurs configurations dans le but de déterminer laquelle condui-
sait aux meilleurs scores. En fonction des variables dont on dispose dans l’échantillon
d’apprentissage, les configurations testées sont décrites dans le Tableau 5.1.

Pour chacune de ces configurations, on calcule le score de R2 sur l’échantillon
de validation, séparément pour chaque profil de flux en sortie. Les résultats sont
résumés dans le Tableau 5.1. Bien que les scores de R2 soient assez proches pour
l’ensemble des modèles évalués, on constate que le meilleur modèle prend en entrée
les variables physiques du schéma de Tiedtke-Bechtold, ainsi que le profil vertical
des ascendances w et la pression de surface PS. Mais l’amélioration du modèle
reste minime. Enlever le profil vertical de soulèvement de grande-échelle w déteriore
le score obtenu. Enfin, l’ajout du masque terre-mer ne permet pas d’améliorer le
modèle. Dans la suite, pour des raisons de parcimonie, nous utiliserons donc le
modèle v1, dont la dimension en entrée est de 167.
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nom NN 3D inputs 2D inputs R2 dT (z) R2 dq(z) R2 d(precip)(z)
v1 sd, qT , w SHF,LHF 0,3157 0,3502 0,453
v2 sd, qT SHF,LHF 0,2854 0,3128 0,3966
v3 sd, qT , w SHF,LHF,Ps 0,3321 0,3638 0,4798
v4 sd, qT , w SHF,LHF,Ps,LSM 0,3177 0,3410 0,4462
v5 sd, qT , w SHF,LHF,LSM 0,3034 0,3291 0,4320
v6 sd, RH,w SHF,LHF 0,3204 0,3487 0,4531

Table 5.1: Scores de R2 calculés sur l’échantillon de validation, pour plusieurs configu-
rations de variables en entrée du modèle NN. On constate seulement de faibles variations
en ajoutant ou en retirant des variables.

5.4 Validation offline

Avant d’être implémenté dans le modèle, l’émulateur NN du schéma de convection
profonde doit être validé offline, en utilisant l’échantillon de validation décrit dans le
paragraphe 5.3.1. Dans la suite, nous allons présenter quelques scores et beaucoup
de figures.

5.4.1 Répartition spatiale de l’erreur

En modélisation météo-climatique, une des premières quantités à regarder pour
l’évaluation d’un modèle est la moyenne zonale de certaines variables x, pendant
une simulation. Elle est définie comme la moyenne temporelle sur un cercle de
latitude de x :

xzm(lat, z) =
1

NtNlon

(
Nt∑
t=1

Nlon∑
l=1

x(lat,lon, z, t)

)
, (5.1)

où Nt est le nombre de pas de temps dans la simulation et Nlon le nombre de point
de grille sur une bande de latitude donnée. L’étude de la moyenne zonale per-
met de vérifier que les structures de circulation générale soient bien représentées.
La circulation de grande échelle se met en place dans le but d’acheminer le sur-
plus d’humidité et de chaleur des tropiques vers les latitudes plus élevées, via les
cellules de Hadley. Ce processus est plus marqué dans l’hémisphère d’hiver, ce
qui, dans le cas de notre échantillon de validation, correspond à l’hémisphère Nord
(mois d’octobre), et correspond à un maximum des différents flux au niveau de
l’équateur météorologique2. Sur la Figure 5.1, la moyenne zonale et verticale des
différents flux en sortie du modèle de NN (d’énergie statique sèche dT , humidité dqT
et précipitations d(precip)) est représentée dans la colonne de gauche. On retrouve

2L’équateur météorologique correspond à l’endroit où les alizés convergent. Les alizés sont des
vents de basse altitude, apportant une masse d’air froid et humide depuis les latitudes les plus
élevées des tropiques vers l’équateur météorologique. Ces masses d’air froid et humides vont se
réchauffer au niveau de l’équateur et donner naissance aux cellules convectives formant l’ITCZ.
L’équateur météorologique se situe dans l’hémisphère d’hiver, entre 5°S et 5°N habituellement.
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Figure 5.1: Gauche : moyenne zonale et verticale des différents flux en sortie du NN
(pred, en trait plein de couleur) et des flux dans l’échantillon de validation (truth, en
tiretés noirs). Les valeurs représentées sont des moyennes sur le profil vertical. Droite :
répartition spatiale de l’erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error, MSE), calculée
pour la prévision des différentes variables en sortie du NN, par rapport aux valeurs dans
l’échantillon de validation.
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bien le maximum des différents flux situé au niveau de l’équateur, légèrement décalé
dans l’hémisphère nord. On constate également une très bonne adéquation entre la
moyenne zonale calculée sur l’échantillon de validation (colonne de gauche, tiretés
noirs) et sur les prévisions du NN (colonne de gauche, traits pleins en couleurs).

L’écart le plus important entre les flux issues du schéma et du NN se trouve
vers 10°S. Pour comprendre plus précisément à quel endroit le NN se trompe le
plus, la colonne de droite de la Figure 5.1 représente les MSE calculées sur les pro-
fils verticaux à plusieurs endroits de l’espace. En revanche, entre 10°S et 25°S, on
retrouve deux endroits où le NN n’a pas réussi à représenter les différents paramètres
de manière satisfaisante. Plus précisément, il s’agit de la partie Nord-Ouest de
l’Amérique du Sud ainsi que la partie centrale de l’Afrique. À ces endroits, l’intensité
de l’ITCZ n’a pas été bien vue par le NN. Ce résultat est cohérent avec les scores de
R2 du modèle de NN utilisé, vus dans le Tableau 5.1 (respectivement, de 0.32, 0.35
et 0.45 pour dT , dq et d(precip)). Toutefois, pour les modèles de climat, avoir des
erreurs faibles en moyenne zonale et temporelle est plus important que d’avoir des
erreurs faibles au pas de temps. Pour la moyenne zonale de ces mêmes quantités,
le score de R2 est bien plus élevé (0.997, 0.995 et 0.997 pour dT , dq et d(precip)
respectivement).

5.4.2 Coupe verticale de moyenne zonale

Il est également intéressant de vérifier que la structure verticale des prévisions issues
du NN est cohérente avec celle de l’échantillon de validation. La Figure 5.2 représente
les coupes verticales pour les différents flux calculés sur l’échantillon de validation.
On constate un très bon accord global entre les flux issus de l’échantillon de valida-
tion (colonne de gauche) et celles calculées en utilisant l’émulateur NN (colonne de
droite). Le NN parvient à représenter, avec une certaine finesse, les structures de
grande échelle. Les valeurs maximales et minimales se situent à la bonne altitude,
quelle que soit la variable.

