
HAL Id: tel-04472426
https://theses.hal.science/tel-04472426

Submitted on 22 Feb 2024

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Détection, caractéristiques et prédictibilité des
évènements à potentiels forts impacts humains sur les

villes ouest-africaines : cas des vagues de chaleur
Cédric Gacial Ngoungué Langué

To cite this version:
Cédric Gacial Ngoungué Langué. Détection, caractéristiques et prédictibilité des évènements à po-
tentiels forts impacts humains sur les villes ouest-africaines : cas des vagues de chaleur. Climatologie.
Université Paris-Saclay, 2023. Français. �NNT : 2023UPASJ021�. �tel-04472426�

https://theses.hal.science/tel-04472426
https://hal.archives-ouvertes.fr


THE
SE

DE
DO

CTO
RAT

NN
T:2

023
UPA

SJ0
21

Détection, caractéristiques et
prédictibilité des événements à

potentiels forts impacts humains
sur les villes ouest-africaines :

cas des vagues de chaleur
Detection, characteristics and predictability of

potential strong human impacts events on
West African cities : a case study of heat waves

Thèse de doctorat de l’université Paris-Saclay

École doctorale n◦ 129, sciences de l’environnement d’Île-de-France
(SEIF)

Spécialité de doctorat : Sciences du climat, de l’atmosphère et des
océans, terrestres et planétaire

Graduate School : Géosciences, climat, environnement et planètes

Thèse préparée à l’unité de recherche LATMOS (Université Paris-Saclay, UVSQ,
CNRS) sous la direction de Cyrille FLAMANT, directeur de recherche, la

co-direction de Christophe LAVAYSSE, chargé de recherche

Thèse soutenue à Paris, le 12 Octobre 2023, par

Cédric Gacial NGOUNGUÉ LANGUÉ

Composition du jury
Membres du jury avec voix délibérative

Hélène BROGNIEZ Présidente
Maîtresse de conférence, HDR, UVSQ (LATMOS)
Cathryn BIRCH Rapporteur & Examinatrice
Professeure Université de Leeds
Vincent MORON Rapporteur & Examinateur
Professeur des universités, HDR, AMU (CEREGE)
Alessandra GIANNINI Examinatrice
Professeure des universités, HDR, ENS (LMD)
Romain ROEHRIG Examinateur
Chercheur Météo-France (CNRM)
Benjamin SULTAN Examinateur
Directeur de Recherche IRD (Espace-Dev)



Titre : Détection, caractéristiques et prédictibilité des événements à potentiels forts impacts humains
sur les villes ouest-africaines : cas des vagues de chaleur
Mots clés : Détection, caractéristiques, prédictibilité, vagues de chaleur, apprentissage automatique,
Afrique de l’ouest.

Résumé : Les vagues de chaleur constituent une
réelle menace pour l’Homme et son environne-
ment. Sous l’effet du changement climatique, les
vagues de chaleur deviendront plus fréquentes et
intenses. Les conditions climatiques en Afrique de
l’ouest rendent la région favorable aux vagues de
chaleur. La première partie de ce travail a été
consacrée au monitoring des vagues de chaleur
dans 15 villes ouest-Africaines situées sur les ré-
gions côtière et continentale. Trois sources d’incer-
titude ont été identifiées dans la détection d’une
vague de chaleur : la première est liée aux données
de réanalyse, la seconde repose sur le choix du seuil
utilisé pour la définition de la vague de chaleur, et
la dernière est la méthodologie utilisée. Les vagues
de chaleur nocturnes associées à Tw sont plus fré-
quentes que celles détectées avec AT,T2m,UTCI.
Ceci montre que l’humidité joue un rôle impor-
tant dans l’occurrence des vagues de chaleur noc-
turnes, augmentant ainsi le nombre d’événements
concomitants (jour et nuit consécutivement) sur
le nord du Sahel. La variabilité inter-annuelle des
vagues de chaleur dans les différentes régions a mis
en évidence pour les 3 indicateurs (AT,T2m,Tw)
des années particulièrement chaudes avec une fré-
quence élevée d’événements : 1998, 2005, 2010,
2016, 2019 et 2020, correspondant pour la plu-
part aux années El Nino. La région GU est plus
touchée par les vagues de chaleur au cours de
la dernière décennie (2012-2020) que les régions
CONT et ATL. Toutefois, les vagues de chaleur les
plus persistantes et les plus intenses se produisent
dans la région CONT. Un renforcement de la fré-
quence, de la durée et de l’intensité des vagues
de chaleur est observé durant la dernière décen-
nie. Dans la deuxième partie de ce travail, nous
nous sommes intéressés à l’aspect prédictibilité des
vagues de chaleur. Une première étude de la pré-
dictibilité des vagues de chaleur a été conduite en
utilisant les modèles de prévision intra-saisonnière
à saisonnière du CEPMMT et UKMO. Les modèles

de prévision présentent de meilleures performances
par rapport à une climatologie de référence, prin-
cipalement pour les prévisions à court terme (deux
semaines à l’avance) dans les trois régions. Les
vagues de chaleur nocturnes sont plus prévisibles
que les vagues de chaleur diurnes. D’après les va-
leurs de FAR obtenues, seulement 15 à 30% des
jours de vague de chaleur prédits par les modèles
sont effectivement observés dans les réanalyses,
respectivement pour les semaines 5 et 2. Le mo-
dèle du CEPMMT émet moins de fausses alertes
que UKMO pour les prévisions à court terme. Bien
que les modèles démontrent des performances en
matière de détection des vagues de chaleur par
rapport à une climatologie de référence, leur ca-
pacité à prédire l’intensité des événements reste
faible même pour de courtes échéances. La pré-
dictibilité des vagues de chaleur a été effectuée
en utilisant des méthodes d’apprentissage auto-
matique. La méthode BRF présente de meilleures
performances par rapport aux deux autres. Le mo-
dèle BRF présente de meilleures performances pour
la détection des vagues de chaleur par rapport
aux modèles de prévision intra-saisonnière dans les
trois régions.La prédictibilité des vagues de chaleur
par méthode de prédicteurs de grande échelle tels
que la dépression thermique Saharienne (SHL) a
été abordée en utilisant deux modèles de prévision
saisonnière du centre européen et Météo-France.
Le but de cette étude est d’évaluer la représen-
tation et la prévisibilité de la SHL à l’échelle sai-
sonnière. Les modèles sont capables de représenter
le cycle saisonnier moyen de la SHL et de captu-
rer certaines caractéristiques de sa variabilité inter-
annuelle comme la tendance au réchauffement ob-
servée durant les années 2010. En utilisant les ou-
tils de correction de biais, les résultats mettent
en évidence la capacité des modèles à représen-
ter la variabilité intra-saisonnière de la SHL,mais
les performances des modèles restent faibles pour
une échéance supérieure à un mois.
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Abstract : Heat waves (HWs) are a real threat
to humans and their environment. Due to climate
change, heat waves will become more frequent and
more intense. Climatic conditions in West Africa
make the region more vulnerable to heat waves.
West African cities are highly populated centers,
and when it comes to the impact of heat waves
on human activities, it’s important to study these
events at these scales. This study aims to moni-
tor heat waves in major West African cities and
evaluate their predictability in subseasonal to sea-
sonal forecast models. The first part of this work
focuses on monitoring heat waves in fifteen cities
over West Africa located in coastal and continen-
tal regions. Three sources of uncertainty encounte-
red in the heat wave detection process were iden-
tified : the first related to reanalysis data, the se-
cond to the choice of threshold used to define a
heat wave, and the last to the methodology adop-
ted. The inter-annual variability of heat waves in
the different regions highlighted particularly hot
years with a high frequency of heat wave events
for all the three indicators AT, T2m,Tw : 1998,
2005, 2010, 2016, 2019 and 2020, mostly cor-
responding to El Nino years. The GU region has
been more affected by heat waves over the past
decade (2012-2020) than the CONT and ATL re-
gions. However, the most persistent and intense
heat waves occurred in the CONT region. An in-
crease in the frequency, duration and intensity of
heat waves has been observed over the last de-
cade (2012-2020), probably due to global war-
ming acting on extreme events." In the second
part of this study, we focused on the predicta-
bility aspect of heat waves. A preliminary study
of the predictability of heat waves has been car-
ried out for the period 2001-2020 using subsea-
sonal to seasonal forecast models from the Euro-
pean Centre for Medium-Range Weather Forecasts
(ECMWF) and the United Kingdom Meteorologi-
cal Office (UKMO). The forecast models perform

better than a reference climatology, particularly
for short-term forecasts (up to two weeks) in all
the three regions. Nighttime heatwaves are more
predictable than daytime heatwaves. According to
the FAR values, only 15 to 30% of the predicted
heatwave days by the models are actually obser-
ved in the reanalyses, respectively for lead weeks 5
and 2. This suggests that the models overestimate
the duration of heat waves compared with ERA5
reanalysis. ECMWF issues fewer false alarms than
UKMO for short-term forecasts. Although the mo-
dels show skills to detect heat waves compared to
a reference climatology, their ability to forecast the
intensity of events remains weak even for a short
lead time. The predictability of heat waves was
performed using machine learning methods. The
BRF model demonstrated better heat wave de-
tection skills than subseasonal forecast models in
all the three regions. The BRF model considerably
improves heat wave detection in forecast models,
but on the other hand it generates a high rate
of false alarms. The predictability of heat waves
using large-scale predictors such as the Saharan
Heat Low (SHL) was investigated using two sea-
sonal forecast models : the fifth version of the Eu-
ropean Center Seasonal Forecast Model "SEAS5"
and the seventh version of the Météo-France Sea-
sonal Forecast Model "MF7". The models show
skills on the representation of the mean seasonal
cycle of the SHL and capture some characteristics
of its inter-annual variability, such as the warming
trend observed during the 2010s. SEAS5 makes a
more realistic representation of the climatic trend
of the SHL compared to MF7. Using bias correc-
tion techniques, the results highlight the capacity
of the models to represent the intra-seasonal varia-
bility of the SHL. Bias correction helps to improve
the Continuous Ranked Probability Score (CRPS),
but the skills of the model remain low for lead
times beyond one month.
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Résumé

Les vagues de chaleur constituent une réelle menace pour l’Homme et son environnement.
Sous l’effet du changement climatique, les vagues de chaleur deviendront plus fréquentes et
intenses. D’après le dernier rapport du Groupe d’experts intergouvernemental sur l’évolution
du climat (GIEC), les régions équatoriales sont les plus affectées par le changement climatique
par rapport aux régions situées aux latitudes moyennes. Les conditions climatiques en Afrique
de l’ouest rendent la région propice à l’occurrence des vagues de chaleur. En Afrique, les zones
urbaines constituent des centres de forte concentration démographique. De fait, les impacts des
vagues de chaleur sur la santé de l’Homme seront plus importants dans ces régions. Ainsi donc,
dans le cadre de cette thèse nous nous intéresserons aumonitoring des vagues de chaleur, et par
la suite à leur prédictibilité à l’échelle intra-saisonnière dans les grandes villes ouest-Africaines.

La première partie de ce travail a été consacrée au monitoring des vagues de chaleur dans
quinze villes ouest-Africaines situées sur les régions côtière et continentale. Les villes ont été
regroupées en trois régions climatiques sur la base des études antérieures et l’analyse de l’évo-
lution des vagues de chaleur dans les différentes régions comme suit : la région côtière atlantique
"ATL", la région côtière Guinéenne "GU" et la région continentale "CONT". Trois sources d’incer-
titudes ont été identifiées dans le processus de détection d’une vague de chaleur : la première
est liée aux données utilisées, la seconde repose sur le choix du seuil utilisé pour la définition
de la vague de chaleur, et la dernière est la méthodologie utilisée. Quatre indicateurs ont été
utilisés : la température apparente "AT ", la température à 2-mètre "T2m", l’indice bioclimatique
(Universal Thermal Climate Index) "UTCI" et la température du thermomètre mouillé "Tw" dé-
rivés à partir de "T2m", du vent à 10-m, l’humidité relative, la pression de vapeur saturante et/ou
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une combinaison des quatre variables. Les vagues de chaleur nocturnes associées à Tw sont
plus fréquentes que celles détectées avec AT , T2m, UTCI . Ceci montre que l’humidité joue un
rôle important dans l’occurrence des vagues de chaleur nocturnes, augmentant ainsi le nombre
d’événements concomitants (jour et nuit consécutivement) sur le nord du Sahel. La variabilité
inter-annuelle des vagues de chaleur dans les différentes régions a mis en évidence pour les
3 indicateurs (AT , T2m, Tw) des années particulièrement chaudes avec une fréquence élevée
d’événements : 1998, 2005, 2010, 2016, 2019 et 2020, correspondant pour la plupart aux années El
Niño. La région GU est plus affectée par les vagues de chaleur au cours de la dernière décennie
(2012-2020) par rapport aux régions CONT et ATL. Toutefois, les vagues de chaleur les plus persis-
tantes et les plus intenses se produisent dans la région CONT. Un renforcement de la fréquence,
de la durée et de l’intensité des vagues de chaleur est observé durant la dernière décennie (2012-
2020).

Dans la deuxième partie de ce travail, nous nous sommes intéressés à l’aspect prédictibi-
lité des vagues de chaleur. Une première étude de la prédictibilité des vagues de chaleur a été
conduite sur la période 2001-2020 enutilisant lesmodèles deprévision intra-saisonnière duCentre
Européen de Prévisions Météorologiques à Moyen terme (CEPMMT) et du Centre Britannique de
prévisions météorologiques (UKMO). Les modèles de prévision présentent de meilleures per-
formances par rapport à la climatologie des évènements dans la réanalyse ERA5, principalement
pour les prévisions à court terme (deux semaines à l’avance) dans les trois régions. Les vagues de
chaleur nocturnes sont plus prévisibles que les vagues de chaleur diurnes. D’après les valeurs de
taux de Fausses alarmes (False Alarm Rate) obtenues, seulement 15 à 30% des jours de vague de
chaleur prédits par lesmodèles sont effectivement observés dans les réanalyses, respectivement
pour les semaines 5 et 2. Cela suggère que les modèles surestiment la durée des vagues de cha-
leur par rapport à la réanalyse ERA5. Le modèle du CEPMMT émet moins de fausses alertes que
UKMO pour les prévisions à court terme. Bien que les modèles démontrent des performances
en matière de détection des vagues de chaleur par rapport à une climatologie de référence, leur
capacité à prédire l’intensité des événements reste faible même pour de courtes échéances.

La prédictibilité des vagues de chaleur a été effectuée en utilisant des méthodes d’apprentis-
vi



sage automatique. Trois modèles d’apprentissage ont été analysés notamment la méthode de
forêt aléatoire "Random Forest (RF)", une variante de la méthode de forêt aléatoire adaptée aux
données déséquilibrées "Balanced Random Forest (BRF)" et la méthode de vecteur de support
"Support Vector Machine (SVM)". La méthode BRF présente demeilleures performances par rap-
port aux deux autres. Lemodèle BRF présente demeilleures performances pour la détection des
vagues de chaleur par rapport aux modèles de prévision intra-saisonnière dans les trois régions.
Le modèle BRF améliore considérablement la détection des vagues de chaleur dans les modèles
de prévision, en contrepartie, il génère un taux élevé de fausses alertes.

La prédictibilité des vagues de chaleur par méthode de prédicteurs de grande échelle tels
que la dépression thermique Saharienne (SHL) a été abordée en utilisant deuxmodèles de prévi-
sion saisonnière : la cinquième version du modèle de prévision saisonnière de centre européen
"SEAS5" et la septième version du modèle de prévision saisonnière de Météo-France "MF7". Le
but de cette étude est d’évaluer la représentation et la prévisibilité d’une des grandes compo-
santes atmosphériques de la mousson Ouest-Africaine dans les modèles de prévision saison-
nière. Les modèles sont capables de représenter le cycle saisonnier moyen de la SHL et de cap-
turer certaines caractéristiques de sa variabilité inter-annuelle comme la tendance au réchauf-
fement observée durant les années 2010. SEAS5 représente de manière plus réaliste la tendance
climatique de la SHL que MF7. En utilisant les outils de correction de biais, les résultats mettent
en évidence la capacité des modèles à représenter la variabilité intra-saisonnière de la SHL. La
correction des biais contribue à améliorer le score de la prévision (Continuous Ranked Probability
Score "CRPS"), mais les performances desmodèles restent faibles pour une échéance supérieure
à un mois.
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Abstract

Heat waves are a real threat to humans and their environment. Due to climate change, heat
waves will becomemore frequent andmore intense. According to the latest IPCC report, equato-
rial regions aremore affected by climate change thanmid-latitude regions. Climatic conditions in
West Africa make the region more vulnerable to heat waves. In Africa, cities are highly populated
centers, and when it comes to the impact of heat waves on human activities, it’s important to
study these events at these scales. This study aims to monitor heatwaves in major West African
cities and evaluate their predictability at subseasonal time scale.