5.4.3 Moyenne méridienne

La circulation méridienne se met en place pour redistribuer le surplus d’énergie
(solaire) reçue sur une bande de latitude. Contrairement à la moyenne zonale, la
moyenne méridienne d’une variable x issue d’une simulation sur Nt pas de temps
est calculée donc en agrégeant les différentes latitudes, et non pas les longitudes :

xmm(lon, z) =
1

NtNlat

(
Nt∑
t=1

Nlat∑
l=1

x(lat,lon, z, t)

)
, (5.2)

où Nlat est le nombre de latitudes dans la simulation de x, pour une valeur de longi-
tude donnée. Comme les transferts de chaleur et d’humidité se font essentiellement
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90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l

dT Tiedtke

-10

0

10

20

30

40

50

60

90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l

dq Tiedtke

6.10 5

5.10 5

4.10 5

3.10 5

2.10 5

1.10 5

0

90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l

d(precip) Tiedtke

0

2.10 5

4.10 5

6.10 5

8.10 5

1.10 4

90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l

dT NN

-10

0

10

20

30

40

50

60

90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l
dq NN

6.10 5

5.10 5

4.10 5

3.10 5

2.10 5

1.10 5

0

90°S 60°S 30°S 0°N 30°N 60°N 90°N
latitude

0

10

20

30

40

50

le
ve

l

d(precip) NN

0

2.10 5

4.10 5

6.10 5

8.10 5

1.10 4

Figure 5.2: Flux issus de l’échantillon de validation (gauche) et prédites sur l’échantillon
de validation avec le NN (droite), en moyenne zonale. Les flux d’énergie statique (ligne
du haut, dT ) sont bien émulés par le NN. On retrouve en particulier un fort taux de
réchauffement correspondant à l’ITCZ, vers 5 degrés Nord. La signature de l’ITCZ est
également bien représenté par le NN pour le flux d’humidité dq associé. Enfin, les systèmes
convectifs de l’ITCZ sont responsables de fortes précipitations, ce que l’on retrouve sur la
dernière ligne de la figure. Les prévisions du NN montrent des champs légèrement plus
lisses que ceux dans l’échantillon de validation.
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selon la latitude, les moyennes méridiennes sont interprétables uniquement par sous-
régions, comme par exemple sur les tropiques. On va donc s’intéresser à la bande
tropicale, qui s’étend de 30°S à 30°N. Il s’agit de la région où l’on constate les plus
fortes erreurs entre le NN et le schéma à apprendre et également de l’endroit où
le schéma de convection profonde est le plus actif. La moyenne méridienne d’un
paramètre est habituellement plus bruitée que la moyenne zonale.

La Figure 5.3 représente les moyennes méridiennes, calculées sur la bande trop-
icale avec les prévisions du NN sur l’échantillon de validation ainsi que sur les flux
disponibles dans ce même échantillon. Une nouvelle fois, et malgré la signature
bruitée de la moyenne méridienne, on retrouve un très bon accord entre la variable
cible de validation et les prévisions du NN.

5.5 Validation online

Dans la section précédente, nous nous sommes intéressés aux performances offline du
NN, à travers les figures utilisant les données de l’échantillon de validation. Dans la
suite, on s’intéresse à la validation online. Pour cela, la convection profonde apprise
est implémentée dans ARPEGE-Climat, en remplacement du schéma de convection
profonde initial. Les résultats issus d’une simulation réalisée avec ARPEGE-Climat
et la physique apprise sont détaillés dans la suite.

5.5.1 Implémentation de la physique apprise dans ARPEGE-
Climat

L’apprentissage de la convection profonde par le modèle de NN a été réalisé en
Python, alors que ARPEGE-Climat est codé en Fortran. Pour implémenter le
modèle de NN dans ARPEGE-Climat, nous avons utilisé un package développé par
David Saint-Martin, permettant de traduire le modèle de NN dans un format lisible
en Fortran. Tout d’abord, le package traduit le NN sous forme d’un fichier netCDF,
où le NN est décrit sous forme de tableaux de poids et de biais, en y renseignant le
type et la fonctions d’activation des différentes couches. Ensuite, la deuxième partie
du package permet de lire les informations inscrites dans le fichier netCDF et de
réaliser les opérations matricielles correspondant au predict du NN.

5.5.2 Réalisation de la simulation

On réalise une simulation de validation d’une durée de 1 an, en utilisant les forçages
de l’année 2000, où le schéma de convection profonde a été partiellement remplacé
par le NN. Les profils verticaux de flux de l’énergie statique sèche, d’humidité totale
et de précipitations sont issues du NN. Les profils verticaux de flux de quantité de
mouvement engendrés par des processus de convection profonde (e.g., les courants
de densité) sont issus du schéma de Tiedtke-Bechtold. Pour faciliter ce premier es-
sai, les orages d’atmosphère libre (OAL), correspondant à une convection débutant
à la moyenne troposphère, sont désactivés ; ils ne représentent qu’une faible part
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Figure 5.3: Moyenne méridienne pour les flux en sortie du modèle NN, calculées sur les
tropiques, sur l’échantillon de validation. La colonne de gauche représente, pour chaque
paramètre, la variable cible. De haut en bas : dT , dqT ,d(precip). La colonne de droite
représente l’estimation NN pour les mêmes variables. Globalement, on retrouve un très
bon accord entre la variable cible et les prévisions du NN sur l’échantillon de validation.
La signature des différentes flux semble bien représentée par le NN.
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des orages observés.

Le premier résultat obtenu est la stabilité d’ARPEGE-Climat avec la physique
apprise. La simulation de quelques années a été réalisée sans explosion (numérique)
du modèle. Nous avons vu précédemment que la stabilité d’un modèle avec une
physique apprise est loin d’être assurée. Dans notre cas, la stabilité est favorisée par
le fait que l’on ne remplace pas la totalité, mais seulement une partie de la physique
du GCM.

Pour l’analyse plus détaillée des résultats, on utilise au CNRM des atlas. Les
atlas correspondent à un ensemble de figures réalisées après chaque changement
effectué dans le modèle. Ces figures représentent des paramètres clés, permet-
tant de vérifier rapidement la présence de certaines structures de grande échelle
bien connues, comme l’ITCZ ou encore la présence de nuages stratiformes sur le
bord ouest des continents. Les atlas permettent de comparer les résultats d’une
simulation à la climatologie, définie comme la moyenne sur un certain nombre
d’années d’observations ou de réanalyses. Pour les champs auxquels nous allons
nous intéresser dans la suite, la climatologie est composée d’observations, dont la
source sera précisée.

Précipitations annuelles

La présence de l’ITCZ est la première chose à vérifier. Celle-ci est particulièrement
visible sur le champ de précipitations. Sur la Figure 5.4, on constate d’ores et déjà
que l’ITCZ est présente (et est double). L’intensité de cet amas de convection est
plus importante sur la simulation réalisée avec la convection profonde apprise que sur
la climatologie. On peut également remarquer que la simulation avec la physique
apprise a permis de représenter d’autres structures de précipitation, comme par
exemple ceux se produisant au Nord de l’Amérique du Sud, ou bien à l’Est de
l’Amérique du Nord. La structure spatiale des amas convectifs est globalement bien
représentée dans la simulation avec la physique apprise, malgré quelques différences
par rapport à la climatologie, notamment au nord de l’Océan Indien. La climatolo-
gie a été tracée à l’aide du jeu de données Global Precipitation Climatology Project
(GPCP) (Adler et al., 2003).

Il est également intéressant de représenter la moyenne zonale et verticale des
précipitations issues de plusieurs simulations. Celles-ci peuvent ensuite être com-
parées à la climatologie GPCP. Ces valeurs moyennes sont représentées sur la Figure
5.5.