The first part of this work focuses on themonitoring heat waves in fifteen cities overWest Afri-
can located in coastal and continental regions. The cities were grouped into three climate regions
based on previous studies and the analysis of heat waves evolution in the following regions : the
Atlantic coastal region "ATL", the Guinean coastal region "GU" and the continental region "CONT".
Three sources of uncertainty encountered in the heat wave detection process were identified :
the first related to reanalysis data, the second to the choice of threshold used to define a heat
wave, and the last to the methodology adopted. Four indicators were used : the apparent tem-
perature "AT ", 2-meter temperature "T2m", Universal Thermal Climate Index "UTCI" and wet
bulb temperature "Tw", derived from "T2m", wind at 10 meters, relative humidity, saturated va-
por pressure and/or a combination of these four variables. The inter-annual variability of heat
waves in the different regions highlighted particularly hot years with a high frequency of heat
wave events for all the three indicators (AT , T2m, Tw) : 1998, 2005, 2010, 2016, 2019 and 2020,
mostly corresponding to El Niño years. The GU region has been more affected by heat waves
over the past decade (2012-2020) than the CONT and ATL regions. However, the most persistent
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and intense heat waves occurred in the CONT region. An increase in the frequency, duration
and intensity of heat waves has been observed over the last decade (2012-2020), probably due to
global warming acting on extreme events."

In the second part of this study, we focused on the predictability aspect of heat waves. A
preliminary study of the predictability of heat waves has been carried out for the period 2001-2020
using subseasonal to seasonal forecast models from the European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF) and the United KingdomMeteorological Office (UKMO). The forecast
models perform better than a reference climatology, particularly for short-term forecasts (up to
two weeks) in all the three regions. Nighttime heatwaves are more predictable than daytime
heatwaves. According to the FAR values, only 15 to 30% of the predicted heatwave days by the
models are actually observed in the reanalyses, respectively for lead weeks 5 and 2. This suggests
that themodels overestimate the duration of heat waves comparedwith ERA5 reanalysis. ECMWF
issues fewer false alarms thanUKMO for short-term forecasts. Although themodels show skills to
detect heat waves compared to a reference climatology, they suffer on the proper representation
of the intensity of events even for short lead time.

The predictability of heat waves was performed using machine learning methods. Three ma-
chine learning models were analyzed, namely the Random Forest (RF) method, a variant of Ran-
dom Forest adapted to imbalanced data called Balanced Random Forest (BRF), and the Support
Vector Machine (SVM) method. The BRFmethod outperformed the other two. The BRFmodel de-
monstrated better heat wave detection skills than subseasonal forecast models in all the three
regions. The BRF model considerably improves heat wave detection in forecast models, but on
the other hand it generates a high rate of false alarms.

The predictability of heat waves using large-scale predictors such as the Saharan Heat Low
(SHL) was investigated using two seasonal forecast models : the fifth version of the European
Center Seasonal Forecast Model "SEAS5" and the seventh version of the Météo-France Seasonal
Forecast Model "MF7". The models show skills on the representation of the mean seasonal cycle
of the SHL and capture some characteristics of its inter-annual variability, such as the warming
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trend observed during the 2010s. SEAS5 makes a more realistic representation of the climatic
trend of the SHL compared to MF7. Using bias correction techniques, the results highlight the
capacity of themodels to represent the intra-seasonal variability of the SHL. Bias correction helps
to improve the Continuous Ranked Probability Score (CRPS), but the skills of the model remain
low for lead times beyond one month.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte sociétal

Les aléas climatiques représentent une réelle préoccupation pour l’Homme et son environ-
nement. Depuis la dernière décennie, la terre connaît un réchauffement global sans équivoque
d’origine anthropique. Sous l’effet de ce réchauffement, l’on assiste à une recrudescence des
événements extrêmes et à un renforcement de leurs intensités (Meehl and Tebaldi, 2004; Russo
et al., 2014b; Moore et al., 2015; Stott, 2016; Mann et al., 2017), suscitant ainsi davantage l’attention
de la communauté scientifique. Les vagues de chaleur de par leurs impacts néfastes sur diffé-
rents secteurs d’activité de l’Homme (santé, économie, infrastructures, agriculture, transport) et
sur les écosystèmes se positionnent parmi les extrêmes climatiques les plus dangereux à travers
la planète (Huynen et al., 2001; Braga et al., 2002; Kovats and Hajat, 2008; Hajat et al., 2007; An-
derson and Bell, 2009; Gasparrini and Armstrong, 2011; Rocklöv et al., 2014). Elles entraînent un
dysfonctionnement physiologique chez les populations pouvant conduire à des décès chez les
plus vulnérables (personnes âgées et jeunes enfants) (Johnson et al., 2005; Åström et al., 2011;
Loughnan, 2014; Liss et al., 2017; Nicholls and Strengers, 2018). En effet, les personnes âgées sont
prédisposées à des troubles liés à la chaleur, notamment en raison des changements physio-
logiques associés au vieillissement (Worfolk, 2000). Les périodes prolongées de températures
diurnes et nocturnes élevées créent un stress physiologique cumulatif sur le corps humain (Fi-
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scher and Schär, 2010; Kueh et al., 2017), qui se manifeste de multiples façons (par des éruptions
cutanées, des crampes, des “coups de chaleur”, des insolations, la déshydratation), et qui exa-
cerbe les principales causes de décès, y compris les maladies respiratoires, cardiovasculaires,
certaines formes de diabète, les maladies rénales, les accidents vasculaires cérébraux, ainsi que
les maladies vectorielles et infectieuses (dengue, paludisme, maladies gastro-intestinales, légio-
nelloses, etc.). Les vagues de chaleur peuvent être associées à des épisodes de sécheresse entraî-
nant des feux de brousse conduisant à une dégradation de la qualité de l’air pouvant causer des
pathologies respiratoires et cardiovasculaires chez les populations. En conséquence, les vagues
de chaleur déclenchent souvent des urgences de santé publique et entraînent une surmortalité.
Ces extrêmes de température sont amplifiés en milieu urbain. En effet, le taux d’humidité, la
présence de canyons urbains provoqués par l’encaissement entre les bâtiments, les déserts ur-
bains liés à l’absence de végétation, les sources de chaleur diffuses supplémentaires (densité de
la population, voitures, goudron, climatiseurs, etc.) et les brumes dues à la pollution : le “smog”
contribuent à renforcer etmultiplier les effets des vagues de chaleur. C’est ce qu’on appelle l’effet
des “îlots de chaleur urbains”, qui conduisent à des températures plus élevées dans les centres
urbains plutôt que dans les campagnes environnantes.

Durant les deux dernières décennies, des événements caniculaires assez marquants se sont
produits à travers le monde. On peut citer entre autres la canicule de 2003 en France, qui fut
très dévastatrice entraînant une surmortalité importante, de l’ordre de 14000 personnes (Fouillet
et al., 2006). Les températures enregistrées au cours de cette période ont avoisiné des valeurs
record autour de 37◦C. Cet événement s’est étendu sur deux semaines ; ce qui est assez excep-
tionnel. A celle-ci, l’on peut rajouter la vague de chaleur survenue en Russie en 2010 faisant de
nombreuses destructions et plus de 11000 décès (Shaposhnikov et al., 2014). Durant cet épisode
caniculaire, la température a atteint les 38◦C, provoquant d’immenses incendies dans les régions
voisines de Moscou et engendrant à leur tour, une augmentation de la concentration en mo-
noxyde de Carbone dans la troposphère. Ce gaz étant très néfaste pour la santé des populations.
La canicule de Chicago en 1995 fut également très violente avec des températures avoisinant les
41◦C. Cette canicule a causé des pertes en vies humaines et des milliers d’hospitalisations. Elle a
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été très redoutable pour les personnes âgées et démunies car ne pouvant pas s’offrir desmoyens
de climatisation pour faire face à la forte chaleur (Karl and Knight, 1997). L’on peut mentionner
également les épisodes caniculaires en cours depuis fin Juin 2023 dans l’état d’Arizona aux États-
Unis et plus précisément sa capitale Phoenix, qui endure des températures excédant les 43◦C
depuis plus de 20 jours. Le continent Africain n’est pas épargné par ces aléas climatiques, d’après
une étude réalisée par l’UNICEF, une grande partie du continent est exposée en moyenne à 5
vagues de chaleur par an. En Avril 2010, l’Afrique du Nord a été frappée par une une sévère
vague de chaleur avec des températures journalières maximales dépassant la barre des 40◦C
et des températures journalières minimales au-dessus de 27◦C sur une période de 5 jours ; cet
événement a été horrible pour les populations et a engendré de nombreux dégâts matériels. En
Mai 2013, une vague extrêmement violente frappa la ville Sénégalaise de Matam avec des tem-
pératures atteignant parfois les 50◦C à l’ombre. Cet événement était à la fois persistant durant
la journée et la nuit, il a fait 18 morts en 10 jours chez les personnes du 3eme âge. La Mauritanie a
connu une vague de chaleur très ravageuse enMai 2013 également, les températures maximales
dépassaient les 46◦C causant la mort de plus de 25 personnes parmi les personnes âgées et les
enfants. L’Afrique de l’Ouest de par sa localisation géographique entre les tropiques, reste un
environnement propice aux vagues de chaleur. Compte tenu de la vulnérabilité et de la capa-
cité d’adaptation des pays Africains, ces événements sont très mal vécus dans cette partie de la
planète.

1.2 Contexte scientifique

Les vagues de chaleur ont été étudiées de long en large dans diverses régions dont les plus
dominantes sont l’Europe, l’Australie, les États-Unis et dans unemineure partie l’Afrique avant les
années 2010 [Fig.1.1]. Les premières études de vagues de chaleur en Afrique plus précisément en
zone Sahélienne vont voir le jour avec le projet ACACIS (Alerte aux Canicules Au Sahel et à leurs
Impacts sur la Santé) dont l’objectif était d’investiguer les mécanismes et processus de formation
des vagues de chaleur ainsi que leur prédictibilité. Ce projet s’est déroulé sur quatre ans (2014-
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2018) principalement au Sénégal et au Burkina.

Figure 1.1 – Répartition géographique de quelques études portant sur les vagues de chaleur.

Malgré la sonnette d’alarme déclenchée par le projet ACACIS, les vagues de chaleur restent
encore très peu connues du grand public en Afrique sub-Saharienne. L’Afrique de l’Ouest connaît
un climat très chaud et sec dans la région du Sahel, et un climat chaud et humide sur la côte Gui-
néenne. Les conditions climatiques en Afrique de l’Ouest font de cette région un cadre propice à
l’occurrence des vagues de chaleur. Quelques travaux ont étémenés dans la région en vue d’amé-
liorer la connaissance sur les processus responsables de ces événements. Moron et al. (2016) ont
analysé les tendances des températures extrêmes dans le nord de l’Afrique tropicale en utilisant
des observations et des données reconstruites sur la période 1979–2014. Ils ontmontré que les in-
dices de vagues de chaleur (Tmax,Tmin) dans la région étaient fortement corrélés avec les indices
El Niño (ENSO). Barbier et al. (2018) ont étudié la variabilité intra-saisonnière des vagues de cha-
leur au Sahel durant le printemps en utilisant le jeu de données maillées Berkeley Earth Surface
Temperature (BEST) et des réanalyses : la réanalyse intermédiaire du Centre européen pour les
prévisionsmétéorologiques àmoyen terme (ERA-Interim), la réanalyse rétrospectiveModern-Era

4



pour la recherche et les applications de la NASA (MERRA) et la réanalyse du National Centers for
Environmental Prediction (NCEP-2) sur la période 1950-2012. Ils ont défini les vagues de chaleur
en utilisant les anomalies Tmin/Tmax. Ils ont montré que la fréquence et la durée des vagues de
chaleur diminuent lorsqu’on avance dans la saison de Mars en Juillet. Ils ont également trouvé
des divergences dans les caractéristiques, la variabilité et les tendances climatiques des vagues
de chaleur dans les différents produits. Largeron et al. (2020) ont investigué les mécanismes res-
ponsables de la vague de chaleur d’avril 2010 en Afrique du Nord en utilisant à la fois l’ensemble
de données BEST et les simulations climatiques de la composante atmosphérique du modèle cli-
matique du CNRM. Ils ont montré un lien étroit entre les vagues de chaleur sur le Sahara et les
flux de chaleur solaire incident et émis par la surface. Un autre résultat important de ce travail est
l’effet radiatif de la vapeur d’eau sur les températures minimales pendant la période des vagues
de chaleur. Ceci peut conduire à des conditions de chaleur extrême pendant la nuit et causer la
mort des personnes âgées. Guigma et al. (2020a) ont étudié les caractéristiques des vagues de
chaleur au Sahel en utilisant différents indices thermiques basés sur la température, la vitesse du
vent, l’humidité relative en utilisant la réanalyse ERA5 sur la période 1979–2018. Ils ont constaté
que la plupart des régions du Sahel connaissent enmoyenne une ou deux vagues de chaleur par
an, d’une durée de 3 à 5 jours. Ils ont également montré que l’est du Sahel connaissait des événe-
ments plus fréquents et plus persistants. Ils ont identifié l’advection de la chaleur en provenance
de la zone équatoriale vers le Sahel et l’effet radiatif de l’humidité comme les principauxmoteurs
des vagues de chaleur au Sahel.

Certaines des études précédentes menées dans la région Sahélienne n’utilisent que les tem-
pératures maximales et minimales quotidiennes (Moron et al., 2016; Barbier et al., 2018) pour la
détection des vagues de chaleur, ignorant ainsi l’influence potentielle de l’humidité et du vent.
D’autres prennent en compte l’effet de l’humidité dans la définition de la vaguede chaleurGuigma
et al. (2020a),mais les informations sur la variabilité inter-annuelle et saisonnière des événements
détectés sont absentes, alors qu’elles sont d’un intérêt capital pour les décideurs politiques et les
gouvernements afin de développer des systèmes d’alerte précoce.

Une étude plus récente réalisée par Engdaw et al. (2022), a évalué les tendances des vagues
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de chaleur sur l’Afrique au cours de la période 1980-2018 en utilisant la version 4.03 des données
d’observation de l’Unité de recherche sur le climat (CRU TS4.03), les données BEST ainsi que les
données de réanalyse suivantes : ERA5, MERRA-2 et la réanalyse de l’Agence météorologique
Japonaise (JRA-55). Ils ont mis en évidence de grandes différences dans la tendance et l’évolution
temporelle des indices de vagues de chaleur entre les différentes réanalyses. Ils ont identifié un
pic de chaleur sur l’Afrique du Nord et de l’Ouest en 2010 ainsi qu’en 2016 sur l’Afrique de l’Est
et du Sud. Ils ont observé un réchauffement significatif et une augmentation de la fréquence
des vagues de chaleur dans toutes les régions d’Afrique. Cette étude de Engdaw et al. (2022)
s’est focalisée uniquement sur les vagues de chaleur sèche sur un large domaine de l’Afrique de
l’Ouest [20°W-20°E,10°S-15°N] ; la durée des vagues de chaleur n’a pas été abordée, ni l’évolution
des vagues de chaleur humide.

Les vagues de chaleur les plus meurtrières ne sont pas seulement dues aux températures
élevées, mais aussi à l’effet de l’humidité (Steadman, 1979a,b) ; les conditions chaudes et humides
(comme c’est le cas dans les régions côtières) peuvent être plus dangereuses que des conditions
équivalentes chaudes mais sèches (Wehner et al., 2017). Les vagues de chaleur humide, qui sont
les plus dangereuses pour la santé humaine, n’ont pas été étudiées dans les travaux précédents.
En se référant à Steadman (1979a,b), on peut légitimement s’interroger sur l’effet de l’humidité sur
la fréquence des vagues de chaleur et sur l’évolution des vagues de chaleur humide dans les villes
d’Afrique de l’Ouest. Sur la base d’études antérieures, de nombreuses définitions de vague de
chaleur ont été proposées, conduisant à une divergence dans les résultats. En effet, il n’existe pas
de définition universelle d’une vague de chaleur ; selon le contexte de l’étude, certains indicateurs
et définitions peuvent être adoptés. Ainsi, nous pouvons nous questionner sur les potentielles
sources d’incertitude rencontrées dans la détection des vagues de chaleur. La réponse à ces
deux premières interrogations constitue la première contribution de ce travail de thèse à l’état
de connaissance sur les vagues de chaleur en Afrique de l’Ouest.

Un autre aspect très important des vagues de chaleur c’est leur prédictibilité. L’impact des
vagues de chaleur sur les activités de l’Homme accroît la nécessité d’avoir des prévisions fiables
à des échelles de temps intra-saisonnière à saisonnière afin d’anticiper les risques et élaborer
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des solutions appropriées (Lowe et al., 2016). La prévisibilité des vagues de chaleur en Afrique
de l’Ouest aux échelles intra-saisonnière à saisonnière est un secteur encore très peu exploré.
À notre connaissance, deux études jusqu’ici ont été réalisées dans la région sur cette théma-
tique. Batté et al. (2018) ont étudié la prédictibilité des vagues de chaleur à des échelles de temps
intra-saisonnières et saisonnières en utilisant respectivement le modèle de Météo-France dans
le cadre du projet Subseasonal to Seasonal (S2S) et la cinquième version du système de prévi-
sion saisonnière (MF5) de Météo-France sur la période 1993-2014. Pour évaluer les compétences
des modèles à l’échelle saisonnière, ils ont défini deux indices à partir de la base de données de
l’équipe d’experts sur la détection et les indices du changement climatique (ETCCDI), à savoir l’in-
dice de durée des vagues de chaleur (HWDI) et le nombre de vagues de chaleur par saison (HWPP)
en utilisant la température apparente et la température à 2m. À l’échelle intra-saisonnière, ils ont
utilisé la température apparente et les anomalies T2m en remplacement au HWDI et au HWPP.
Ils ont constaté qu’à l’échelle saisonnière, la capacité de MF5 à reproduire les anomalies inter-
annuelles de la durée des vagues de chaleur est limitée au niveau des points de grille en raison de
la forte variabilité spatiale dans la région, mais elle est significative lorsque l’on prend lamoyenne
sur la région du Sahel [10°N-20°N, 10°W-20°E]. À l’échelle intra-saisonnière, les performances du
modèle diminuent au-delà d’une semaine. Guigma et al. (2021b) ont évalué la prévisibilité des
vagues de chaleur au Sahel à l’échelle intra-saisonnière en utilisant le système de prévision à
long terme du CEPMMT (ENS-ext), ERA5 et les données maillées de BEST pour l’évaluation sur
la période 1998–2017. Leur approche est basée sur la prévision de la probabilité d’occurrence
des vagues de chaleur. Ils montrent que le modèle ENS-ext est capable de prévoir les vagues de
chaleur Sahéliennes jusqu’à 2 semaines à l’avance. Ils montrent également que pour de longues
échéances, les vagues de chaleur nocturnes sont plus prévisibles que les événements diurnes.
Les villes Ouest-Africaines représentant des centres de forte concentration des populations, l’im-
pact des vagues de chaleur en milieu urbain serait plus important que dans les villages ou les
localités reculé(e)s. De fait, une étude de la prédictibilité des vagues de chaleur dans les villes
ouest-Africaines s’avère primordiale pour aider les populations à se préparer pour faire face à
ces événements dévastateurs. C’est dans cette perspective, que s’inscrit la deuxième contribution
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de ce travail de thèse.
La prévision des extrêmes climatiques tels que les vagues reste un véritable challenge pour les

modèles de prévision (Zhu and Li, 2018). Les vagues de chaleur représentant un potentiel danger
pour les populations, il serait important de développer des outils permettant de fournir des pré-
visions fiables sur l’occurrence de ces événements afin de déployer des stratégies d’adaptation
adéquates. Depuis quelques années, les méthodes d’apprentissage automatique sont de plus en
plus utilisées dans les sciences du climat. Ainsi, plusieurs modèles d’apprentissage automatique
ont été développés pour prédire la température et les événements de température extrême.
Naing and Htike (2015) ont utilisé la méthode de forêt aléatoire "Random Forest (RF)" pour la pré-
vision des variations de températures mensuelles dans la région de Kuala Lumpur. La méthode
de forêt aléatoire a été comparée avec d’autres méthodes telles que le "K-nearest neighbours
(KNN)", "Radial Basic Function (RBF) network" et les perceptrons multi-couches. La méthode de
forêt aléatoire réalise de meilleures performances par rapport aux autres méthodes. Khan et al.
(2019) ont utilisé une variante de forêt aléatoire appelée "Quantile Random Forest (QRF)" pour
la détection des vagues de chaleur au Pakistan à partir de la prédiction de la température maxi-
male journalière. Le modèle QRF a pu prédire quelques dates de déclenchement des vagues de
chaleur en Mai, Juin et Juillet avec des incertitudes de +/- 5 jours. Dans la même lancée, Khan
et al. (2021) utilisent un autre algorithme d’apprentissage automatique le "Support Vector Ma-
chine (SVM)" pour la détection des vagues de chaleur au Pakistan cette fois à partir du nombre
de jours associés aux vagues de chaleur en période estivale. Les résultats obtenus ont démontré
le potentiel de la méthode SVM à réaliser des prévisions fiables des vagues de chaleur. Giamalaki
et al. (2022) ont étudié la prédictibilité des vagues de chaleur marines en utilisant un modèle de
forêt aléatoire. Le modèle de forêt aléatoire a été capable de prévoir des températures extrêmes
de surface de la mer à des échéances de quelques semaines. Miloshevich et al. (2023) en utili-
sant un réseau de neurones convolutionnels, ont réussi à prédire 15 jours à l’avance à partir des
paramètres dynamiques évoluant rapidement (champ de géopotentiel à 500hPa), l’occurrence
des vagues de chaleur persistances avec des durées de 14 jours sur la France. Le modèle de ré-
seau de neurones a montré des capacités à prédire sur des échéances plus longues l’occurrence
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des vagues de chaleur en utilisant des paramètres physiques évoluant lentement (humidité du
sol). Sur la base des résultats des études antérieures, nous avons exploré le potentiel de ces mé-
thodes d’apprentissage en vue d’optimiser les prévisions des vagues de chaleur réalisées par les
modèles de prévision intra-saisonnière. Cette étude préliminaire est une première dans la région
et constitue la troisième contribution de ce travail de thèse.

Il a été démontré dans les études antérieures que les vagues de chaleur pourraient être in-
fluencées par des phénomènes de grande échelle comme El Niño (Moron et al., 2016). Guigma
et al. (2021a) ont mis en évidence des liens entre les vagues de chaleur au Sahel et les modes
d’oscillation tropicaux principalement l’oscillation Madden-Julian. En plus d’être un élément clé
du système demousson ouest-Africaine, la dépression thermique Saharienne de par son activité,
peut générer des conditions atmosphériques favorables à l’occurrence des vagues de chaleur au
Sahel. La dépression thermique Saharienne étant plus simple à détecter que le phénomène El
Niño, nous évaluons son évolution dans les modèles de prévision afin de déduire des informa-
tions pour améliorer la prédictibilité des vagues de chaleur à l’échelle saisonnière. Cette étude
constitue la quatrième contribution de ce travail de thèse.

1.3 Organisation du manuscrit

Le reste du manuscrit est organisé comme suit :
— le chapitre 2 présente les généralités sur les vagues de chaleur ;
— nous décrivons au chapitre 3, la méthode d’interpolation d’interpolation utilisée pour esti-

mer les données locales à partir des données de grande échelle ;
— le chapitre 4 est consacré monitoring des vagues dans les villes ouest-Africaines ;
— le chapitre 5 quant à lui, porte sur la prédictibilité par méthode directe des vagues de cha-

leur dans les villes ouest-Africaines ;
— le chapitre 6 traite de la prédictibilité des vagues de chaleur en Afrique de l’ouest par mé-

thode d’apprentissage automatique ;
9



— l’évaluation de la représentation et de la prévisibilité de la dépression thermique dans les
modèles de prévision saisonnière sont abordées au chapitre 7 ;

— et enfin, au chapitre 8, nous terminons par une conclusion générale sur ce travail de thèse
et des perspectives pour des études futures.
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Chapitre 2

Généralités sur les vagues de chaleur :

Définition, caractéristiques et mécanismes

de formation

2.1 Définition

Une vaguede chaleur encore connue sous l’appellation canicule est unphénomènemétéorolo-
gique très souvent associé à une élévation des températures diurne et/ou nocturne. La définition
d’une vague de chaleur varie énormément selon les régions géographiques. Plus généralement,
une vague de chaleur se définit comme une succession de jours consécutifs durant lesquels les
températures à la surface sont très chaudes par rapport à la normale. À cet effet, Les vagues de
chaleur sont donc perçues comme des extrêmes de chaleur prolongés. Il n’existe pas de défini-
tion universelle décrivant une vague de chaleur ; cependant une définition pourrait être faite en
fonction du contexte de l’étude (impacts sur la santé, l’environnement, les infrastructures, l’agri-
culture) (Perkins and Alexander, 2013). La prise en compte du contexte de l’étude est un élément
très important pour la définition d’une vague de chaleur car les vagues de chaleur néfastes pour
la santé ne le seront pas nécessairement pour le secteur agricole ou environnemental. Environ-
nement Canada par exemple lancera une alerte de vague de chaleur lorsque les températures
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extérieures sont supérieures à 30◦C et des valeurs de l’indice humidex supérieures à 40. L’indice
humidex est un indice bio-climatique combinant à la fois la température et l’humidité relative afin
déterminer la température ressentie par le corps humain (Smoyer-Tomic et al., 2003). À Toulouse
cette fois, Météo-France parlera de vague de chaleur lorsque, durant 3 jours et 3 nuits, les tempé-
ratures maximales seront supérieures à 36◦C et les températures minimales supérieures à 21◦C.
L’agence Chinoise de météorologie quant à elle, émettra une alerte si les températures journa-
lières maximales sont supérieures à 35◦C sur une période minimale de 3 jours (Tan et al., 2007).
La méthodologie utilisée pour détecter une vague de chaleur peut conduire à de grosses incerti-
tudes dans les résultats obtenus : les propriétés d’une vague de chaleur définies avec des critères
différents pour unemême application ne seront pas identiques. Ainsi, malgré de diverses études
réalisées sur les vagues de chaleur, obtenir une définition de ces dernières qui fait l’unanimité
reste un véritable challenge.

2.2 Détection de vagues de chaleur

De façon générale, le processus de détection d’une vague de chaleur passe par les étapes
suivantes : le choix des grandeurs atmosphériques (température, humidité relative, vent, etc.), le
choix du seuil (absolu ou basé sur des quantiles), le calcul du seuil (fixe ou fenêtre glissante), la
définition du critère d’évaluation (mcg, 2015).

2.2.1 Critère de détection et indicateurs

2.2.1.1 Critère de détection basé sur la température journalière maximale

Plusieurs études sur la détection des vagues de chaleur ont été menées en utilisant unique-
ment la température journalière maximale (Tmax). Russo et al. (2014b) étudiant les tendances
futures des vagues de chaleur à travers le globe, proposent une définition d’une vague de cha-
leur comme étant une période de 3 jours consécutifs où Tmax est supérieure au quantile 90.
Dans leur cas, le quantile 90 est calculé pour chaque jour en utilisant une fenêtre glissante de 31
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jours autour du jour considéré. Fischer and Schär (2010) adoptent une approche similaire à celle
de Russo et al. (2014b) avec une définition différente de la vague de chaleur. Ils considèrent une
vague de chaleur comme étant une période d’aumoins 6 jours consécutifs où les conditions défi-
nies par Russo et al. (2014b) sont satisfaites. Schoetter et al. (2015), en utilisant la Tmax définissent
une vague de chaleur comme une période de 3 jours consécutifs où la Tmax est supérieure au
quantile 98. Le quantile 98 est calculé sur toute la période et est fixe sur toute la saison. Cette
définition de Schoetter et al. (2015) est plus adapté pour la détection des vagues de chaleur ex-
trêmes et des études d’impacts environnementaux et énergétiques. L’inconvénient majeur de
ces méthodes basées uniquement sur la Tmax est l’ignorance totale du facteur humidité très im-
portant pour des études d’impacts humains. Les vagues de chaleur détectées à partir de cette
méthode sont des vagues de chaleur sèches associées directement à l’irradiation solaire.

2.2.1.2 Critère de détection basé sur la température journalière maximale/minimale

Certains travaux adoptent une double approche dans la détection des vagues de chaleur en
utilisant la Tmax ou Tmin. Dans cette approche, ils détectent à la fois des vagues de chaleur as-
sociées à Tdmax d’une part, et Tmin d’autre part. Perkins et al. (2012) s’intéressant aux vagues de
chaleur sur l’Australie, considèrent une vague de chaleur comme une période de 3 jours consécu-
tifs où Tmax≻quantile 90ouTmin≻quantile 90 calculé à partir de Tmax/Tmin respectivement. Le
quantile 90 est calculé en utilisant une fenêtre glissante de 15 jours autour du jour considéré. Ger-
shunov and Guirguis (2012), étudiant les vagues de chaleur aux USA adoptent la même définition
que Perkins et al. (2012) mais avec quelques modifications principalement la valeur du seuil égal
au quantile 95 fixe sur toute la saison. Cette méthode permet d’évaluer la variabilité des vagues
de chaleur en fonction de Tmax et Tmin. Lavaysse et al. (2019) étudient la prédictibilité des vagues
de chaleur européennes en combinant les deux précédentes définitions. Ils définissent donc une
vague de chaleur comme une période de 3 jours consécutifs avec Tmax ≻ quantile 90 et Tmin ≻

quantile 90 calculé à partir de Tmax/Tmin respectivement. Le calcul du quantile 90 se fait sur une
fenêtre glissante centrée sur le jour donné. Cette approche prend en compte l’évolution de Tmax
et Tmin ; elle est bien adaptée pour des études d’impacts sur les humains. Cowan et al. (2014) défi-
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nissent une vague de chaleur comme une période durant laquelle Tmax≻ quantile 90 sur 3 jours
consécutifs et Tmin ≻ quantile 90 les 2ème et 3ème jours de cette période de 3 jours. Le quantile
90 est calculé ici en utilisant une fenêtre glissante de 15 jours. Ces deux méthodes permettent
de détecter des vagues de chaleur potentiellement dangereuses pour la santé car les effets des
vagues de chaleur sont plus importants lorsqu’il n’y a pas d’atténuation de température dans la
nuit.

2.2.1.3 Critère de détection basé sur la température journalière

D’autres études au lieu de se focaliser sur les extrêmes de température, utilisent l’ensemble
du signal journalier. C’est le cas de Stefanon et al. (2012) qui définissent une vague de chaleur
comme un période de 4 jours consécutifs avec des anomalies de température à la climatologie
sont au-dessus du quantile 95. Le quantile 95 est considéré fixe sur toute la saison et est calculé
sur les anomalies. Ils rajoutent également une contrainte spatiale afin de déterminer l’extension
de la vague de chaleur. Cette méthode permet d’analyser le signal intra-saisonnier de tempéra-
ture afin de déterminer la variabilité intra-saisonnière des extrêmes.

2.2.1.4 Critère de détection basé sur la température journalière moyenne

Cette méthode utilise uniquement la température moyenne journalière (Tmoy) (moyenne
entre Tmin et Tmax). Cette grandeur a été utilisée par Nairn and Fawcett (2015) afin de construire
un indice bio-météorologique prenant en compte l’excès de chaleur et le stress thermique : il
s’agit du Excess Heat Factor (EHF). Le EHF est composé de deux indices : le Excess Heat Index
(EHI) Nairn and Fawcett (2013) et le Excess Heat Index-acclimatization (EHIaccl) Nairn and Faw-
cett (2013), et est obtenu à partir de la formule suivante :

EHF = EHIsig ∗max(1,EHIaccl) (2.1)

mcg (2015)
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Un EHF positif indiquera la présence de vagues de chaleur. Cet indice est utilisé par le bureau
australien de météorologie (Bureau of Meteorology (BoM)) pour le suivi des vagues de chaleur.
Perkins et al. (2012), définissent une vague de chaleur comme étant une période de 3 jours consé-
cutifs où le EHF est positif. Fontaine et al. (2013a) utilisent directement la Tmoy pour la détection
des vagues de chaleur au Sahel. Cette fois la vague de chaleur désigne une période de 4 jours
consécutifs avec Tmoy≻quantile 90 calculé à partir d’une fenêtre glissante de 5 jours autour du
jour considéré.

a) Le Excess Heat Index (EHIsig)

L’indice EHIsig représente l’anomalie de Température moyenne sur trois jours par rapport à
une valeur climatologique de référence (le quantile 95 de la température moyenne entre 9h du
matin et 9h du soir sur une période de référence). Il a été développé par le Bureau Australien de
Météorologie (BoM) Nairn and Fawcett (2013) pour détecter et caractériser les vagues de chaleur.
Les valeurs positives duEHIsig indiquent un excès de chaleur par rapport à la valeur de référence
ou encore des vagues de chaleur de forte intensité Perkins et al. (2012). Il se calcule à partir de la
formule suivante :

EHIsig =
1

3
(Tj +Tj+1 +Tj+2)−T95 (2.2)

Tj =
Tmax(j) +Tmin(j)

2
(2.3)

Tj/Tj+1/Tj+2 représentent la température moyenne pour les jours j/j + 1/j + 2 ;
T95 représente le quantile 95 climatologique de la température moyenne ;
Tmax(j)/Tmin(j) représentent la température maximale/minimale du jour j ;
Tj et EHIsig sont en ◦C.
b) Le Excess Heat Index-acclimatization

Le EHIaccl est similaire au EHI_sig à la seule différence qu’il représente l’anomalie de tem-
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pérature moyenne sur 3 jours consécutifs par rapport à la moyenne de la température moyenne
sur les 30 jours précédents. Il a été développé par le BOM (Nairn and Fawcett, 2013), et permet
d’évaluer le stress thermique en prenant une éventuelle acclimatation à court terme. Le EHIaccl

est calculé à partir de la formule suivante :

EHIaccl =
1

3
(Tj +Tj+1 +Tj+2)−

1

3
(

30∑

k=1

Tj−k) (2.4)

Tj et EHIaccl sont donnés en ◦C.