Tout d’abord, on réalise une simulation ARPEGE-Climat où la convection pro-
fonde a été désactivée (bleu). On constate des écarts importants entre la moyenne
zonale et verticale calculée sur la simulation et la climatologie (tiretés, noir), no-
tamment au niveau de l’ITCZ. L’utilisation d’un schéma de convection profonde,
comme le schéma de Tiedtke-Bechtold (rouge), permet une meilleure répartition de
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l’humidité atmosphérique sur le globe, ce qui permet une représentation plus juste
des précipitations selon les latitudes.La simulation ARPEGE-Climat avec la con-
vection profonde apprise (vert) est plus proche de la climatologie. Les simulations
réalisées avec la convection profonde apprise et le schéma de Tiedtke-Bechtold sont
également assez proches, malgré des différences au-dessus des latitudes moyennes
(entre 30 et 60 degrés nord et sud). À titre de comparaison, nous avons également
représenté la moyenne zonale et verticale issue d’une simulation utilisation un schéma
de convection différent. Dans sa version précédente, ARPEGE-Climat utilise le
schéma PCMT pour représenter la convection profonde sous-maille (Guérémy, 2011)
(jaune). La moyenne zonale et méridienne des précipitations, calculées sur les sim-
ulations réalisées avec les trois schémas de convection profonde, est similaire. La
physique apprise permet donc de simuler une moyenne zonale et verticale assez
réaliste.

Température de surface

De la même manière que pour les précipitations, on peut également s’intéresser
à la température de surface issue d’une simulation et calculée sur les données cli-
matologiques (Figure 5.6). Une nouvelle fois, on constate un bon accord entre la
simulation et les données climatologiques, notamment en terme de moyenne zonale.
Les plus gros écarts sont observés au niveau du Groënland, où les températures sont
très faibles dans la simulation, ainsi qu’au niveau des reliefs (Hiamalaya notamment).

La climatologie a été tracée à l’aide du jeu de données Climate Research Unit
CRU TS version 3.2 (Harris et al., 2014).

Couverture nuageuse

La couverture nuageuse est également un paramètre fortement dépendant de la con-
vection profonde. Elle est exprimée en pourcentage couvert, pour chaque étage (bas,
moyen et haut). La présence de nuages convectifs contribue à augmenter la couver-
ture nuageuse, à chaque étage. Sur le champ de couverture nuageuse totale, on
constate de plus gros écarts entre la climatologie et la simulation par rapport aux
deux champs précédents (Figure 5.7). En particulier, on constate que le schéma est
responsable de trop de nuages au-dessus des océans, ainsi qu’à certains endroits des
surfaces continentales (Afrique Centrale, Nord de l’Amérique du Sud). La nébulosité
totale au-dessus des régions polaires est également trop importante. L’étude de la
moyenne zonale permet également de mettre en évidence des écarts plus forts entre
la climatologie et la simulation.

L’analyse plus en détail des figures de l’atlas a permis comprendre que le schéma
de convection profonde appris produit trop de nuages à l’étage haut (Figure 5.8). Sur
les données climatologiques, la couverture nuageuse est généralement faible à l’étage
haut (20-30%), alors qu’elle est très importante dans la simulation (>50-60%). Cela
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Figure 5.4: Moyennes annuelles des précipitation calculées à partir de plusieurs jeux
de données. Les figures sont issues de l’atlas. a) Climatologie des précipitations an-
nuelles, représentées à partir du jeu de données CRUTS, version 3.2. b) Moyenne an-
nuelle des précipitations, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans
sans schéma de convection profonde. c) Moyenne annuelle des précipitations, calculées
à partir d’une simulation ARPEGE-Climat avec le schéma de convection profonde de la
version précédente. d) Moyenne annuelle des précipitations, calculées à partir d’une simu-
lation ARPEGE-Climat de 5 ans avec le schéma de convection profonde actuelle (Tiedtke-
Bechtold). e) Moyenne annuelle des précipitations, calculées à partir d’une simulation
ARPEGE-Climat de 5 ans avec la schéma de convection profonde appris par le NN.

signifie que les nuages convectifs issus du schéma de convection profonde appris ont
tendance à s’étaler au niveau de la tropopause. Les nuages à l’étage haut modifient
de manière significative l’albédo, ce qui peut avoir des conséquences directes sur
d’autres champs. Mais une couverture nuageuse exagérée à l’étage haut est déjà un
biais notable dans les simulations ARPEGE-Climat avec les schémas de convection
profonde PCMT et Tiedtke-Bechtold.

La climatologie de la couverture nuageuse et de la couverture nuageuse à l’étage
haut a été tracée à l’aide du jeu de données International Satellite Cloud Climate
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Figure 5.5: Moyenne zonale des précipitations, calculées sur plusieurs jeux de données.
Les données issues de simulation sont calculées sur un an, en utilisant les forçages de
l’an 2000. Tiretés noirs : la climatologie est calculée à partir des données GPCP. Bleu
: précipitations issues d’une simulation ARPEGE-Climat sans schéma de convection
profonde. Nous avons également utilisé plusieurs schémas de convection profonde pour
réaliser les simulations ARPEGE-Climat, et calculer la moyenne zonale des précipitations
sur le jeu de données ainsi obtenu. Jaune : schéma de convection profonde de la ver-
sion précédente d’ARPEGE-Climat, PCMT. Rouge : schéma de Tiedtke-Bechtold pour la
paramétrisation de la convection profonde. Vert : schéma de convection profonde apprise
par le NN.

Project (ISCCP) (Young et al., 2018).

5.6 Analyse de sensibilité

Nous avons vu que l’un des problèmes majeurs liés à l’utilisation de techniques d’IA
est que l’on n’en comprend pas directement le fonctionnement. On peut alors douter
de la cohérence physique du schéma appris. Une manière de confirmer si les relations
physiques entre différentes variables ont bien été apprises est de de vérifier que les
deux réagissent de façon proche à des perturbations de petite échelle. Cela peut
être évalué grâce à une analyse de sensibilité, permettant d’estimer l’influence d’une
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Figure 5.6: Moyennes annuelles de la température de surface (TAS) calculées à par-
tir de plusieurs jeux de données. Les figures sont issues de l’atlas. a) Climatologie des
températures de surface annuelles, représentées à partir du jeu de données CRU TS version
3.2. b) Moyenne annuelle des températures de surface, calculées à partir d’une simulation
ARPEGE-Climat de 5 ans sans schéma de convection profonde. c) Moyenne annuelle
des températures de surface, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat avec
le schéma de convection profonde de la version précédente. d) Moyenne annuelle des
températures de surface, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans
avec le schéma de convection profonde actuelle (Tiedtke-Bechtold). e) Moyenne annuelle
des températures de surface, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5
ans avec la schéma de convection profonde appris par le NN.

variable en entrée donnée sur les variables en sortie. Dans la suite, nous allons nous
intéresser à la sensibilité du schéma de Tiedtke-Bechtold et de celui de l’émulateur
NN.

5.6.1 Les fonctions de réponse linéaire

Il existe plusieurs méthodes permettant de réaliser une analyse de sensibilité. Par
simplicité, nous utiliserons les fonctions de réponse linéaire (linear response func-
tions, LRF), technique également utilisée dans Brenowitz and Bretherton (2019). La
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Figure 5.7: Moyennes annuelles de couverture nuageuse (CLT) calculées à partir de
plusieurs jeux de données. Les figures sont issues de l’atlas. a) Climatologie des couver-
tures nuageuses annuelles, représentées à partir du jeu de données ISCCP d2. b) Moyenne
annuelle des couvertures nuageuses, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat
de 5 ans sans schéma de convection profonde. c) Moyenne annuelle des couvertures
nuageuses, calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat avec le schéma de convec-
tion profonde de la version précédente. d) Moyenne annuelle des couvertures nuageuses,
calculées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans avec le schéma de convection
profonde actuelle (Tiedtke-Bechtold). e) Moyenne annuelle des couvertures nuageuses, cal-
culées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans avec la schéma de convection
profonde appris par le NN.