2.2.1.5 Critère de détection basé sur la température, l’humidité relative, vitesse du vent

De nombreux indices bio-météorologiques ou indices de confort ont été developpés et ap-
prouvés conjointement par l’Organisation Mondiale de la Météorologie (OMM) et l’Organisation
Mondiale de la Santé (OMS). Ces indices combinent plusieurs grandeurs atmosphériques et rendent
compte du stress thermique ressenti par le corps humain, par conséquent très adaptés pour des
études d’impact climat-santé.

a) Le Heat Index (HI)
Le HI combine à la fois la température et l’humidité relative pour déterminer la température

apparente (température réelle ressentie par le corps humain). Lorsque l’humidité relative est
élevée, le taux d’évaporation est faible ; ceci entraîne une faible évacuation de la chaleur par
l’organisme. Le HI est utilisé par la NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration)
aux USA et est effectif lorsque la température est supérieure à 26◦C (80◦F) et l’humidité relative
au moins égale à 40%. Le HI se calcule à partir de la formule suivante :

HI = −42.379 + 2.04901523(Tf ) + 10.14333127(RH)− 0.22475541(Tf )RH−

(6.83783 ∗ 10−3)(T 2
f )− (5.481717 ∗ 10−2)RH2 + (1.22874 ∗ 10−3)(T 2

f )RH+

(8.5282 ∗ 10−4)(Tf )RH2 − (1.99 ∗ 10−6)(T 2
f )(RH2)

(2.5)
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mcg (2015)
Les grandeurs Tf et RH représentent respectivement la température ambiante exprimée en

degré Farenheit et l’humidité relative en pourcentage.
Robinson (2001) en considérant comme indice le HI, défini une vague de chaleur comme une

période de 2 jours consécutifs durant laquelle le HImax associé à Tdmax est supérieur à 105◦F ou
le HImin associé à Tdmin est supérieur à 80◦F. Oueslati et al. (2017) reprennent l’approche utilisée
par Robinson (2001) avec desmodifications sur le calcul du seuil de HI et la contrainte temporelle.
Ils définissent à cet effet un seuil égal au quantile 90 fixe sur toute la période d’étude (1981-2010)
en supposant l’humidité relative constante durant la journée calculée à partir de T2m et D2m
(respectivement température à 2 m et température du point de rosée à 2 m). Ils définissent un
critère temporel d’au moins 3 jours pour détecter une vague de chaleur. L’évolution du HI en
fonction de la température et l’humidité relative est illustrée à la figure ci-dessous [Fig2.1].

Figure 2.1 – Diagramme d’évolution du Heat Index en fonction de l’humidité relative et la température
ambiante, tiré du site de la NOAA (https: // www. weather. gov/ ama/ heatindex )

b) Wet bulb Temperature (Tw)

La température du thermomètre mouillé (Tw) prend en compte à la fois la température du
thermomètre sec et l’humidité relative (HR). Tw est une variable clé pour la santé humaine et le
stress thermique, car dans les environnements chauds, l’évaporation est le principal processus
par lequel les corps se refroidissent. Elle met ainsi en évidence le rôle de l’humidité dans le pro-
cessus de refroidissement du corps. Cette variable a été développée par (Stull, 2011) ; lorsqueHR
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est à son maximum (≃ 100%), Tw est égale à la température ambiante (température du thermo-
mètre sec). Par contre pour un air sec, c’est-à-dire contenant un taux d’humidité faible, la Tw reste
inférieure à la température ambiante. Pas étonnant que les vagues de chaleur sèches soient très
bien vécues par rapport rapport aux vagues de chaleur humides. L’expression de Tw en fonction
de la température ambiante et de HR est donnée par :

Tw = T ∗ atan[A(HR+B)

1

2 ] + atan(T+HR)− atan(HR−C)

+D ∗ (HR)

3

2 ∗ (atan(E ∗HR))− F

(2.6)

(Stull, 2011), ( HR désigne l’humidité relative, elle est exprimée en pourcentage. Par exemple 32
pourHR=32%). T représente la température ambiante,A = 0.151977,B = 8.313659,C = 1.676331,D =

0.00391838, E = 0.023101, F = 4.686035 sont les coefficients définis par Stull.
Yu et al. (2021a) ont utilisé la variable Tw pour évaluer l’évolution des vagues de chaleur hu-

mides en Eurasie pendant l’été durant la période 1979-2017. Ainsi, ils définissent une vague de
chaleur comme une période de 3 jours consécutifs durant laquelle Tw ≻ quantile 90 calculé sur
l’ensemble de la période.

c) La température apparente (AT)

Encore appelée température ressentie, c’est un indice de chaleur développé par Steadman
(1984) permettant d’évaluer les sensations de froid ou chaleur en fonction de la température am-
biante, le vent et l’humidité relative. Elle correspond à un ajustement de la température ambiante
en fonction de la teneur en humidité de l’air. Si l’humidité relative est supérieure à une certaine va-
leur de référence, la température apparente serait supérieure à la température ambiante ; dans
le cas contraire, elle serait inférieure à la température ambiante. Une version plus simplifiée de
cet indice est le HI présenté ci-dessus. La température apparente se présente sous deux formes,
l’une incluant le flux radiatif [Eq.2.7] et l’autre non [Eq.2.8]. Les formulations utilisées par le BoM
sont les suivantes :
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AT = Ta + 0.348 ∗ e− 0.70 ∗ws+ 0.70 ∗ Q

(ws+ 10)
− 4.25 (2.7)

AT = Ta + 0.33 ∗ e− 0.70 ∗ws− 4.00 (2.8)

mcg (2015)
Ta : la température du thermomètre sec exprimée en degré Celsius, (◦C)
e : la pression de vapeur d’eau saturante exprimée en (hPa),
ws : la vitesse du vent à 10m exprimée en (m/s),
Q : le flux radiatif net absorbé par unité de surface du corps (W/m2).

Guigma et al. (2020a) dans leur étude portant sur la caractérisation des vagues de chaleur
Sahéliennes définissent un critère de détection basé sur la température apparente. Ainsi, ils
considèrent une vague de chaleur comme une période minimale de trois jours consécutifs du-
rant laquelle la température apparente maximale (respectivement minimale) serait supérieure
au quantile 75 ; et les anomalies de température apparente par rapport à la climatologie journa-
lière excédant le quantile 90.

d) Universal Thermal Climate Index (UTCI)

Le UTCI est un indice bioclimatique développé par la Société Internationale de Biométéo-
rologie (ISB) en 2009 et a adopté par l’OMM permettant de représenter le stress thermique induit
par les conditions météorologiques sur le corps humain. Cet indice fournit une description plus
réaliste du confort thermique car prenant en compte plusieurs grandeurs atmosphériques. Pour
une combinaison de température de l’air, température radiativemoyenne, humidité et vitesse du
vent, le UTCI désigne la température équivalente qui produirait dans le corps humain la même
réponse thermique (production de sueur, frissons, humidité cutanée etc.) que l’environnement
réel. La différence entre le UTCI et la température réelle (Offset) dépend des valeurs à l’instant
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de la température de l’air et la température radiative moyenne, la vitesse du vent et l’humidité
(exprimée en terme de vapeur d’eau ou d’humidité relative). Le UTCI est donné par l’expression
suivante :

UTCI = f(Ta,Tmrt,va,vp) = Ta+Offset(Ta,Tmrt,va,vp) (2.9)

mcg (2015)
Ta : la température de l’air (◦C),
Tmrt : la température radiative moyenne (◦C),
vp : la pression de vapeur d’eau saturante exprimée en (hPa),
va : la vitesse du vent (m/s).

Figure 2.2 – Échelle d’évolution de l’intensité duUTCI et ses impacts sur le stress thermique (Błażejczyk
et al., 2014)

Di Napoli et al. (2019) ont étudié le lien entre le stress thermique et les périodes de forte
mortalité en utilisant le UTCI . Ils définissent une vague de chaleur comme une période de 3
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jours consécutifs durant laquelle les valeurs minimales/maximales de UTCI sont supérieures
au quantile 95 associé respectivement aux valuersminimales/maximales deUTCI . Guigma et al.
(2020a) considèrent une vague de chaleur comme une période minimale de trois jours consécu-
tifs durant laquelle le UTCI maximal (respectivement minimal) serait supérieure au quantile 75 ;
et les anomalies de UTCI par rapport à la climatologie journalière excédant le quantile 90.

2.2.1.6 Critère de détection basé sur les anomalies de température journalière

Dans certaines études plutôt que d’utiliser les valeurs de température brute pour la détection
des vagues de chaleur, les auteurs utilisent les anomalies de température journalière. Stefanon
et al. (2012) dans leur étude portant sur la classification des vagues de chaleur en Europe et en
zone méditerranéenne, définissent une vague de chaleur comme une période minimale de 4
jours consécutifs où l’on enregistre des anomalies de température par rapport à la climatologie
supérieure au quantile 95 des anomalies calculées sur toute la période d’étude (1950-2009). Le
quantile 95 des anomalies journalières est calculé en utilisant une fenêtre glissante de 10 jours
autour du jour considéré sur la période d’étude. Barbier et al. (2018) en analysant les caractéris-
tiques et tendances passées des vagues de chaleur au Sahel, adoptent la définition suivante :
"un événement est considéré comme une vague de chaleur si les anomalies journalières de tem-
pérature minimale ou maximale sont supérieures au quantile 90 des anomalies de température
minimale ou maximale respectivement. Ils appliquent aussi une contrainte spatiale pour suppri-
mer les vagues de chaleur se produisant sur de petites localités dans la région.

2.2.2 Seuil de détection : absolu ou relatif

Les vagues de chaleur sont des phénomènes météorologiques caractérisées par des tem-
pératures anormalement chaudes au-dessus des valeurs seuils sur une période minimale de 3
jours. La notion de seuil est capitale dans la définition d’une vague de chaleur et fortement dé-
pendante de la région et des applications de l’étude. De façon générale, le seuil est défini sous
deux formes : absolu ou relatif. Le choix d’un seuil absolu se fait de façon empirique en référence
à la climatologie de la région d’étude. La méthode de détection des vagues de chaleur basée sur
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un seuil absolu est très adapté dans des régions marquées par une forte saisonnalité, des am-
plitudes thermiques assez importantes entre les saisons (été et hiver) ; comme c’est le cas dans
latitudes moyennes. Robinson (2001) adoptent une approche similaire et définissent une vague
de chaleur comme une périodeminimale de 2 jours durant laquelle les valeurs journalières mini-
males/maximales du Heat index sont supérieurs à 80◦/105◦F. L’agence chinoise de météorologie
utilise une définition plus classique de la vague de chaleur comme une période minimale de 3
jours avec les températures journalièresmaximales supérieures à 35◦C (Tan et al., 2007; Bai et al.,
2014). L’inconvénient principal de cette approche repose sur la définition du seuil qui doit-être
réajusté pour des applications à d’autres régions. La méthode de détection de vague de chaleur
utilisant un seuil relatif est la plus répandue ; elle est très appropriée pour les régions caractéri-
sées par un faible cycle saisonnier surtout quand l’étude est effectuée sur toute la saison. Cette
méthode est facilement transférable à d’autres régions mais peut très vite s’avérer complexe
pour le calcul du seuil journalier de référence. Le seuil journalier de référence représente très
souvent la climatologie du seuil journalier sur la période d’étude. Cette approche a été utilisée
dans de nombreux travaux antérieurs (Fischer and Schär, 2010; Perkins et al., 2012; Perkins and
Alexander, 2013; Stefanon et al., 2012; Cowan et al., 2014; Fontaine et al., 2013a; Russo et al., 2014b;
Déqué et al., 2017-08-01; Oueslati et al., 2017; Barbier et al., 2018; Lavaysse et al., 2018a). Une autre
approche consiste à combiner un seuil absolu et un seuil relatif pour la détection des vagues de
chaleur. Cette méthode peut être très utile dans les latitudes moyennes surtout si la détection
des vagues de chaleur se fait sur toute la saison. En rajoutant une valeur absolue du seuil, l’on
pourra éliminer les vagues de chaleur se produisant durant les périodes froides qui pourraient
être présentes avec l’utilisation unique d’un seuil relatif. Cette méthode est très utilisée en Asie
(Ding et al., 2010; You et al., 2017; Wang et al., 2017).

2.3 Mécanismes et processus de formation

Les vagues de chaleur se produisent indépendamment d’une région à une autre. Elles peuvent
avoir une origine très locale ou alors résulter des interactions à grande échelle. Il n’existe pas de
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configuration standard conduisant à l’occurrence d’une vague de chaleur, cependant quelques
études réalisées ont mis en évidence certains mécanismes. Les mécanismes les plus récurrents
sont entre autres :

— les phénomènes météorologiques synoptiques : anticyclones ;
— les rétroactions entre l’humidité des sols et l’atmosphère ;
— les phénomènes climatiques de grande échelle : El Nino.

2.3.1 les phénomènes météorologiques synoptiques : anticyclones

Un anticyclone désigne une zone de haute pression atmosphérique. La circulation atmosphé-
rique est régie par un ensemble demouvements demasse d’air entre les zones dépressionnaires
et les centres de haute pression. Durant leur déplacement, les anticyclones peuvent s’arrêter au
dessus d’une localité et y rester de façon anormale pendant plusieurs jours : on parle dans ce cas
de blocage anticyclonique. Des études ont montré que les vagues de chaleur dans les latitudes
moyennes sont généralement associées à un blocage anticyclonique (Charney and DeVore, 1979;
Coughlan, 1983; Kautz et al., 2022). Dans ce cas de figure, l’anticyclone peut être situé :

— dans la même région que la vague de chaleur : cas des événements se produisant dans
l’hémisphère nord (les événements de 2003 en France (Trigo et al., 2005) et 2010 en Russie
(Matsueda, 2011) ; 1995 aux USA (Meehl and Tebaldi, 2004)) ;

— à côté de la région affectée par la vague de chaleur (Pezza et al., 2012; Marshall et al., 2014;
Boschat et al., 2015), dans ce cas le système d’anticyclone se trouve au dessus de la mer
(cas de l’Australie) et aura tendance à pomper de l’air chaud et sec vers la région voisine
produisant ainsi des conditions favorables à l’établissement des vagues de chaleur.

Dans le premier cas cité ci-dessus, l’anticyclone se trouvant au dessus de la région affectée,
va empêcher l’advection de l’air dans la localité et aura tendance à comprimer l’air vers la sur-
face ; ce qui va provoquer son réchauffement [Fig2.3]. La présence de cet anticyclone s’oppose
à la pénétration des vents et nuages dans la localité ; du fait du manque de refroidissement, la
température va augmenter davantage d’où le réchauffement intense. Ce phénomène peut durer
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aussi longtemps que l’anticyclone demeurerait au-dessus de la zone.
En Afrique de l’ouest, Fontaine et al. (2013a) ont établi que les vagues de chaleur Sahéliennes

sont associées à des anomalies positives de température à basse altitude sur le Sahel et le Sahara,
ainsi qu’à une circulation cyclonique à basse etmoyenne altitude sur leMaroc. Cette dynamique à
grande échelle est associée à une configuration d’ondes de Rossby qui atténue les vents de nord-
est de basse altitude (Harmattan). Guigma et al. (2020a) quant eux ont montré que les vagues de
chaleur sur la partie est du Sahel sont associées à une anomalie de circulation cyclonique de
basse altitude sur le nord de l’Afrique, contre une anomalie de circulation anticyclonique pour
les vagues de chaleur sur le Sahel occidental. Lorsque l’activité convective est faible sur la bande
Guinéenne, le flux nord-est associé assure le transport d’air chaud de l’est du Sahel/Sahara vers
la côte du Sahel occidental ; inversement, un renforcement de l’activité convective dans la région
Guinéenne, favorise le transport de l’humidité du Golfe de Guinée vers le Sahel à travers le flux
de mousson (e.g, Lothon et al., 2008; Couvreux et al., 2010) conduisant à des conditions propices
à l’occurrence des vagues de chaleur.

Figure 2.3 – Schéma de formation d’une vague de chaleur associé à un anticyclone(University andCollege)
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2.3.2 les rétroactions entre la surface du sol et l’atmosphère

Les interactions entre la surface du sol et l’atmosphère dépendent fortement de la teneur en
humidité du sol [Fig2.4]. Ces interactions sont régies par trois grandeurs physiques : le flux de
chaleur sensible, flux de chaleur latente et le flux radiatif net. Le flux radiatif net représente la
quantité d’énergie solaire reçue par la surface. Le flux de chaleur latente quant à lui désigne la
quantité d’énergie absorbée lors d’un changement d’état à température constante. Et enfin, le
flux de chaleur sensible est la quantité d’énergie échangée entre deux ou plusieurs corps sans
transition de phase. En fonction de la teneur en humidité du sol, l’on pourra envisager les cas
suivants :

— Pour les sols humides, le flux de chaleur latente serait très important par rapport au flux de
chaleur sensible en raison de la forte évaporation de l’eau contenue dans le sol. Ainsi l’eau
contenue dans le sol aura tendance à diminuer la réflectance du sol ; ce qui contribuera à
une absorption importante du flux radiatif incident. De ce fait, la vapeur d’eau transférée
vers l’atmosphère via l’évaporation contribuera à la formation des nuages qui entraînera
le refroidissement de l’atmosphère[Fig2.4a] ;

— Pour les sols secs, le flux de chaleur sensible devient plus important par rapport au flux
de chaleur latente et la quantité d’humidité transférée vers l’atmosphère très faible. La
réflectance du sol devient très élevée, et par conséquent la quasi-totalité du flux radiatif
incident est retournée vers l’atmosphère ; ce qui amplifiera le réchauffement. Ce proces-
sus empêche la formation des nuages dans la couche atmosphérique. Ce processus peut
accentuer la sécheresse des sols [Fig2.4b].

De nombreux travaux ont mis en évidence un lien entre la teneur en humidité du sol et la va-
riabilité saisonnière des températures extrêmes (e.g., Fischer et al., 2007a,b; Lorenz et al., 2010;
Stefanon et al., 2012; Miralles et al., 2014). (Hirschi et al., 2011; Mueller and Seneviratne, 2012) ont
montré que le déficit d’humidité dans le sol favorise l’occurrence des extrêmes de température
d’où le lien avec les vagues de chaleur. Largeron et al. (2020) ont analysé la vague de chaleur
d’avril 2010 en Afrique du Nord en utilisant à la fois l’ensemble de données BEST et les simula-
tions climatiques de la composante atmosphérique du modèle climatique du Centre National de
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Recherches Météorologiques (CNRM). Ils ont mis en évidence un lien étroit entre les vagues de
chaleur sur le Sahara et les flux de chaleur de surface entrants. Un autre résultat important de
ce travail est le pouvoir radiatif de la vapeur d’eau sur les températures minimales pendant la
période des vagues de chaleur. Cela peut conduire à des conditions de chaleur extrême pendant
la nuit et causer la mort de personnes âgées.

Figure 2.4 – Bilan radiatif net à la surface : impact de l’humidité du sol a) cas d’un sol humide , b) cas
d’un sol sec.(Alexander, 2011)

2.3.3 les phénomènes climatiques de grande échelle

Les phénomènes climatiques de grande échelle peuvent avoir des conséquences immédiates
ou à long terme sur l’occurrence des vagues de chaleur. Les blocages anticycloniques respon-
sables des vagues de chaleur en Europe sont très souvent associés au mode de variabilité Nord
Atlantique (NAO : North Atlantic Oscillation). Le phénomène ENSO (El niño Southern Oscillation)
a un impact sur la variabilité des températures extrêmes et les vagues de chaleur en Afrique de
l’Ouest (e.g, Moron et al., 2016; Oueslati et al., 2017). La grandemajorité des événements extrêmes
détectés en Afrique par Russo et al. (2016a) sont associés à une phase El Niño du phénomène
ENSO. Le phénomène El Niño se caractérise par un réchauffement anormal de la température
de la surface de la mer, il prend naissance dans l’océan Pacifique oriental et s’étend aux côtes
du Pérou et de l’Équateur. Les résultats des travaux de Guigma et al. (2021a) ont montré que les
modes de variabilité tropicaux (Madden JulianOscillation (MJO), les ondes équatoriales de Rossby
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et Kelvin) ont une grande influence sur l’occurrence des vagues de chaleur Sahéliennes et, dans
une moindre mesure, sur leur intensité. Selon leurs activités convectives, ils peuvent soit aug-
menter soit réduire la fréquence des vagues de chaleur, la MJO étant le plus important des trois
ci-dessus Guigma et al. (2021a).

2.4 Caractéristiques des vagues de chaleur

Au cours la dernière décennie, l’on a observé une recrudescence des extrêmes de chaleur (Lu-
ber andMcGeehin, 2008; Engdaw et al., 2022) suscitant l’attention de la communauté scientifique
et des politiques, et cette tendance a été confirmée pour les siècles à venir par les projections
climatiques (Kharin et al., 2007; Fischer and Schär, 2010; Perkins et al., 2012; Russo et al., 2014b;
Lau and Nath, 2014; Cowan et al., 2014; Perkins-Kirkpatrick et al., 2016).De tels événements se
caractérisent par leur durée, intensité et fréquence. La durée d’une vague de chaleur traduit la
persistance de l’événement observé. Sous la recommandation de l’Organisation Mondiale de la
Météorologie (OMM), une vague de chaleur est définie sur une période de 3 jours (Perkins et al.,
2012; Russo et al., 2014b; Oueslati et al., 2017; Lavaysse et al., 2018a; Guigma et al., 2020a). Il est
important de rappeler ici que le choix de la durée d’une vague de chaleur dépend fortement du
contexte de l’étude. Elle varie très rapidement d’une étude à une autre ; il n’existe pas de valeur
standard. Elle peut dans certains cas être fixée à 2 jours (Robinson, 2001), 4 jours (Stefanon et al.,
2012; Fontaine et al., 2013a) et 6 jours (Fischer and Schär, 2010). La fréquence renseigne sur l’oc-
currence des événements dans une région et permet d’identifier les zones les plus affectées et
les années spécifiques de pic d’événements. L’intensité quant à elle reste une caractéristique as-
sez importante pour une vague de chaleur. Elle est une métrique essentielle pour effectuer une
classification des événements les plus violents et dangereux pour les populations. Elle est plus
importante que le paramètre durée car une vague de chaleur se produisant sur une longue pé-
riode avec des intensités moyennes ou faibles n’aura pas le même impact qu’une se produisant
sur une plus courte période avec de fortes valeurs d’intensité. L’intensité d’une vague de chaleur
est déterminée plus souvent en référence au seuil utilisé pour la détection pour la détection de
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la vague de chaleur ; et représente donc la somme des excédents journaliers par rapport au seuil
de référence journalier durant la période d’occurrence de l’événement (Gershunov and Guirguis,
2012). Lavaysse et al. (2018a) définissent deux indices pour le calcul de l’intensité des vagues de
chaleur basés sur des anomalies de température par rapport aux seuils climatologiques journa-
liers dans un cas, et par rapport à un seuil climatologique constant dans un second cas. Ces deux
indices sont importants pour des applications respectivement dans le domaine agricole et pour
des impacts sur la santé des populations. Du fait de la grande diversité existante dans la définition
d’une vague de chaleur, plusieurs formulations sont utilisées pour le calcul de l’intensité de cette
dernière. Certains auteurs définissent l’intensité d’une vague de chaleur comme l’anomalie de
température entre le jour le plus chaud dans la vague de chaleur la plus chaude et température
moyenne sur la période d’étude (Perkins and Alexander, 2013; Cowan et al., 2014). Oueslati et al.
(2017) utilisant les indices de stress thermique tels que le Heat index (HI), définissent l’intensité
des vagues comme la moyenne des maximums journaliers de HI sur l’ensemble des événements
détectés. Russo et al. (2015) combinent à la fois la durée et l’intensité dans un indicateur appelé
"Heat wave Magnitude Index daily" (HWMId) pour caractériser l’impact d’une vague de chaleur.
Le HWMId est une amélioration du Heat Wave Magnitude Index (HWMI) (Russo et al., 2014b)
qui désigne le maximum des amplitudes de toutes les vagues de chaleur détectées durant une
année. Le HWMId représente la somme des amplitudes thermiques des jours consécutifs com-
posant une vague de chaleur. Certaines études utilisent à la fois la durée, l’intensité et la surface
affectée pour définir la sévérité d’une vague de chaleur (Schoetter et al., 2015).

Fischer and Schär (2010) analysant l’évolution des caractéristiques des vagues de chaleur en
Europe, détectent entre 1.1 et 2 jours de vague de chaleur par été sur la période 1961-1990. Les
événements détectés pour les plus persistants s’étendent sur une semaine avec des intensités
maximales comprises entre 25.6 et 38.6◦C. Cowan et al. (2014) étudient l’évolution des vagues
de chaleur estivales en Australie sur la période 1950-2005. Ils détectent en moyenne entre 0.5
et 3.5 jours de vague de chaleur par été. Les vagues de chaleur les plus persistantes s’étendent
sur 3 à 4 jours au sud de l’Australie et 5 à 6 jours au nord, avec des intensités maximales variant
entre 10◦C au sud et 3◦C au nord. Oueslati et al. (2017) ont réalisé une classification des vagues de
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chaleur au printemps Sahélien [Fig.2.5]. Ils ont mis en évidence deux années particulières : 1998
et 2010 durant lesquelles les événements les plus extrêmes en terme d’intensité et de couverture
spatiale ont été enregistrés.

Figure 2.5 – Classification des vagues de chaleur au Sahel en fonction de leur fréquence moyenne et de
leur intensité à partir des données Global Surface Summary of the Day (GSOD) de la National Oceanic
and Atmospheric Administration (NOAA) sur la période 1979-2014 (Oueslati et al., 2017)

2.5 Outils pour la prévision des vagues de chaleur

2.5.1 modèles de prévision du temps

L’évolution des tendances futures des événementsmétéorologiques se fait de façon classique
à partir desmodèles de prévision du temps. L’on distingue en fonction de l’échéance de prévision,
quatre types de prévision du temps [Fig.2.6] : la prévisionmétéorologique qui couvre une période
allant de quelques jours à 2 semaines, la prévision intra-saisonnière allant de 2 semaines à 2mois,
la prévision saisonnière de 1 à 6 mois et enfin les projections climatiques sur des périodes plus
longues de l’ordre de quelques décennies. La prévision saisonnière a été longuement utilisée
(Ingram et al., 2002; Meza et al., 2008; Roncoli et al., 2009; Tall, 2010; Sultan et al., 2010; Hansen
et al., 2011; Troccoli, 2010; Tall et al., 2012; Doblas-Reyes et al., 2013) afin de déterminer la tendance
au cours de la saison de l’évolution de certaines variables atmosphériques telles que la tempé-
rature, les précipitations, les particules de poussière. Ces informations sont capitales pour les
agriculteurs par exemple afin d’ajuster leurs cultures, et aussi pour les services sanitaires afin de
se préparer pour unemeilleure prise en charge des patients. En 2008, les prévisions saisonnières
émises lors du Forum sur les perspectives climatiques saisonnières pour l’Afrique de l’Ouest (PRE-
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SAO) annonçaient un risque élevé de précipitations supérieures à la normale pour la saison des
pluies de Juillet à Septembre. Avec des probabilités de précipitations supérieures à la normale de
0,45, ces prévisions indiquaient une augmentation notable du risque de fortes précipitations (Tall
et al., 2012). Lorsque ces informations sont parvenues au bureau de la Fédération internationale
des Sociétés de la Croix-Rouge et du Croissant-Rouge (FICR) pour l’Afrique de l’Ouest et du Centre,
elles ont entraîné des changements significatifs dans les opérations de réponse aux inondations
de l’organisation. Le bureau régional de la FICR a réquisitionné des fonds avant les inondations
prévues, a prépositionné des stratégies de secours en cas de catastrophe dans des lieux straté-
giques en Afrique de l’Ouest pour venir en aide à 9500 familles, et a ainsi procédé à la mise à jour
de ses plans d’urgence en cas d’inondation, et enfin a alerté les communautés vulnérables et les
décideurs dans toute la région. Cette préparation basée sur des prévisions saisonnières a permis
de réduire le nombre de vies, de biens et de moyens de subsistance perdus à cause des inonda-
tions, par rapport à l’année précédente 2007, durant laquelle des inondations similaires avaient
fait plus de 300 victimes dans la région. Les prévisions sont très utiles pour avoir des informa-
tions sur la tendance des événements au cours de la saison, toutefois, les informations relatives
au suivi des événements ne sont pas assez fiables dans ce type de prévision. Ainsi pour combler
le gap entre les prévisions météorologiques à court-terme et saisonnières à plus long terme, les
prévisions intra-saisonnières ont vu le jour. En 2013, le Programme Mondial de Recherche sur le
Climat (PMRC) conjointement avec le ProgrammeMondial de RechercheMétéorologique (PMRM)
ont lancé un projet appelé "Subseasonal to Seasonal" (S2S) sur une période de cinq ans (Vitart and
Robertson, 2018). L’objectif est d’améliorer la qualité des prévisions à l’échelle intra-saisonnière.
Les prévisions S2S sont d’une grande importance pour les services humanitaires (Croix Rouge,
ONG) afin de mettre en place un concept d’alerte précoce "Ready-Set-Go" qui permet d’agir ra-
pidement avant l’occurrence d’une potentielle catastrophe naturelle. Le concept "Ready-Set-Go"
a été initié par le Centre du Climat de la Croix-Rouge (International Research Institute for Climate
and Society (IRI)) pour la gestion des catastrophes naturelles à partir des prévisions à court et à
long terme. Cette approche s’organise autour de trois phases :

— la phase "Ready", dans cette première phase, les prévisions saisonnières sont utilisées
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pour le monitoring des événements à l’échelle intra-saisonnière. Les informations obte-
nues des prévisions saisonnières permettent de déclencher un plan d’urgence comme la
formation des volontaires devant agir face à la catastrophe, la mise à jour des plans de
contingence et la mise en place des systèmes d’alerte précoce ;

— la phase "Set", dans cette deuxième phase, on se rapproche de la date d’échéance de la
catastrophe. Cette fois, ce sont les prévisions intra-saisonnières qui sont utilisées pour
alerter les volontaires précédemment formés et les communautés locales ;

— la phase "Go", dans cette dernière phase, nous sommes rendus à quelques jours de la date
d’échéance de l’événement. À cet effet, les prévisions à court terme sont utilisées pour
déclencher les alertes des volontaires, diffuser les instructions à suivre aux communautés
et procéder à l’évacuation des populations si nécessaire.

Un exemple de mise en pratique de ce concept a été réalisé par Vitart and Robertson (2018)
pour la prévision des cyclones tropicaux [Fig.2.7]. À l’échelle saisonnière, les modèles initialisés
au 1er Novembre prévoyaient déjà une forte activité des cyclones tropicaux dans le bassin Aus-
tralien de Décembre à Mars avec un niveau de confiance supérieur à la climatologie. En suivant
l’événement de plus près à l’échelle intra-saisonnière, les prévisions émises le 13 Janvier pour la
période du 26 Janvier au 04 Février indiquent une probabilité de cyclogenèse entre 20 et 30%
dans la région. À moyen terme, la probabilité de cyclogenèse selon les prévisions réalisées le 27
Janvier sur une période de 5 à 12 jours est de 90%, ce qui largement suffisant pour déclencher les
actions.
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Figure 2.6 – Illustration des différents types de prévision du temps en fonction : a) l’échéance de prévi-
sion et b) les applications (White et al., 2017).
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Figure 2.7 – Illustration de l’ap-
proche "Ready-Set-Go" pour la
prévision des cyclones tropicaux
(Vitart and Robertson, 2018)
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2.5.2 méthodes d’apprentissage automatique

Au cours des dernières décennies, des progrès considérables ont été réalisés dans le secteur
de l’informatique conduisant à l’apparition de nouvelles disciplines telles que l’apprentissage au-
tomatique. Encore connu sous l’appellation "Machine learning", l’apprentissage automatique est
un domaine à la frontière entre l’informatique et les Mathématiques utilisant des méthodes sta-
tistiques afin de procurer aux ordinateurs la capacité d’apprendre des données et de construire
des relations dans le but d’effectuer des tâches pour lesquelles ils n’ont pas été explicitement
programmés. De nos jours, les méthodes d’apprentissage automatique ont démontré leur capa-
cité à réaliser des tâches très complexes telles que le reconnaissance d’images, la reconnaissance
vocale, la traduction automatique, la détection des fraudes, la conduite assistée et très prochai-
nement les consultations médicales. Durant les deux dernières décennies, ces méthodes ont vu
leur application s’accroître de façon exponentielle dans les sciences du climat plus précisément
pour la prévision à court et long terme, l’assimilation des données, la classification des régimes de
temps à partir des caractéristiques de circulation atmosphérique, la compréhension des proces-
sus physiques. Des études récentes ont établi le potentiel des modèles d’apprentissage automa-
tique (réseaux de neurones notamment) pour la prévision météorologique (Dueben and Bauer,
2018; Scher and Messori, 2019; Weyn et al., 2019). Bien que les performances des modèles d’ap-
prentissage soient loin de remettre en question les capacités desmodèles physiques (Weyn et al.,
2019), ils s’avèrent très utiles pour améliorer les modèles physiques (Schneider et al., 2017), ajus-
ter leurs paramétrisations (Brenowitz and Bretherton, 2018; Gentine et al., 2018) et déterminer
l’incertitude dans les prévisions météorologiques (Scher and Messori, 2019). De nombreux pro-
jets internationaux autour d’application des méthodes d’intelligence artificielle dans les sciences
du climat ont vu le jour notamment le projet "innovative MachIne leaRning to constrain Aerosol-
cloud CLimate Impacts (iMIRACLI)" qui vise à améliorer les connaissances sur les impacts des
aérosols et des nuages, les projet "CLImate INTelligence (CLINT)" et "eXtreme events : Artificial
Intelligence for Detection and Attribution (XAIDA)" qui s’intéressent à la détection, aux origines et
à l’attribution des événements extrêmes.
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Chapitre 3

Quelle approche pour estimer la

température dans les zones côtières à

partir des données à grandes échelles ou

de réanalyse?