LRF consiste à estimer les dérivées d’une fonction f , en fonction de ses différentes
variables en entrée. Le principe de l’algorithme permettant d’estimer la LRF est
décrit dans l’Algorithme 5.1. L’avantage des LRF est qu’elles peuvent également
être calculées pour le schéma de Tiedtke-Bechtold, dans ARPEGE-Climat.
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Figure 5.8: Moyennes annuelles de couverture nuageuse à l’étage haut (CLTH) calculées
à partir de plusieurs jeux de données. Les figures sont issues de l’atlas. a) Climatologie
des couvertures nuageuses annuelles à l’étage haut, représentées à partir du jeu de données
ISCCP d2. b) Moyenne annuelle des couvertures nuageuses à l’étage haut, calculées à par-
tir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans sans schéma de convection profonde. c)
Moyenne annuelle des couvertures nuageuses à l’étage haut, calculées à partir d’une sim-
ulation ARPEGE-Climat avec le schéma de convection profonde de la version précédente.
d) Moyenne annuelle des couvertures nuageuses à l’étage haut, calculées à partir d’une
simulation ARPEGE-Climat de 5 ans avec le schéma de convection profonde actuelle
(Tiedtke-Bechtold). e) Moyenne annuelle des couvertures nuageuses à l’étage haut, cal-
culées à partir d’une simulation ARPEGE-Climat de 5 ans avec la schéma de convection
profonde appris par le NN.

5.6.2 Analyse de sensibilité du schéma de Tiedtke-Bechtold

Les variables (pronostiques) en entrée du schéma de Tiedtke-Bechtold sont : les
profils verticaux d’énergie statique sèche s et d’humidité totale qT , ainsi que les flux
de surface de chaleur latente LHF et sensible SHF. Les variables en sortie du schéma
sont les profils verticaux de flux convectives d’énergie statique (dT ), d’humidité to-
tale (dq) et de précipitations (d(precip)). Le schéma renvoie également des flux pour
les profils verticaux de quantité de mouvement, qui seront ignorés dans la suite (car
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Algorithme 5.1 : linear response function (LRF)

Initialisation. Soit f : Rp → Rq la fonction dont on souhaite estimer la
sensibilité sur une collection {xi}1≤i≤N . On note δx = (δx1, δx2, ..., δxp) une
(petite) perturbation de x.

for j = 1, ..., p,do;
for i = 1, .., N , do;
1. Perturber xl : xpert

i = (x1i , x
2
i , ..., x

j
i + δxj, ..., xpi ).

2. Estimer la sensibilité ∇f ji : ∇f ji ≈
f(xi)− f(xpert

i )

δxj
.

end do.

Estimer ∇f j : ∇f j ≈ 1

N

N∑
i=1

∇f ji .

end do.

La valeur finale de la sensibilité de f est ∇f = (∇f 1 ∇f 2 ...∇fp).

pas appris par le NN).

Pour le calcul des LRF du schéma de Tiedtke-Bechtold, nous avons utilisé les
perturbations suivantes :

1. Énergie statique sèche s : δs = cp× δT , avec cp = 1004 J.kg−1.K−1 la capacité
thermique massique isobare de l’air et δT = 1 K.

2. Humidité qT : δqT = qT tel que P
Psat(T+δT )

= P
Psat(T )

avec δT = 1 K, P la

pression et Psat(T ) la pression de vapeur saturante à T .

3. Flux de surface LHF et SHF : 110% de la valeur moyenne.

Dans son implémentation dans ARPEGE-Climat, la LRF du schéma de Tiedtke-
Bechtold met en évidence une forte réaction du schéma aux variables décrivant les
basses-couches, en particulier l’humidité qT (Figure 5.9). Cela n’est pas surprenant
pour un schéma de convection profonde : l’humidité atmosphérique, une des sources
d’alimentation des systèmes convectifs, est essentiellement contenue dans la couche
limite atmosphérique (de la surface jusqu’à environ 750 hPa ou 3000m d’altitude)
et les quelques niveaux au-dessus.

Si l’émulateur NN est associé à une carte de sensibilité proche de celle présentée
pour le schéma de Tiedtke-Bechtold, cela nous permet de renforcer la confiance
que l’on accorde au NN. En d’autres termes, retrouver des LRF proches pour le
NN et le schéma permettrait de mettre en évidence que le NN a appris les relations
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physiques que nous souhaitions lui faire apprendre. Néanmoins, si la LRF du schéma
de Tiedtke-Bechtold et de l’émulateur NN sont (très) différentes, cela ne signifie pas
nécessairement que le NN ne sera pas performant une fois implémenté dans le GCM
; si le NN n’est pas assez performant, les LRF peuvent en outre nous orienter sur la
création d’un nouvel échantillon d’apprentissage (e.g., utilisation d’autres normes,
exclusion des variables peu utilisés par le NN).

5.6.3 Analyse de sensibilité du NN

Les LRF peuvent également être calculées pour l’émulateur NN, de la même manière
que pour le schéma de Tiedtke-Bechtold. Les résultats du calcul des LRF sur
l’émulateur NN sont représentées sur la Figure 5.10.

Tout d’abord, on constate que la sensibilité de l’émulateur NN est moins impor-
tante que celle du schéma d’origine, d’un facteur 10 environ. En effet, les données
issues du schéma de Tiedtke-Bechtold sont assez bruitées, ce que le réseau de neu-
rones apprend sous une forme lissée. Si l’on s’intéresse de manière plus qualitative
aux structures qui apparaissent sur les LRF, on constate plusieurs choses. Tout
d’abord, on retrouve le même type de dépendance des différents flux en sortie à
l’humidité entre l’émulateur et le schéma de Tiedtke-Bechtold. Dans les deux cas,
l’humidité contenue dans les basses couches seulement est influente sur les sorties.
Comme nous l’avons précédemment évoqué, l’humidité atmosphérique est essen-
tiellement contenue dans les basses couches, ainsi, la réponse de l’émulateur parâıt
physiquement cohérente. De plus, le signe des LRF est identique pour le schéma
de Tiedtke-Bechtold et l’émulateur NN : l’humidité affecte de manière positive les
précipitations, négativement les flux d’humidité, et positvement les flux d’énergie
statique sèche au-delà de 850 hPa. L’influence de l’humidité sur les flux d’énergie
statique sèche est légèrement négative dans les plus basses couches de l’atmosphère
pour les deux schémas de convection profonde.

Néanmoins, l’influence des profils verticaux de température sur les différents flux
est moins bien apprise par le NN. Dans les basses couches, on retrouve la même
forme d’influence de la température sur les profils verticaux de flux sur les LRF
calculées pour l’émulateur, de manière très peu marqué. Mais surtout, on voit ap-
parâıtre des zones de forte influence (relative) de la température sur les différents
flux en moyenne troposphère. Le signe de ces paramètres parâıt cohérent pour les
flux d’énergie statique sèche et d’humidité totale. Le signe des LRF est inversé dans
cette zone pour les flux de précipitations.

Une deuxième différence notable dans les LRF calculées sur les deux schémas
apparâıt sur les flux de surface, en entrée des différents schémas. Les deux colonnes
représentent, de gauche à droite, les flux de surface de chaleur latente (LHF) et de
chaleur sensible (SHF). Le NN est davantage sensible à ces quantités que le schéma
d’origine, notamment aux flux de chaleur sensible de surface. Qualitativement, on
peut remarquer que la sensibilité du NN à la SHF est proche de celle du schéma
de Tiedtke-Bechtold à s(z) dans les basses couches. Par exemple, s(z) dans les



Chapitre 5. Apprentissage d’un schéma de convection profonde 113
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Figure 5.9: Linear Response Function du schéma de Tiedtke-Bechtold, implémenté dans
ARPEGE-Climat. Les différentes variables en entrée du schéma sont les profils verticaux
de température T et d’humidité totale qT et les flux de surface de chaleur latente (LHF) et
sensible (SHF). Le schéma donne les profils verticaux de flux d’énergie statique sèche con-
vectif dT , d’humidification convective dq et d’humidité précipitante convective d(precip).
On constate que, principalement, les variables décrivant l’état thermodynamique de la
couche limite sont celles qui conditionnent le plus fort le schéma.
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Figure 5.10: Linear Response Function (LRF) calculé sur le schéma de Tiedtke-Bechtold
appris par un NN. Les différentes variables en entrée du schéma sont les profils verticaux
de température T et d’humidité totale qT et les flux de surface de chaleur latente (LHF)
et sensible (SHF). Pour chaque variable représentée sur l’axe des abscisses, les niveaux
verticaux sont croissants vers la drotie (i.e., la description des basses couches se situe à
gauche). La réponse linéaire du schéma appris à la température T et à l’humidité qT est
assez proche de celle du schéma de Tiedtke-Bechtold dans les basses couches.
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basses couches a une influence négative sur dT jusqu’à 850 hPa, puis une (forte)
influence positive entre 850 et 500 hPa. Le NN réagit de façon similaire à la SHF :
les variations de celle-ci ont une influence négative sur dT jusqu’à 850 hPa et une
influence positive sur dT entre 700 et 500 hPa. Or, la chaleur sensible de surface et
l’énergie statique dans les basses couches jouent des rôles similaires et leurs variations
sont fortement corrélées. Le NN a donc possiblement appris une dépendance à la
SHF seulement, plutôt qu’à s(z) dans les basses couches. Cela peut être vu comme
un “raccourci” qui peut être physiquement cohérent.

5.7 Conclusion du chapitre

Dans cette section, nous avons utilisé un NN pour émuler le schéma de convec-
tion profonde utilisé dans la version la plus récente d’ARPEGE-Climat (schéma de
Tiedtke-Bechtold). Lors de la validation offline, nous avons montré que l’émulateur
parvient à représenter la plupart des structures de grande échelle (e.g., les cellules
de Hadley, l’ITCZ).

Le premier résultat est l’implémentation, avec succès, du schéma de convection
profonde appris par un NN, dans ARPEGE-Climat. La validation online, durant
laquelle le schéma appris a été branché dans le modèle ARPEGE-Climat en rem-
placement du schéma de Tiedtke-Bechtold, est stable : nous avons réalisé une sim-
ulation d’une durée de quelques années sans que le modèle résultant diverge. Cette
stabilité est favorisée par le fait que nous ayons remplacé seulement une partie des
paramétrisations physiques d’ARPEGE-Climat.

Le second résultat concerne la performance online de la physique apprise. On
constate un bon accord global entre une simulation réalisée avec le schéma d’origine
et la simulation avec la physique apprise, notamment pour le champ des précipitations.
Néanmoins, la représentation des nuages, notamment à l’étage haut, n’est pas satis-
faisante. Bien que la couverture nuageuse soit à l’origine d’un biais non négligeable
pour les simulations réalisées avec les deux paramétrisations physiques présentées,
l’utilisation de la physique apprise conduit à un biais encore plus prononcé.

Enfin, nous avons réalisé une analyse de sensibilité sur le schéma d’origine et le
schéma appris par le NN. Pour cela, nous avons calculé les réponses linéaires (LRF).
L’analyse des LRF du schéma de Tiedtke-Bechtold et de l’émulateur NN montrent
un bon accord global, à l’exception de la réponse à des perturbations de l’énergie
statique sèche dans les basses couches. Mais nous avons vu que le NN semble avoir
appris une autre relation physiquement cohérente à la place de celle avec l’énergie
statique sèche dans les basses couches.

L’analyse de sensibilité peut fournir des informations précieuses pour l’interprétation
des NN, en particulier lorsque l’on peut comparer les prévisions à une référence. Dans
notre cas, la référence était le schéma de Tiedtke-Bechtold, qu’il est possible de per-
turber pour calculer les réponses linéaires. Lorsque l’on apprend une paramétrisation
à partir de données agrégées, avoir une référence pour l’interprétation de la sensi-
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bilité du NN est plus difficile, car nous ne disposons pas directement d’une fonction
de référence dont on peut perturber facilement les variables en entrée.

L’apprentissage du schéma de Tiedtke-Bechtold constitue un pas supplémentaire
entre nos études réalisées sur des modèles jouets et l’apprentissage d’une paramétrisation
physique à partir d’un jeu de données haute-résolution pour un GCM. Notre but
n’était pas l’amélioration ou l’accélération du schéma à apprendre, mais de réaliser
des essais préliminaires dans un contexte plus général que celui des modèles jouets
(e.g., tester l’implémentation du schéma appris dans ARPEGE-Climat, utiliser un
jeu de données plus volumineux).

Le modèle étant stable, cette nouvelle expérience ne pourra pas être utilisée
comme cadre pour l’utilisation de la méthode de stabilité, décrite dans le Chapitre
3. En revanche, nous pourrons essayer l’utilisation de la méthode de calibration
détaillée dans le Chapitre 4 dans un cadre plus réaliste.
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Depuis très récemment, la puissance de calcul disponible permet de réaliser des
simulations de quelques mois avec des modèles atmosphériques à une résolution de
l’ordre du kilomètre. À cette résolution, une partie des processus de fine échelle
pour les modèles de circulation générale (GCM) peut être explicitement résolue, ce
qui permet de réduire les incertitudes introduites dans le modèle par l’utilisation
de paramétrisations. Les données issues de telles simulations peuvent être utilisées
pour améliorer la précision de la représentation des processus de fine échelle dans
les GCM. Pour cela, on peut utiliser des algorithmes de machine learning (ML)
qui apprennent, à partir des données haute-résolution, la représentation de certains
ou de la totalité des processus sous-maille (e.g., Brenowitz and Bretherton, 2018;
Gentine et al., 2018; Rasp et al., 2018). Avec l’utilisation de la physique apprise,
les premières études montrent une réduction de certains biais bien connus dans les
modèles de climat, comme par exemple la double ITCZ (e.g., Oueslati and Bellon,
2015). Néanmoins, plusieurs problèmes limitent l’utilisation des physiques apprises
dans les GCM. L’analyse de certains d’entre eux fait l’objet de travaux durant cette
thèse.