3.1 Généralités sur les méthodes de descente d’échelle

Les modèles numériques de prévision du temps utilisés dans les centres météorologiques
ont connu de nombreuses améliorations au cours de ces dernières décennies, ceci grâce à une
meilleure compréhension du système climatique et de sa dynamique (interactions entre ses diffé-
rentes composantes) mais aussi aux multiples avancées dans le domaine du calcul haute perfor-
mance. Aujourd’hui, il est possible de prévoir la variabilité saisonnière et interannuelle du climat
mais aussi de réaliser des projections climatiques pour les décennies à venir. Ces avancées consi-
dérables de la prévision du temps constituent un énorme potentiel pour satisfaire les besoins de
la société mondiale en informations climatiques et environnementales à l’échelle journalière ou
saisonnière, annuelle ou décennale etmêmeàplus longue échéance. Toutefois, la résolution spa-
tiale des modèles reste un véritable problème. Les études climatiques classiques se font à partir
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de modèles numériques appelés GCM (General Circulation Model) qui couvrent l’ensemble du
globe, représentent la dynamique de l’atmosphère et ses lois physiques. Pour des raisons de li-
mitation de la puissance de calcul des ordinateurs disponibles, ces modèles possèdent générale-
ment une résolution spatiale de l’ordre de quelques centaines de kilomètres. Cette résolution ne
permet pas de résoudre certains processus et phénomènes physiques régionaux qui influencent
le climat d’une région particulière du globe (îles, relief complexe, vents régionaux, structure spa-
tiale des précipitations, circulation océanique de petite échelle). De même, à cette résolution,
ces modèles ne permettent pas de fournir des données assez précises (spatialement) pour tous
les utilisateurs de données climatiques en vue de développer des modèles d’impacts (impacts
potentiels du changement climatique sur le tourisme, sur les ressources en eau, sur les mala-
dies tropicales, sur les écosystèmes marins, sur la production d’énergie renouvelables, etc). Ces
domaines ont besoin de simulations à plus haute résolution spatiale. Le dernier inconvénient
des modèles globaux est leur faible capacité à simuler les évènements extrêmes (vents violents,
précipitations intenses) qui sont souvent liés à des phénomènes ou à des forçages de petites
échelles. Pour ces raisons, une transformation des prévisions à grande échelle vers des prévi-
sions pertinentes à l’échelle locale s’impose [Fig.3.1] : c’est la "régionalisation" encore appelée
"downscaling". Le downscaling consiste donc à déduire des informations pertinentes à haute
résolution à partir des variables à faible résolution. La régionalisation peut se faire suivant une
approche dynamique, dans ce cas, on parlera de : downscaling dynamique ; ou alors suivant une
approche statistique : downscaling statistique.

Le downscaling dynamique repose essentiellement sur desmodèles régionaux, les équations
de la dynamique atmosphérique atmosphérique sont résolues à des mailles plus fines mais uni-
quement pour quelques régions. Il existe trois méthodes distinctes pour modéliser le climat à
l’échelle régionale :

— la première méthode consiste à utiliser un GCM à très haute résolution et couvrant l’en-
semble du globe. C’est cette approche qui est utilisée dans le modèle ARPEGE-Climat du
Centre National de Recherches Météorologiques (CNRM) (Elguindi et al., 2011) ;
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— la seconde méthode utilise les modèles globaux dont la grille peut-être étirée pour ren-
forcer la résolution spatiale dans la zone d’étude (zoom sur une région donnée). C’est le
cas desmodèles ARPEGE-Climat deMétéo-France, LMD-Z de l’Institut Pierre Simon Laplace
(IPSL) étirés sur l’Europe et lamerMéditerranée (Déqué and Piedelievre, 1995; Déqué et al.,
1998; Déqué, 2007; Gibelin and Déqué, 2003)

— la troisièmeméthode repose sur l’utilisation desmodèles à aire limitée. Cesmodèles couvrent
seulement une partie du globe et sont forcés à partir desmodèles de plus faible résolution
(GCM, réanalyses). Le modèle CNRM-ALADIN est un exemple de modèle à aire limitée ; il
permet de réaliser des prévisions avec de résolutions très fines (jusqu’à 10km) (Colin et al.,
2010; Druge et al., 2019). Depuis quelques années, un nouveau modèle à aire limitée a été
developpé au CNRM : le modèle CNRM-AROME permettant de raffiner les simulations jus-
qu’à des résolutions kilométriques (Termonia et al., 2018; Lucas-Picher et al., 2022).

Malgré les progrès réalisés dans le secteur du calcul haute performance, les moyens et coûts
de calcul nécessaires à la résolution des équations physiques à l’échelle régionale contraignent
l’utilisation des modèles régionaux sur des régions spécifiques.

Le downscaling statistique consiste à déterminer en utilisant des méthodes statistiques des
relations et corrélations existantes entre les données à grande échelle (provenant de GCM et
réanalyses par exemple) et des variables observées à fine échelle (provenant des stations mé-
téorologiques). Cette approche permet ainsi d’estimer les données locales plus rapidement et
nécessite pas de moyens de calculs assez coûteux. En pratique, l’approche statistique de downs-
caling repose sur trois grandes familles de méthodologies (Wilby and Wigley, 1997) :

— les méthodes par fonction de transfert, elles ont pour but de “traduire” directement les
données à grande échelle en valeurs locales grâce à des régressions linéaires ou non-
linéaires. Les deuxméthodes basées sur les fonctions de transfert les plus utilisées sont : la
méthode CDF-t (Cumulative Distribution Function –Transform) (Michelangeli et al., 2009a;
Lavaysse et al., 2012; Vrac et al., 2012) et laméthode quantile-mapping (Gudmundsson et al.,
2012; Maraun, 2013).
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— Lesméthodes par “générateurs de temps” (ou “générateurs stochastiques”) permettent de
simuler des variables climatiques (telles que les précipitations ou la température) à partir
des fonctions de densité de probabilités (Semenov and Barrow, 1997; Semenov et al., 1998).
Ces générateurs sont calibrés de manière à ce que les simulations reproduisent certaines
propriétés statistiques des observations locales (Richardson, 1981; Robertson et al., 2004).

— Les méthodes par “types de temps” reposent sur la classification non-supervisée des si-
tuations (généralement journalières) de circulation atmosphérique à grande échelle en ré-
gimes de temps récurrents. Ces méthodes supposent ensuite que chaque type de temps
donné est toujours associé aux mêmes conditions météorologiques locales (Huth, 2001;
Vrac et al., 2007).

Figure 3.1 – Illustration de la méthode de downscaling (Khan and Pilz, 2018)

3.2 Problématique de l’étude

L’Afrique de l’Ouest est delimitée au nord par le désert du Sahara, à l’ouest et au sud par
l’océan Atlantique et à l’est par un ensemble de chaînes montagneuses le long de la frontière
orientale du Tchad [Fig.3.2]. Une grande partie de la région se trouve en zone côtière par consé-
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quent subit des influences océanique et continentale : c’est le cas des villes étudiées dans ce
travail (schématisées sur la [Fig.3.2]). Compte tenu de la faible couverture spatiale des données
d’observation en Afrique de l’Ouest, les données de la cinquième version de réanalyse du Centre
Européen de Prévisions Météorologiques à Moyen Terme (ERA5, (Hersbach, 2016)) sont très sou-
vent utilisées en remplacement aux données de station car elles présentent une meilleure cou-
verture spatiale (Barbier et al., 2018; Guigma et al., 2021a; Ngoungue Langue et al., 2021, 2023).
De fait, la réanalyse sera utilisée comme référence pour cette étude. Par contre, ces données de
réanalyse présentent une résolution spatiale assez grossière pour représenter les processus se
déroulant à l’échelle locale. Ainsi, il se pose donc deux problèmes :

— le manque de données station météorologique dans la région ;
— la représentativité des données de réanalyse à l’échelle locale.

Figure 3.2 – Carte topographique de l’Afrique de l’Ouest. Les villes représentées en bleue sur la carte
sont les villes d’intérêt pour l’étude des vagues de chaleur dans la suite de ce travail.

Pour s’affranchir de ces deux problèmes, il faudra établir une relation entre les variables à
l’échelle locale et les données de réanalyse correspondantes à grande échelle en prenant en
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compte l’influence océanique sur certaines parties de la région. L’influence du flux océanique
dans la région va être évaluée à partir du masque terre-mer connu en anglais sous l’appellation
Land Sea Mask (LSM). Le masque terre-mer est un champ invariable contenant la fraction de
terre en un point donné. Ses valeurs sont comprises entre 0 (si le point de grille est entièrement
recouvert d’eau) et 1 (si le point de grille est entièrement recouvert de terre) [Fig.3.3]. Un point de
grille est considéré comme terrestre s’il est composé à plus de 50% de terre, sinon il est considéré
comme maritime (océan ou eaux intérieures, par exemple rivières, lacs, etc.). Ce choix binaire
de l’affectation des points terre-mer entraîne une légère sous-représentation des terres dans
lemodèle du Centre Européen [https://confluence.ecmwf.int/display/FUG/Land-Sea+Mask].
La distribution du masque terre-mer dépend fortement de la qualité de la carte de la couverture
terrestre mondiale utilisée et de sa résolution horizontale (la résolution nominale actuelle est
d’environ 300m). Des difficultés apparaissent également lorsque de petites îles, des parties d’îles
ou des côtes couvrent la moitié ou moins d’une maille. Les petits lacs peuvent ne pas être pris
en compte par le masque terre-mer.

Figure 3.3 – Carte de contraste terre-mer en Afrique de l’Ouest obtenue à partir des données ERA5.
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3.3 Représentation des villes dans le maillage de ERA5

(Dakar, Abidjan)

Les données ERA5 sont interpolées sur une grille régulière avec une résolution spatiale de
0.25° x 0.25° et représentent des valeurs ponctuelles. Dans le cadre de ce travail, nous nous
intéressons principalement aux grandes métropoles Ouest-Africaines ayant des démographies
assez importantes [Fig.3.2]. Les villes Ouest-Africaines présentent pour la plupart une extension
spatiale inférieure à 25 km x 25 km. La question qui se pose à ce niveau est celle de la représen-
tation des villes à l’intérieur de la maille de ERA5. Plusieurs cas peuvent être envisageables, la
ville se trouve à l’intérieur de la maille (cas le plus simple), la ville se trouve entre deux ou plu-
sieurs mailles de ERA5 (cas le plus complexe). Une illustration de la représentation des villes est
faite à la [Fig.3.4] pour les villes de Dakar et Abidjan. On peut remarquer que les bordures est et
ouest de la ville de Dakar sont situées sur deux points de grille ERA5 différents. La ville d’Abidjan
quant à elle, se positionne entre deux mailles voisines de ERA5, ce qui complexifie davantage la
tâche pour l’estimation des grandeurs météorologiques à partir des données de réanalyse ERA5.
Ces deux villes sont situées dans la zone côtière, et donc subissent une influence océanique et
continentale.

Figure 3.4 – Répresentation des villes de Dakar et Abidjan dans le maillage de ERA5. Les croix vertes
et les traits noirs foncés représentent respectivement les points de grille ERA5 et les traits de côte. les
villes sont représentées en gris.
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3.4 Étude de la variabilité spatiale de la température dans le

maillage de ERA5

Parmi l’ensemble des variables atmosphériques disponibles dans les réanalyses ERA5, la tem-
pérature à 2 mètre du sol (T2m) apparaît comme une variable d’intérêt majeur pour la détection
des vagues de chaleur. De ce fait, nous allons analyser la variabilité spatiale de la température
dans le maillage de ERA5 en utilisant les données de station météorologiques implantées dans
ces deux villes. Les données de deux stations ont pu être récupérées auprès de nos partenaires à
savoir : la station de l’Anacim située à Dakar-Yoff au Sénégal, et la station de la Sodexam située à
l’aéroport Félix Houphouet Boigny à Abidjan en Côte d’ivoire. Il s’agit de données de température
minimale (Tmin) et maximale (Tmax) sur la période 1973-2018 et 2005-2017 respectivement pour
Dakar et Abidjan.

3.4.1 Variabilité spatiale de la température au voisinage d’un point grille

de ERA5

Commenous l’avonsmentionné précédemment ces deux villes subissent de part leur localisa-
tion sur la côte une double influence océanique et continentale. Ceci étant, il est donc nécessaire
d’investiguer dans un premier temps la distribution des données de température au voisinage
des points de grille de ERA5 très proches des stations demesure à Dakar et Abidjan. Pour ce faire,
nous calculons la corrélation entre le point de grille ERA5 le plus proche de la station et les points
de grille ERA5 situés dans son voisinage dans un domaine de 20 x 20 points de grille[Fig.3.5].
De façon générale, on observe dans les deux villes une très forte corrélation entre le point de
grille de référence ERA5 (le plus proche de la station) et les points de grille ERA5 situés sur la
partie océanique. Ce qui traduit une forte représentation du flux océanique dans l’estimation
de la température dans les données ERA5 en zone côtière. La perte de corrélation sur la partie
continentale est très marquée pour Tmax et Tmin respectivement à Dakar et Abidjan [Fig.3.5].
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Figure 3.5 – Corrélation au voisinage du point ERA5 le plus proche de la station : (a-b) Dakar et (c-d)
Abidjan. Le point vert représente le point ERA5 le plus proche de la station.

3.4.2 Variabilité spatiale de la température au voisinage des stations

météorologiques

Dans cette partie, nous évaluons cette fois la corrélation entre les données de station et les
points de grille ERA5 dans le même domaine que celui défini précédemment. On observe cette
fois-ci au voisinage de Dakar, un gradient ouest-est de corrélation avec de fortes valeurs de cor-
rélation sur la partie continentale [Fig.3.6]. Ce gradient de corrélation est très marqué avec Tmax
et les valeurs de corrélation sont comprises entre 0.8 et 0.9. On constate donc que la station
météo à Dakar est fortement influencée par les processus physiques se produisant sur la partie
continentale contrairement à ce que l’on a observé précédemment en évaluant la corrélation au-
tour du point de grille ERA5 [Fig.3.5]. Au voisinage de la station à Abidjan, on observe un gradient
de corrélation sud-nord avec Tmin en accord les résultats observés sur Dakar. Par contre, on a
un gradient inversé (sud-nord) avec Tmax traduisant une forte corrélation entre la station météo
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et les points de grille situés sur la partie océanique. Cette différence entre Tmax à Dakar et à
Abidjan pourrait résulter des forçages et des processus à l’échelle locale.

Figure 3.6 – Corrélation au voisinage des stations météorologiques : (a-b) Dakar et (c-d) Abidjan. Le
point vert représente cette fois la station météorologique.