Le premier problème concerne la stabilité du GCM une fois que la physique
apprise a été branchée (Brenowitz and Bretherton, 2019; Brenowitz et al., 2020a).
Pour comprendre l’origine des instabilités observées, une idée séduisante consiste
à les reproduire dans des modèles jouets. Toutefois, Rasp (2020) montre que les
modèles de Lorenz sont trop simples pour reproduire les instabilités que l’on ob-
serve en branchant la physique apprise dans un GCM. Nous avons donc développé
un modèle jouet à partir du modèle Lorenz’63 (Lorenz, 1963), permettant l’étude
des problèmes de stabilité (Balogh et al., 2021). Ce nouveau modèle, appelé ”em-
bedded” Lorezn’63 (eL63), est obtenu en plongeant les attracteurs tridimensionnels
du modèle Lorenz’63 dans un espace de dimension d > 3. Lorsqu’un réseau de neu-
rones (NN) apprend la ”physique” à partir d’une série temporelle, appelée orbite,
d’eL63, on constate que le modèle dynamique avec la physique apprise diverge, et ce
d’autant plus que la dimension d augmente. Cette instabilité peut s’expliquer par
l’échantillon d’apprentissage qui est dégénéré. En effet, la structure des attracteurs
d’eL63 est localement quasi-plane. Une fois la physique NN branchée, toute (petite)
erreur conduit la variable d’état dans des régions en dehors du plan des attracteurs,
dans des régions qui n’ont pas été visitées pendant l’apprentissage et où la physique
apprise n’est pas généralisable.

117
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Pour résoudre le problème d’instabilité, nous avons proposé de réaliser un deuxième
apprentissage, avec des données générées dans une région englobant les attracteurs.
L’échantillon ainsi obtenu permet de lever la dégénérescence observée dans l’échantillon
d’apprentissage précédent, et l’utilisation de la physique apprise conduit à un système
dynamique stable.

Le deuxième problème concerne la performance de la physique apprise, une fois
que celle-ci a été branchée dans un GCM. Disposer d’une physique apprise stable
une fois branchée dans un GCM est essentiel, mais loin d’être suffisant pour garantir
la performance du modèle obtenu, mesurée par sa capacité à simuler une clima-
tologie proche de celle observée. En particulier, l’utilisation d’une paramétrisation
(physique ou apprise) peut conduire à des biais dans le climat moyen. Dans le cas
des paramétrisations physiques traditionnelles, le climat moyen du modèle est réglé
en calibrant la valeur des paramètres au moyen desquels elles sont définies. Du fait
du très grand nombre de paramètres en jeu, réaliser une telle calibration est, dans
la pratique, impossible pour les physiques apprises. Dès lors, nous n’avons aucune
garantie qu’une physique apprise performante sur un échantillon de validation (of-
fline) sera performante une fois branchée dans un modèle de climat (online).

Nous avons proposé une méthode permettant d’obtenir une physique apprise
dont la valeur de certains paramètres peut être optimisée online (Balogh et al.,
2022). Cette méthode consiste à identifier des paramètres θ pilotant la physique à
apprendre et à échantillonner ces paramètres en plus de la variable d’état pour créer
les données d’apprentissage. La physique sera ainsi apprise en fonction de la vari-
able d’état, mais aussi en fonction de θ. La valeur de θ pourra être optimisée dans
un second temps en fonction d’une métrique online m, une fois que la physique
a été branchée dans le système dynamique. Typiquement, la métrique m pourra
pénaliser les écarts par rapport aux caractéristiques statistiques de la climatologie
(e.g., moyenne, écart-type), calculées sur une longue série temporelle générée en util-
isant la physique apprise. L’application de cette méthode nous a permis d’obtenir
de très bons résultats dans le cas de la calibration de modèles jouets.

Les deux études précédemment citées ont été menées sur des modèles jouets.
Pour réaliser des expériences dans un cadre plus réaliste que celui des modèles de
Lorenz, on utilise des NN pour l’émulation du schéma de convection profonde de
la version la plus récente d’ARPEGE-Climat, appelé schéma de Tiedtke (Tiedtke,
1993). Nous avons utilisé un NN implémentant uniquement des couches Dense pour
émuler le schéma, à partir de données issues d’un an de simulation ARPEGE-Climat.

La validation offline a permis de montrer que le NN parvient à représenter la
plupart des structures de grande échelle, comme par exemple l’ITCZ ou encore les
cellules de Hadley. Le schéma appris a ensuite pu être utilisé dans ARPEGE-Climat,
en remplacement de la paramétrisation physique de la convection profonde. Nous
avons réalisé une simulation d’une durée de plusieurs années ; malgré l’utilisation
du schéma appris par le NN, nous n’avons pas observé de divergence pendant toute
la durée de la simulation. De plus, pour la plupart des variables, les résultats issus
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de la simulation avec la physique apprise reste assez proche de la climatologie. La
nébulosité, et particulièrement la nébulosité à l’étage haut (cirrus), n’est toutefois
pas bien simulée.

Enfin, nous avons comparé les fonctions de réponse linéaire (Linear Response
Function, LRF) du schéma de Tiedtke et le schéma appris par le NN. L’étude des
LRF permet de comprendre la sensibilité des différentes variables en sortie à celles
en entrée. Les deux cartes de LRF sont globalement proches, sauf pour l’énergie
statique sèche dans les basses couches. Le NN semble ainsi avoir appris une grande
partie des dépendances qui apparaissent dans le schéma de Tiedtke.

Durant la thèse, de nombreuses questions ont été soulevées et restent encore sans
réponse. Tout d’abord, nous avons montré dans Balogh et al. (2021) que l’échantillon
d’apprentissage constituée à partir d’une orbite peut être dégénéré., i.e., ne pas con-
tenir une diversité de cas suffisante pour garantir une bonne généralisation. La plu-
part des paramétrisations physiques apprises actuelles utilisent des séries temporelles
comme échantillon d’apprentissage, (i.e., des orbites). Dès lors, il n’y a aucune
garantie sur la non-dégénérescence de l’échantillon d’apprentissage. Ce point pour-
rait être étudié dans le cas d’un GCM. Néanmoins, la réalisation de l’échantillonnage
autour d’une orbite sera plus difficile que dans le cadre du modèle eL63. La difficulté
principale réside dans la manière d’échantillonner la variable d’état dans le cas d’un
GCM. En effet, les variables d’état sont liées entre elles, notamment dans les profils
verticaux. Contrairement aux GCMs, le modèle eL63 ne décrit pas de structure ver-
ticale. Un échantillonnage aléatoire des variables décrivant l’état thermodynamique
de l’atmosphère pourrait aboutir à des champs physiquement incohérents.

La méthode de calibration que nous avons développée et testée à l’aide des
modèles jouets de Lorenz pourrait également être utilisée dans le cas de l’apprentissage
d’une paramétrisation pour un GCM. Cela permettrait de régler la climatologie du
modèle, de la même manière que pour les paramétrisations physiques. Il y a plusieurs
difficultés à surmonter pour appliquer cette méthode. Tout d’abord, il est nécessaire
de sélectionner les paramètres θ qui seront inclus dans l’échantillon d’apprentissage.
Ensuite, réaliser une simulation en perturbant la valeur des différents paramètres θ
va nécessairement augmenter le coût numérique et la complexité de la réalisation
de la simulation. Le nombre de variables en entrée de la physique apprise sera
nécessairement plus élevé que dans le cas où les paramètres θ ne sont pas pris en
compte. Toutefois, nous pensons que l’application de la méthode décrite pour L96
dans le cas d’un GCM peut se faire à faible coût numérique de la réalisation de la
simulation.