3.5 Estimation de la température à l’échelle locale à partir

des données de réanalyse ERA5

Les données de station n’étant pas disponibles pour toutes les villes et sur l’ensemble de
la plage temporelle de l’étude, nous utiliserons les données de réanalyse ERA5. Certes les don-
nées de réanalyse ERA5 présentent une résolution spatiale assez grossière, mais elles sont plus
représentatives des vagues de chaleur se produisant dans une ville que les stations locales iso-
lées. Toutefois, il faudra passer par une méthode d’interpolation pour estimer la température à
l’échelle locale à partir des réanalyses. Nous sommes bien conscients que les données de réana-
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lyse ne permettent pas la prise en compte des îlots de chaleur urbains. De fait, nous intéresserons
aux événements se produisant dans l’environnement de la ville. L’évaluation de la variabilité spa-
tiale de la corrélation entre les données de station et les réanalyses (ERA5) pour T2m, a révélé de
fortes valeurs de corrélation sur le continent [Fig.3.6]. Ceci montre alors une bonne corrélation
entre les stations en zone côtière et les points de grille ERA5 situés sur la partie continentale. Sa-
chant qu’un point de grille est défini comme terrestre s’il possède un LSM≥0.5, il serait important
de prendre ce facteur en compte lors de la définition des méthodes d’interpolation. Pour mener
à bien cette étude, nous avons défini plusieurs méthodes d’interpolation linéaire et non linéaire.

3.5.1 Interpolation bilinéaire

Cette approche consiste à définir une maille formée de quatre points de grille autour de la
station afin d’estimer la température locale [Fig.3.7]. Cette interpolation se fait par une fonction
quadratique et prend en compte la contribution de chacun des points de la maille pour l’estima-
tion de la nouvelle donnée (Kirkland and Kirkland, 2010). Cette première méthode ne prend pas
en compte la contrainte sur le contraste terre-mer.

Figure 3.7 – Illustration de laméthode d’interpolation bilinéaire. les croix vertes représentent les points
de grille ERA5 et les ronds plein en orange, les stations météo dans les villes.
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3.5.2 Interpolation basée sur le proche voisin avec contrainte sur le LSM

Cette approche consiste à estimer la température locale à partir du point de grille ERA5 le plus
proche de la station avec un LSM≥0.5. Compte tenu de cette contrainte, la température locale
au niveau de la station Anacim par exemple, sera estimée à partir de grille ERA5 représenté par
la croix rouge et non par la croix verte la plus proche de la station(voir [Fig.3.8]).

Figure 3.8 – Illustration de la méthode d’interpolation plus proche voisin avec contrainte sur le LSM.
les croix vertes représentent les points de grille ERA5 et les ronds plein en orange, les stations météo
dans les villes. La croix rouge représente le point de grille ERA5 le plus proche de la station avec un
LSM≥0.5.

3.5.3 Interpolation par méthode de gradient linéaire avec contrainte sur

le LSM

Cette approche considère que le gradient de température entre deux points de grille est li-
néaire. Pour ce faire, nous définissons une fonction affine permettant de relier la station météo
au point de grille ERA5 le plus proche avec un LSM≥0.5. Cette fonction affine n’est rien d’autre
qu’une droite d’équation y = ax + b que nous allons prolonger jusqu’à son intersection avec la
prochaine verticale reliant par les points de grille ERA5 situés à la même longitude (il s’agit de
droite en trait discontinu de couleur noire sur la figure [Fig.3.9]. On va donc s’intéresser princi-
palement aux trois points S,M1 etM2 (voir [Fig.3.9]), et en évaluant la variation de température
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Figure 3.9 – Illustration de la méthode d’interpolation basé sur un gradient linéaire avec contrainte sur
le LSM. les croix vertes représentent les points de grille ERA5 et les ronds plein en orange, les stations
météo dans les villes. La croix rouge représente le point de grille ERA5 le plus proche de la station avec
un LSM≥0.5.

entre (Ts, T1) et (Ts, T2), on a :

∆T = T1 −T2 (3.1)

∆T′ = Ts −T1 (3.2)
De proche en proche, par un règle de trois, la température au niveau de la station est donnée

par la relation suivante :

Ts = T1 +
∆T

d
xd′ (3.3)

avec d = d(M1,M2) = M1M2 et d′ = d(S,M1) = SM1
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3.5.4 Interpolation basée sur la direction du vent

La différence entre cette approche et les précédentes, est la prise en compte de la dyna-
mique atmosphérique dans l’estimation de la température à l’échelle locale. Pour ce faire, nous
nous intéressons à l’évolution de la vitesse du vent surtout sa direction au cours du temps. Dans
le maillage des données ERA5, nous définissons trois points de grille nommés respectivement
"ERA5-ref", "ERA5-Cont" et "ERA5-Ocean" tel que décrits ci-dessous (voir [Fig.3.10]) :

— "ERA5-ref" désigne le point de grille ERA5 le plus proche de la stationmétéo sans contrainte
sur le LSM;

— "ERA5-Cont" représente le point de grille ERA5 le plus proche de la station météo avec un
LSM compris entre ]0.9,1] ;

— "ERA5-Ocean", il s’agit du point de grille ERA5 le plus proche de la station météo avec un
LSM≤0.1.

Étant donnéquedans ce travail, nous étudions les vagues de chaleur journalières et nocturnes
associées respectivement à Tmin et Tmax, nous allons déterminer les valeurs de la vitesse du vent
aux instants où Tmin et Tmax ont été détectées. Ce calcul de la vitesse du vent se fait à partir de
l’évolution de la température au point ERA5-ref. Ainsi deux cas de figure peuvent se présenter :

— Si la valeur du vecteur vitesse est inférieure à 0, le vent pointe vers l’ouest ou le sud res-
pectivement pour les stations à Dakar et Abidjan. Dans ce cas, le vent souffle du continent
vers l’océan alors l’estimation de la température de la station se fera en utilisant le point
de grille ERA5-Cont [Fig.3.10].

— Si la valeur du vecteur vitesse est supérieure à 0, le vent pointe vers l’est ou le nord respec-
tivement pour les stations à Dakar et Abidjan. Dans ce cas, le vent souffle de l’océan vers
le continent alors l’estimation de la température de la station se fera en utilisant le point
de grille ERA5-Ocean [Fig.3.10].
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Figure 3.10 – Illustration de la méthode d’interpolation basée sur la direction du vent.

3.6 Évaluation des différentes méthodes d’interpolation

Les différentes méthodes d’interpolation énoncées ci-dessus ont été toutes évaluées par rap-
port aux données de station afin de trouver la meilleure technique d’interpolation. L’évaluation
de ces différentes méthodes s’effectue par le calcul des anomalies de corrélation (ACC) entre
les données estimées suivant chacune des méthodes et les données station [Fig.3.11]. L’ACC re-
présente tout simplement la corrélation entre les anomalies. Comparée à la corrélation simple,
l’ACC est plus stricte car le cycle saisonnier qui a tendance à booster la corrélation a été retiré en
calculant les anomalies. D’après l’analyse des corrélations obtenues sur la station de Dakar, les
méthodes d’interpolation définies à partir du gradient linéaire [Fig.3.11 c)] et le plus proche voisin
de la station avec LSM≥0.5 [Fig.3.11 b)] présentent de meilleures performances par rapport aux
deux autres. On note aussi une meilleure corrélation avec Tmax par rapport à Tmin ; ceci pour-
rait être justifié par le fort gradient de corrélation observé entre le point de station à Dakar et les
points de grille ERA5 situés sur la partie continentale. Sur la station d’Abidjan, la méthode d’in-
terpolation reposant sur le plus proche voisin se démarque légèrement des trois autres [Fig.3.11
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(e-h)]. Nous avons également testé une approche de débiaisage du signal interpolé en utilisant la
méthode de correction de biais CDF-t avant le calcul de l’ACC [Fig3.12]. Les valeurs de corrélation
obtenues avec le signal interpolé débiaisé sont légèrement inférieures à celles obtenues avec le
signal interpolé biaisé. De ce fait, il n’est donc pas nécessaire de débiaiser le signal interpolé à
partir des données ERA5. En prenant en compte, les spécificités de chacune des méthodes, nous
utiliserons pour la suite de notre étude comme méthode d’interpolation, la méthode du plus
proche voisin de la station avec un LSM≥0.5. Nous avons également effectué une analyse de la
sensibilité de cetteméthode par au seuil de LSM choisi. À cette fin, nous avons défini deux seuils :
un seuil à 0.75 et un autre seuil à 1. En fait, il s’agit pour chacune des 2 approches, d’interpoler
la donnée à l’échelle locale à partir du point de grille ERA5 le plus proche de la station avec un
LSM≥0.75 et un LSM=1. Les valeurs de corrélation obtenues pour ces deux méthodes sont très
proches [Fig.3.13]. La méthode de plus voisin avec un LSM≥0.5 englobe les deux méthodes ci-
tées ci-dessus. En comparant les résultats des trois méthodes de plus proches voisin (LSM≥0.5,
LSM≥0.75 et LSM=1), on retrouve des corrélations assez comparables. L’on peut en déduire de
cette analyse, une faible sensibilité de la méthode de plus proche voisin au seuil de LSM choisi
lorsque le point se trouve sur le continent.
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Figure 3.11 – Évaluation de dif-
férentes méthodes d’interpolation
par rapport aux données station
sur les villes de Dakar (a-d) et Abid-
jan (e-h). La droite bleue en trait
discontinu représente la première
bissectrice (y=x). Les axes des abs-
cisses et des ordonnées indiquent
respectivement les données inter-
polées et les données observées.
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Figure 3.12 – Évaluation de dif-
férentes méthodes d’interpolation
par rapport aux données station
en utilisant une méthode de dé-
biaisage du signal interpolé sur les
villes de Dakar (a-c) et Abidjan (d-
f). La droite bleue en trait discon-
tinu représente la première bissec-
trice (y=x). Les axes des abscisses
et des ordonnées indiquent res-
pectivement les données interpo-
lées débiaisées et les données ob-
servées.
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Figure 3.13 – Évaluation de la sensibilité de la méthode de plus proche par rapport au sein de LSM
choisi : 1) LSM≥0.75 et 2) LSM=1. La droite bleue en trait discontinu représente la première bissectrice
(y=x). Les axes des abscisses et des ordonnées indiquent respectivement les données interpolées et les
données observées.
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3.7 Conclusion et perspectives

Dans cette partie, il était question de déterminer une approche permettant d’estimer la tem-
pérature à l’échelle de la station à partir des données de réanalyse de résolution plus large. Plu-
sieurs méthodes d’interpolation ont été testées parmi lesquelles : une interpolation bilinéaire,
une interpolation basée sur le plus proche voisin de la station avec un LSM≥ 0.5, une inter-
polation basée sur le gradient linéaire et une interpolation non linéaire prenant en compte la
dynamique atmosphérique. Certaines des méthodes citées plus haut ont été établies à partir
d’un résultat fondamental de cette étude : la forte corrélation entre les données de la station
météo et les points de grille ERA5 situés dans la partie continentale. L’évaluation de chacune de
ces méthodes d’interpolation par rapport aux données station à Dakar et Abidjan a été effectuée
en calculant le coefficient de corrélation entre les anomalies des deux jeux de données (ACC).
La méthode d’interpolation basée sur le plus proche voisin de la station avec un LSM≥ 0.5 se
démarque des autres avec de meilleures corrélations à la fois sur Dakar et Abidjan pour Tmin et
Tmax. On note également des corrélations plus élevées avec Tmax par rapport à Tmin.

Bien que la méthode de plus proche voisin avec LSM≥ 0.5 soit retenue dans le cadre de nos
travaux, elle pourrait être toutefois améliorée afin d’obtenir des données interpolées se rap-
prochant davantage des données stations. L’on pourrait penser par exemple à intégrer plus de
dynamique atmosphérique dans cette approche. Ceci reste une question ouverte qui fera l’objet
de futures études.
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Chapitre 4

Incertitudes sur le monitoring des vagues

de chaleur dans les villes Ouest Africaines

4.1 Introduction

Les vagues de chaleur font partie des aléas climatiques les plus dangereux affectant la pla-
nète. Elles touchent à la fois la population, son environnement et ses activités ; engendrant ainsi
une augmentation de la morbidité, des maladies respiratoires et cardio-vasculaires chez les plus
vulnérables (ex, Huynen et al., 2001; Braga et al., 2002; Kovats and Hajat, 2008; Hajat et al., 2007;
Anderson and Bell, 2009; Gasparrini and Armstrong, 2011; Rocklöv et al., 2014). Durant les der-
nières décennies, une intensification des températures extrêmes a été observée sur plusieurs
régions entraînant ainsi des dégâts tant sur le plan humanitaire que matériel. Cette tendance au
réchauffement favorise l’occurrence des périodes chaudes conduisant ainsi à une recrudescence
des événements caniculaires. L’Afrique de l’Ouest de par sa localisation géographique entre les
tropiques, reste un environnement propice aux vagues de chaleur. Compte tenu de la vulnéra-
bilité et de la capacité d’adaptation des pays Africains, ces événements sont très mal vécus dans
cette partie de la planète.

Une vague de chaleur est un phénomènemétéorologique très souvent associé à une période
de hausse des températures diurne et/ou nocturne. La définition d’une vague de chaleur repose
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sur trois éléments clés : le seuil, la durée et l’indicateur utilisé. De fait des valeurs différentes du
seuil, de la durée et de l’indicateur contribuent à une divergence dans la définition des vagues
de chaleur (Smith et al., 2013) et par conséquent dans les résultats des études. Les vagues de
chaleur peuvent être définies à partir de variables météorologiques quotidiennes telles que la
température à 2-mètre du sol (Tmin, Tmoy et Tmax) (ex, Fontaine et al., 2013b; Beniston et al., 2017;
Ceccherini et al., 2017; Déqué et al., 2017; Batté et al., 2018; Lavaysse et al., 2018b; Engdaw et al.,
2022; Ngoungue Langue et al., 2023), les anomalies journalières de température (ex, Stefanon
et al., 2012; Barbier et al., 2018), la température du thermomètre mouillé (Twmean (Yu et al., 2021b),
Twmin et Twmax (Ngoungue Langue et al., 2023)) ou encore les indices de stress thermique (ex,
Robinson, 2001; Fischer and Schär, 2010; Perkins et al., 2012; Guigma et al., 2020b) en utilisant
des seuils relatifs ou absolus. L’utilisation de seuils absolus est bien adaptée à la détection des
vagues de chaleur au cours de l’année dans les régions où le cycle saisonnier est bien marqué.
C’est le cas des latitudes moyennes par exemple où l’amplitude thermique saisonnière de T2m

est importante, de l’ordre de 20°C. Dans les régions tropicales, cette méthode n’est pas adaptée
car l’amplitude thermique saisonnière est fortement réduite (environ 6°C). Par conséquent, un
seuil relatif pour la détection des vagues de chaleur est adopté dans notre étude puisque notre
région d’intérêt est l’Afrique de l’Ouest. Généralement, une vague de chaleur se définit comme
une période minimale de trois jours consécutifs durant laquelle les températures journalières
sont au-dessus d’un seuil climatologique journalier (quantile 90) calculé sur la période 1993-2020
(Perkins et al., 2012; Perkins and Alexander, 2013; Russo et al., 2014a; Déqué et al., 2017; Batté et al.,
2018).

L’Afrique de l’Ouest connaît un climat très chaud et sec dans la région du Sahel, ainsi qu’un
climat chaud et humide le long de la côte Guinéenne. Les conditions climatiques en Afrique de
l’Ouest rendent la région proprice à l’occurrence de vagues de chaleur, qui auront des impacts
néfastes tant sur le plan sanitaire (populations et écosystèmes naturels) que sur les plans écono-
mique et agricole. L’économie en Afrique de l’Ouest repose en grande partie sur l’agriculture qui à
son tour reste fortement dépendante des conditions climatiques (précipitations et sécheresses).
De nombreuses études sur les vagues de chaleur ont été menées en Europe, en Amérique et
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en Asie afin de comprendre les processus à l’origine de ces dernières dans le but de développer
des outils opérationnels pour leur monitoring et des systèmes d’alerte (Météo-France, Environ-
nement Canada, l’Agence Chinoise de météorologie pour ne citer que ceux-là). Cependant, en
Afrique, les vagues de chaleur restent encore très peu documentées et méconnues du grand
public. Les études réalisées sur le continent sont faites pour la plupart à l’échelle régionale en
définissant des domaines d’étude. Toutefois, étant donné l’impact des vagues de chaleur sur la
population, et sachant que les centres urbains regorgent une grande partie de cette dernière, il
est important de s’intéresser également à l’évolution de ces événements à ces échelles spatiales.
C’est dans cette perspective, que nous apportons notre contribution à travers ce travail. Pour
mener à bien cette étude, nous avons identifié quinze villes de forte densité de population que
nous avons regroupées en trois régions climatiques (Voir Fig.1 dans l’article sur le monitoring des
vagues de chaleur) sur la base des études antérieures (Moron et al., 2016) et de l’évolution des
vagues de chaleur dans chacune de ces régions. Les régions sont organisées comme suit :

— la région continenatel "CONT", regroupe les villes de Bamako, Ouagadougou, Niamey ;
— la région côtière Atlantique "ATL", regroupe les villes de Nouakchott, Dakar, Monrovia,

Conkary ;
— la région côtière Guinéenne "GU", regroupe les villes de Yamoussoukro, Abidjan, Lomé,

Abuja, Lagos, Accra, Cotonou et Douala.
Comme mentionné ci-dessus, il n’existe pas de formulation universelle pour une vague de

chaleur. Cette grande variété dans la définition de cette dernière est source d’incertitudes dans
les résultats de différentes études. Ainsi dans le cadre de ce travail, notre premier objectif est de
mettre en évidence les potentielles sources d’incertitude dans la détection des vagues de chaleur.
Quatre types d’incertitude ont été évaluées :

— la première est liée aux jeux de données utilisés (les réanalyses ERA5 du Centre Européen
et MERRA la seconde version de réanalyse de la NASA) ;

— le choix du seuil utilisé pour la détection de l’événement ;
— la méthodologie utilisée pour définir la vague de chaleur ;
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— l’indicateur utilisé pour la détection de l’événement.
Les données de réanalyse présentent des différences qui vont engendrer des écarts dans

la fréquence et les caractéristiques des événements détectés. Le choix du seuil également aura
une grande influence sur les caractéristiques des vagues de chaleur (durée et intensité). Pour
évaluer la sensibilité des caractéristiques des vagues de chaleur par rapport au seuil, nous avons
défini 4 seuils en fonction des études antérieures : les quantiles 75, 80, 85 et 90. La méthodologie
ici repose sur le choix des indicateurs pour la définition des vagues de chaleur. Trois types de
vague de chaleur ont été étudiées : les vagues de chaleur journalières, nocturnes et celles qui se
produisent le jour et la nuit concomitamment [Fig.4.1].