Enfin, il est important de renforcer la fiabilité que nous accordons aux paramétrisations
apprises. Apprendre la dépendance de la physique à certains paramètres θ, que
l’on peut interpréter physiquement, est un premier pas vers l’interprétabilité. Une
deuxième méthode permettant de renforcer le crédit que nous accordons aux physiques



120 Conclusion et perspectives

apprises est l’implémentation de certaines équations de la physique, comme par
exemple les lois de conservation (Beucler et al., 2021a). Néanmoins, bien que la
physique apprise soit performante, nous ne pouvons garantir le fondement physique
des relations apprises par l’algorithme de ML. L’utilisation de techniques d’interprétation
des NN (e.g., McGovern et al., 2019; Toms et al., 2020), comme par exemple
l’analyse de sensibilité (e.g., calcul des fonctions de réponse linéaire), nous per-
met de mieux comprendre le fonctionnement de l’émulateur. L’application d’une
méthode d’analyse de sensibilité nous a permis de montrer que certaines relations
physiques apparaissant entre variables en entrée et en sortie du schéma sont bien
appris par l’émulateur NN.

Il convient de remarquer que les sensibilités du schéma de Tiedtke et de l’émulateur
NN ont pu être comparés, car les variables en entrée du schéma de Tiedtke sont rel-
ativement faciles à perturber. Les réponses linéaires sont ainsi faciles à estimer.
Dans le cas de l’apprentissage de la physique à partir de données haute-résolution,
le calcul des réponses linéaires ne peut pas être directement effectuée pour vérifier
si les dépendances qui apparaissent dans la physique apprise sont proches de celles
de la physique à émuler. Bien que les LRF soient faciles à calculer pour la physique
apprise, la formulation du problème (i.e., apprentissage depuis des données agrégées
issues d’une simulation haute-résolution) ne permet pas une application directe de
la méthode pour déterminer les sensibilités de référence. Ce problème est abordé par
l’analyse de sensibilité, dont il faudra s’inspirer par la suite pour mieux comprendre
le fonctionnement de la physique apprise.

Dans un futur proche, nous envisageons d’implémenter la méthode de calibration
développée sur les modèles jouets, dans le cadre du schéma de Tiedtke. Les schémas
de convection profonde disposent, en effet, de plusieurs paramètres que l’on pourrait
inclure dans l’échantillon d’apprentissage. L’apprentissage et la calibration online
du schéma de Tiedtke constitue un cadre plus réaliste pour cette étude que celle des
modèles jouet.

Actuellement, les techniques d’IA connaissent des progrès fulgurants. Afin de
les utiliser au mieux, il faudra suivre, avec attention, les progrès, y compris dans
des domaines différents de l’apprentissage des paramétrisations dans des modèles de
climat. On pourra s’inspirer des nouvelles méthodes et approches pour construire
des paramétrisations physiques à la fois performantes et faciles à interpréter.
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F. Caillez and J. Pagès. Introduction à l’analyse des données. smash Paris, 1976.

K. Champion, B. Lusch, J. N. Kutz, and S. L. Brunton. Data-driven discovery
of coordinates and governing equations. Proceedings of the National Academy
of Sciences, 116(45):22445–22451, Nov. 2019. ISSN 0027-8424, 1091-6490. doi:
10.1073/pnas.1906995116.

M. Chantry, S. Hatfield, P. Dueben, I. Polichtchouk, and T. Palmer. Machine
learning emulation of gravity wave drag in numerical weather forecasting. Journal
of Advances in Modeling Earth Systems, 13(7):e2021MS002477, 2021. doi: https:
//doi.org/10.1029/2021MS002477. URL https://agupubs.onlinelibrary.wi

ley.com/doi/abs/10.1029/2021MS002477. e2021MS002477 2021MS002477.

A. Chattopadhyay, P. Hassanzadeh, and D. Subramanian. Data-driven predictions
of a multiscale Lorenz 96 chaotic system using machine-learning methods: reser-
voir computing, artificial neural network, and long short-term memory network.
Nonlinear Processes in Geophysics, 27(3):373–389, July 2020. ISSN 1607-7946.
doi: 10.5194/npg-27-373-2020. URL https://npg.copernicus.org/articles/

27/373/2020/.
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Annexe A

Les équations primitives

Les équations primitives sont rappelées ci-dessous, en coordonnées pression.

A.1 Notations

Soit x une variable décrivant l’état thermodynamique de l’atmosphère. Dans la
suite, on note :

Dx

Dt
=
∂x

∂t
+ u

∂x

∂x
+ v

∂x

∂y
+ ω

∂x

∂p
,

avec u, v, respectivement, les composantes zonale et méridienne du vent en m/s, ω
sa composante verticale en hPa, p la pression, x, y les coordonnées en longitude et
latitude.

A.2 Dynamique

Du

Dt
− fv = −∂φ

∂x
+ Fx (A.1)

Dv

Dt
+ fu = −∂φ

∂y
+ Fy, (A.2)

avec φ le géopotentiel et Fx, Fy les composantes des forces de friction selon la longi-
tude et la latitude respectivement.

A.3 Hydrostatique

∂Φ

∂P
= −1

ρ
(A.3)

A.4 Continuité
∂u

∂x
+
∂v

∂y
+
∂ω

∂p
= 0. (A.4)
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A.5 Conservation de l’énergie

DT

Dt
=

RT

cPP
ω +

1

cP

(
dQ

dt

)
(A.5)



Annexe B

Les forêts aléatoires (Random
Forests)

B.1 Les arbres de décision

B.1.1 Principe

Les arbres de décision ont été formalisés dans Breiman et al. (1984), sous le nom
d’arbres de classification et de régression (classification and regression tree, CART).
Rapidement devenus populaires grâce à leur facilité d’utilisation et d’interprétation,
les CART serviront de base pour la construction de forêts aléatoires.

Soit {xi,yi}1≤i≤N un échantillon de N variables, avec x = (x1, x2, ..., xp) et
y = (y1, y2, ..., ym). On cherche à construire un modèle statistique permettant
d’estimer yi en fonction de xi. Un CART est composé de nœuds κ, correspon-
dant à une variable xp0 et un critère de division Dκ. Dans la pratique, un critère de
division correspond à une valeur seuil sur la variable xp0 . Un CART se construit en
itérant les critères de division à partir du nœud initial, jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de
division admissible (Fig. B.1). Lorsqu’il n’y a plus de critère de division admissible,
cela signifie que le nœud est homogène ou bien que le nombre d’individus affectés au
nœud est inférieur à une valeur minimale préalablement fixée. Les derniers nœuds
forment les feuilles du CART. Dans le cas d’une régression, la valeur affectée à une
feuille correspond à la moyenne des individus associées à elle. Dans le cas d’un
CART de classification, il existe plusieurs choix pour la valeur ŷ associée à chaque
feuille, en fonction de l’objectif à atteindre (e.g., médiane, classe la plus représentée).

Une fois le CART ajusté, il peut être utilisé pour déterminer la valeur d’un x0.
Celui-ci est d’abord affecté à une feuille, et la prévision du CART correspond à la
valeur associée à la feuille où x0 a été affecté.
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a) b)

Figure B.1: Exemple d’arbre de décision f̂(X1, X2). a) Représentation de l’arbre. b)
Pavage dyadique associé.

B.1.2 Définition des nœuds

Dans la suite, nous allons nous intéresser au cas de la régression uniquement.
L’hétérogénéité du nœud κ, notée Dκ, se définit alors par :

Dκ =
1

|κ|
∑
i∈κ

(yi − yκ)2, (B.1)

avec |κ| l’effectif du nœud κ. L’Eq. B.1 correspond à l’estimateur de la variance en
κ. À partir d’un nœud, on détermine deux nœuds fils, κG (gauche) et κD (droite),
en cherchant la division permettant de maximiser l’hétérogénéité entre κG et κD et
de minimiser l’hétérogénéité au sein de chacun des deux nœuds κD et κG. Ce critère
de division est itéré jusqu’à ce que l’on n’ait plus de division admissible. On obtient
ainsi l’arbre maximal.

L’arbre optimal est obtenu à partir de l’arbre maximal en l’élaguant. Pour cela,
on ajoute une pénalité sur le nombre de feuilles KA. La pénalité se présente sous
forme d’un coefficient γ, permettant de quantifier la complexité C de l’arbre A :

C(A) =
∑
κ∈A

Dκ + γKA. (B.2)

Dans la pratique, la valeur de γ est optimisée par validation croisée en V segements.
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B.2 Agrégation d’arbres

B.2.1 Bagging

Avec un arbre A unique, bien qu’il soit élagué, la variance observée au niveau de
chaque feuille peut être importante, ce qui peut augmenter les erreurs de prévision.
En effet, la variance associée à chaque feuille κe,iA est estimée (sans biais) par

s2 =
1

n− 1

∑
y∈κe,iA

(y− ye,i)2 (B.3)

avec n le nombre d’individus affectés à la feuille κe,iA , de moyenne ye,i. Pour un
échantillon donné, la variance des feuilles peut être réduite en agrégeant plusieurs
arbres, chacun ayant été ajusté à un sous-échantillon bootstrap différent, issu de
l’échantillon d’apprentissage total disponible. Cet algorithme est appelé bagging,
contraction de bootstrap et de aggregating (Breiman, 1996). L’algorithme est décrit
dans l’encadré ci-dessous.

Il existe de nombreux paramètres à optimiser dans l’algorithme, notamment le
nombre NA d’arbres, mais aussi l’ensemble des paramètres à optimiser pour les
CART, comme par exemple le nombre minimal d’individus sur chaque feuille ou
encore la profondeur maximale des arbres. Dans la pratique, la valeur des paramètres
permettant d’obtenir les meilleurs résultats est déterminée par validation croisée en
V segments. On constate que les modèles performants sont souvent composés d’un
grand nombre d’arbres dont la profondeur est limitée.

Algorithme : Bagging

Soit [x] = {xn, yn}1≤n≤N un échantillon.

for i = 1, ..., NA, do;
Tirer un échantillon bootstrap [x]i
Estimer un CART f̂i sur cet échantillon.

end

Calculer la moyenne agrégée : f̂ = 1
NA

∑NA

i=1 f̂i.

B.2.2 Forêts aléatoires

Le bagging a également ses défauts. En particulier, la seule différence entre deux
CART agrégés du modèle est l’échantillon d’apprentissage bootstrap ayant été utilisée
pour l’apprentissage. Les arbres agrégés peuvent alors présenter une forte auto-
corrélation entre elles.

Pour résoudre ce problème, Breiman (2001) propose une amélioration de l’algorithme
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de bagging. Une fois l’échantillon bootstrap tiré, un deuxième tirage aléatoire a lieu,
pour sélectionner un sous-ensemble de q prédicteurs disponibles parmi p. Les CART
apprennent alors à partir du sous-échantillon bootstrap, en utilisant seulement une
partie des variables en entrée du modèle. L’encadré à la fin du paragraphe résume
l’algorithme de manière schématique.

Comme pour le bagging, la valeur de nombreux paramètres peut être optimisé,
notamment le nombre q de variables à tirer aléatoirement pour l’apprentissage des
CART.

Algorithme : Random Forests

Soit [x] = {xn, yn}1≤n≤N un échantillon.

for i = 1, ..., NA, do;
Tirer un échantillon bootstrap [x]i
Tirer un sous-ensemble de q prédicteurs parmi p.
Estimer un CART f̂i sur l’échantillon d’apprentissage, en utilisant seulement

les q prédicteurs aléatoirement tirés.
end

Calculer la moyenne agrégée : f̂ = 1
NA

∑NA

i=1 f̂i.



Annexe C

Démonstration des équations de
rétropropagation de l’erreur

C.1 Démonstration de l’équation 1.4

Proof. Soit 1 ≤ l ≤ L le numéro d’une couche cachée d’un MLP. On s’intéresse à
δ(l) = (δ

(l)
1 , δ

(l)
2 , ..., δ

(l)
nl ) où nl est le nombre de neurones sur la couche l. Pour tout

1 ≤ i ≤ nl, on peut écrire :

δ
(l)
i =

∂L
∂h

(l)
i

=

nl∑
k=1

∂L
∂h

(l+1)
k

∂h
(l+1)
k

∂h
(l)
i

=

nl∑
k=1

δ
(l+1)
k

∂h
(l+1)
k

∂h
(l)
i

.

Or, par définition de h, on peut écrire, pour 1 ≤ k ≤ nl+1 :

z
(l+1)
k =

nl∑
i=1

w
(l+1)
k,i s

(l)
i + b

(l)
i ,

d’où, en différentiant :

∂h
(l+1)
k

∂hi(l)
= w

(l+1)
k,i a′(h

(l)
k ).

Finalement, on obtient l’équation 1.4, en mettant les équations précédentes sous
forme vectorielle :

δ(l) = w(l+1)δ(l+1)a′(h(l)).
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C.2 Démonstration de l’équation 1.5

Proof. Soit 1 ≤ l ≤ L le numéro d’une couche cachée et 1 ≤ i ≤ nl l’indice d’un
neurone sur la couche l. Pour ce neurone, on différentie la fonction de coût L par
rapport à un poids w

(l)
i,k, en utilisation l’équation 1.4 :

∂L
∂w

(l)
i,k

=
∂L
∂h

(l)
i

∂h
(l)
i

∂w
(l)
i,k

= δ
(l)
i

∂h
(l)
i

∂w
(l)
i,k

.

Or, par définition,

h
(l)
i =

nl∑
k=1

w
(l)
i,ks

(l−1)
k b

(l)
i .

Ainsi, l’équation précédente peut se réécrire

∂L
∂w

(l)
i,k

= δ
(l)
i a

(l−1)
k ,

ce qui, sous forme vectorielle, donne :

∂L
∂w(l)

= δ(l)(a(l−1))T .

C.3 Démonstration de l’équation 1.6

Proof. Soit 1 ≤ l ≤ L le numéro d’une couche cachée. En différentiant la fonction
de coût L par rapport au biais de la couche l, b(l), on obtient, compte tenu de
l’équation 1.4 :

∂L
∂b(l)

=
∂L
∂z(l)

∂z(l)

∂b(l)

= δ(l)
∂z(l)

∂b(l)
.

Or, par définition

z(l) = w(l)a(l−1) + b(l).

En différentiant par rapport à b(l), on obtient

∂z(l)

∂b(l)
= 1.
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En combinant les deux équations précédemment obtenues, on retrouve l’équation
1.6 :

∂L
∂b(l)

= δ(l) × 1 = δ(l).





TITRE EN ANGLAIS : Using Artificial Intelligence in a numerical climate model 

________________________________________________________________________________ 
RÉSUMÉ EN ANGLAIS  

In a numerical climate model, fine-scale processes are represented by parameterizations. 
A new method to develop parameterizations consists in using Artificial Intelligence 
techniques, by learning the representation of these processes from data coming from 
high resolution simulations. But a number of problems remain to be solved before the 
learned parameterizations can be used in a climate model.


The objective of this thesis is to study some problems preventing the use of AI 
parameterizations in a climate model: numerical stability and online performance. These 
problems are studied through two studies on toy models. The results obtained are then 
placed in perspective, through the learning of a parameterization implemented in a 
climate model.
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