Figure 4.1 – Méthode détection des vagues de chaleur.
Les vagues de chaleur analysées ont été détectées à partir de quatre indicateurs basés sur

la température à 2-m du sol, l’humidité relative à 2-m, le vent à 10-m et une combinaison de ces
trois variables pour en déduire des indicateurs plus élaborés tels que la température apparente
(AT ), la température du thermomètremouillé (Tw) et le Universal Thermal Comfort Index (UTCI)
(Di Napoli et al., 2021).
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Le second objectif consiste à évaluer l’évolution récente des vagues de chaleur. À cette fin,
nous analysons l’évolution temporelle (interannuelle et saisonnière) de la fréquence, la durée
et l’intensité des vagues de chaleur au cours des trois dernières décennies. La méthode utilisée
dans ce travail pour le calcul de l’intensité des vagues de chaleur est adaptée à partir de celle
développée par Lavaysse et al. (2018b) pour le monitoring des extrêmes de température en Eu-
rope. La durée d’une vague de chaleur est ainsi définie comme le nombre total de jours chauds
enregistrés durant cette dernière. Les jours chauds sont des jours de vague de chaleur dont les
valeurs quotidiennes des indicateurs sont supérieures aux seuils quotidiens. La formule ayant
servie au calcul de la durée des vagues de chaleur est la suivante :

duration =
N∑

i=1

d∑

j

δj (4.1)
avec δj = 1 si Tj > quantile 90 journalier et δj = 0 si Tj < quantile 90 journalier ,N représente

le nombre total de vagues de chaleur par point de grille et d le nombre de jours chauds.
L’intensité de la vague de chaleur est définie comme la somme des excédents journaliers des

valeurs quotidiennes des indicateurs par rapport à une valeur climatologique fixe dans une sé-
quence de jours chauds. Cette étude s’inscrit dans le cadre duprojet ANR STEWARdqui s’intéresse
aux impacts humains des extrêmes climatiques. De ce fait, le calcul de l’intensité a été effectué
en utilisant le valeur minimale de la climatologie journalière sur toute la période. Cette approche
est mieux adaptée pour évaluer la sévérité d’une vague de chaleur et son impact humain.
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4.2 Résumé de l’article sur le monitoring des vagues de cha-

leur en Afrique de l’Ouest : Incertitudes, caractérisation

et évolution récente

L’objectif de ce travail est tout d’abord d’évaluer les incertitudes potentielles rencontrées dans
la détection des vagues de chaleur et ensuite d’analyser leur tendance récente dans les villes
d’Afrique de l’Ouest au cours de la période 1993-2020. Pour ce faire, nous utilisons deux produits
de réanalyse à l’état de l’art, à savoir ERA5 et MERRA, ainsi que deux ensembles de données de
stations locales, à savoir Yoff Dakar au Sénégal et Aéroport Félix Houphouët Boigny Abidjan en
Côte d’Ivoire. Une estimation des données de station provenant des réanalyses est traitée en
utilisant une technique d’interpolation : le plus proche voisin de la station avec un masque terre-
mer >= 0.5 ; les températures interpolées des stations locales de Dakar et d’Abidjan, montrent
une corrélation légèrement meilleure avec ERA5 qu’avec MERRA. Trois types d’incertitudes sont
discutés : le premier type d’incertitude est lié aux réanalyses elles-mêmes, le deuxième est lié
à la sensibilité de la fréquence et de la durée des vagues de chaleur aux valeurs seuils utilisées
pour les surveiller, et le dernier est lié au choix des indicateurs et à la méthodologie utilisée pour
définir les vagues de chaleur. Trois types de vagues de chaleur ont été analysés, à savoir celles qui
se produisent le jour, la nuit et simultanément le jour et la nuit. Quatre indicateurs ont été utilisés
pour analyser les vagues de chaleur, basés sur la température à 2-m, l’humidité, le vent à 10-m ou
une combinaison de ces indicateurs. Nous avons constaté que l’humidité joue un rôle important
dans les événements nocturnes ; les événements concomitants détectés avec la température du
thermomètre mouillé sont plus fréquents et situés dans le nord du Sahel. Des vagues de chaleur
fortes et plus persistantes sont observées dans la région CONT. Pour tous les indicateurs, nous
avons identifié 6 années avec une fréquence significativement plus élevée d’événements (1998,
2005, 2010, 2016, 2019 et 2020) probablement en raison de températures de surface de la mer
plus élevées dans l’océan Atlantique équatorial correspondant à des événements El Nino pour
certaines années. Une augmentation significative de la fréquence, de la durée et de l’intensité
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des vagues de chaleur dans les villes a été observée au cours de la dernière décennie (2012-2020) ;
on pense qu’il s’agit d’une conséquence du changement climatique agissant sur les événements
extrêmes.
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4.3 Article sur le monitoring des vagues de chaleur en

Afrique de l’Ouest : Incertitudes, caractérisation et

évolution récente
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Abstract. Heat waves can be one of the most dangerous cli-
matic hazards affecting the planet, having dramatic impacts
on the health of humans and natural ecosystems as well as on
anthropogenic activities, infrastructures and economy. Based
on climatic conditions in West Africa, the urban centres of
the region appear to be vulnerable to heat waves. The goals
of this work are firstly to assess the potential uncertainties
encountered in heat wave detection and secondly to anal-
yse their recent trend in West Africa cities during the period
1993–2020. This is done using two state-of-the-art reanal-
ysis products, namely the fifth-generation European Centre
for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) reanaly-
sis (ERA5) and Modern-Era Retrospective analysis for Re-
search and Applications (MERRA), as well as two local sta-
tion datasets, namely Dakar–Yoff in Senegal and Aéroport
Félix Houphouët-Boigny, Abidjan, in Côte d’Ivoire. An es-
timate of station data from reanalyses is processed using an
interpolation technique: the nearest neighbour to the station
with a land sea mask ≥ 0.5. The interpolated temperatures
from local stations in Dakar and Abidjan show slightly bet-
ter correlation with ERA5 than with MERRA. Three types of
uncertainty are discussed: the first type of uncertainty is re-
lated to the reanalyses themselves, the second is related to the
sensitivity of heat wave frequency and duration to the thresh-
old values used to monitor them, and the last one is linked
to the choice of indicators and the methodology used to de-
fine heat waves. Three sorts of heat wave have been analysed,
namely those occurring during daytime, nighttime, and both

daytime and nighttime concomitantly. Four indicators have
been used to analyse heat waves based on 2 m temperature,
humidity, 10 m wind or a combination of these. We found
that humidity plays an important role in nighttime events;
concomitant events detected with wet-bulb temperature are
more frequent and located over the northern Sahel. Strong
and more persistent heat waves are found in the continental
(CONT) region. For all indicators, we identified 6 years with
a significantly higher frequency of events (1998, 2005, 2010,
2016, 2019 and 2020), possibly due to higher sea surface
temperatures in the equatorial Atlantic Ocean corresponding
to El Niño events for some years. A significant increase in the
frequency, duration and intensity of heat waves in the cities
has been observed during the last decade (2012–2020); this
is thought to be a consequence of climate change acting on
extreme events.

1 Introduction

Since the industrial revolution, the Earth has experienced
global warming related to human activity (Hartmann et al.,
2013; Intergovernmental Panel on Climate Change – IPCC
– report 2021; Eyring et al., 2021). The last report of the
IPCC shows that this warming will exceed 1.5 ◦C with re-
spect to the IPCC baseline of 1850–1900 under different
Shared Socioeconomic Pathways (SSPs) in 2100 if the rate
of greenhouse gas emissions is not reduced. This warming
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climate not only contributes to the occurrence of extreme
events but also tends to reinforce their intensity (Fischer and
Schär, 2010; Engdaw et al., 2022; IPCC report 2021). Heat
waves appear as one of the most dangerous climatic haz-
ards affecting the planet due to their impacts on several sec-
tors (Perkins, 2015). The health sector is the most affected;
heat waves act on the thermal comfort of the body, leading
to an increase in morbidity and respiratory and cardiovas-
cular diseases among the most vulnerable population (chil-
dren and the elderly) (e.g. Huynen et al., 2001; Braga et
al., 2002; Hajat et al., 2007; Kovats and Hajat, 2008; An-
derson and Bell, 2009; Gasparrini and Armstrong, 2011;
Rocklöv et al., 2014). Heat waves are “silent killers” be-
cause their impacts on human health are not usually instan-
taneous (Loughnan, 2014). In 2003, an intense heat wave
occurred in France, killing more than 14 000 people (Fouil-
let et al., 2006). During this event, temperatures sometimes
reached 37 ◦C, a record since 1950. This event was very per-
sistent and lasted 2 weeks in France. In addition to this event,
the Russian heat wave in 2010 caused numerous destruction
(dysfunction of railway stations, interruption of energy pro-
duction) and more than 11 000 deaths (Shaposhnikov et al.,
2014). Temperatures sometimes reached 38 ◦C and gener-
ated huge fires in the neighbouring regions of Moscow and
a high concentration of carbon monoxide in the troposphere.
In April 2010, northern Africa was affected by a severe heat
wave with daily maximum temperatures frequently exceed-
ing 40 ◦C and daily minimum temperatures over 27 ◦C for
more than 5 consecutive days (Largeron et al., 2020).

Heat waves are natural disasters often associated with an
increase in daytime and/or nighttime temperatures. More
generally, they are defined as a period of consecutive days
during which temperatures are much hotter than normal.
There is no universal formulation describing a heat wave;
however a definition could be made according to the con-
text of the study (health, environment, infrastructure, agri-
culture, energy supply). From a physiological point of view,
the severity of a heat wave is measured through its duration
and intensity.

West Africa experiences a very hot and dry climate over
the Sahel region and a hot and humid climate over the Guinea
coast. The climatic conditions over West Africa make the re-
gion vulnerable to heat waves when it comes to not only the
health of humans and natural ecosystems but also agricul-
ture. Many studies on heat waves have been carried out in
Europe. However, heat waves in Africa are still not well doc-
umented. Moron et al. (2016) analysed the trends of extreme
temperatures in northern tropical Africa from observations
and reconstructed data. They show that heat wave indices
over the region were highly correlated with the El Niño–
Southern Oscillation indices (ENSO). Barbier et al. (2018)
investigated the intraseasonal variability of large-scale heat
waves during spring using the Berkeley Earth Surface Tem-
peratures (BEST) gridded dataset and the following reanaly-
ses: the European Centre for Medium-Range Weather Fore-

casts interim reanalysis (ERA-Interim), Modern-Era Retro-
spective analysis for Research and Applications (MERRA;
see Sect. 2.2 for more details), and the National Centers
for Environmental Prediction Reanalysis 2 (NCEP-2). They
defined heat waves using anomalies of minimum/maximum
values of the 2 m temperature. They found some discrepan-
cies in the characteristics, variability and climatic trends of
heat waves in the different products. Largeron et al. (2020)
analysed the April 2010 heat wave in North Africa using
both the BEST dataset and climate simulations from the at-
mospheric component of the Centre National de Recherches
Météorologiques (CNRM) climate model. They showed a
strong link between heat waves over the Sahara and the in-
coming heat surface fluxes. Another important result of this
work is the radiative effect of water vapour on minimum
temperatures during the heat wave period. This can lead to
extreme heat conditions during the night and the death of
elderly people. Guigma et al. (2020) analysed the charac-
teristics and thermodynamics of Sahelian heat waves using
different thermal indices based on temperature, wind speed
and relative humidity derived from fifth-generation ECMWF
reanalysis (ERA5; see Data section for more details). They
found that most of the regions in the Sahel experience on
average one or two heat waves per year with a duration of
3–5 d and severe magnitude. They have also shown that the
eastern Sahel experiences more frequent and longer events.
They identified heat advection and the greenhouse effect of
moisture as the main drivers of Sahelian heat waves. Some of
the previous studies conducted over the Sahelian band only
use the daily maximum and minimum temperatures (e.g. Mo-
ron et al., 2016; Barbier et al., 2018) for the detection of heat
waves, thereby ignoring the potential influence of humidity
and wind speed. Others take into account the effect of hu-
midity in the heat wave definition (e.g. Guigma et al., 2020),
but information about the interannual and seasonal variabil-
ity of events detected is missing, even though this is very
important for policymakers and governments to take into ac-
count in order to develop early alert systems. Recently, En-
gdaw et al. (2022) studied the trends of heat waves over
Africa during the period 1980–2018 using observations from
the Climate Research Unit Time-Series version 4.03 (CRU
TS4.03) and BEST datasets as well as the following reanaly-
sis datasets: ERA5, MERRA-2 and the Japanese Meteoro-
logical Agency’s 55-year reanalysis (JRA-55). They high-
lighted large differences in both the trend and the temporal
evolution of heat wave indices between the different reanal-
yses. They found a peak of heat over northern and western
Africa in 2010 as well as in 2016 over eastern and southern
Africa. They noticed significant warming and an increase in
heat wave occurrence in all the regions in Africa. However,
Engdaw et al. (2022) focused only on dry heat waves over
a large domain of West Africa (10◦ S–15◦ N, 20◦W–20◦ E);
the duration of heat waves was not addressed and nor was the
evolution of wet heat waves.
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The most lethal heat waves are due not only to high
temperatures but also to the effect of humidity (Steadman,
1979a, b); hot and humid conditions (as is the case in coastal
regions) can be more dangerous than equivalently hot but
dry conditions (Wehner et al., 2017). Wet heat waves, which
are the most dangerous for human health, were not inves-
tigated in previous works. Following Steadman (1979a, b),
one can legitimately wonder about the effect of humidity on
the frequency of heat waves and on the evolution of humid
heat waves in West African cities. Based on previous studies,
many definitions of heat wave have been proposed, leading
to different results. Indeed there is no universal definition of
a heat wave; depending on the research applications, some
indicators and definitions can be adopted. Thus, we can ques-
tion the potential sources of uncertainty found in heat wave
analysis.

The goals of this paper are (i) to highlight the potential
uncertainties encountered in the heat wave detection process
and (ii) to analyse the recent trend and characteristics of dry
and wet heat waves over a selection of West African cities
grouped into climatic regions. To achieve these objectives,
we first assess the biases in the reanalyses (ERA5, MERRA)
using ERA5 as a reference; then, a sensitivity analysis of the
frequency of heat waves with respect to the threshold values,
indicators and methods applied to define heat waves is ad-
dressed. Finally, we assess the spatial and temporal variabil-
ity (seasonal and interannual) of heat waves and their char-
acteristics in different climatic regions over West Africa.

The remainder of this article is organized as follows: in
Sect. 2, we present the regions of interest and the data used
for this work; the description of the methodology is also pro-
vided. Section 3 contains the main results of this study fol-
lowing the methodology described in Sect. 2. In Sect. 4, the
uncertainty in the reanalyses and the origin of coastal heat
waves are discussed. Section 5 provides a conclusion and
some perspectives for future works.

2 Region of interest, data and methods

2.1 Region of interest

The current study is conducted over West Africa, which is lo-
cated over the domain 5–20◦ N, 15◦W–10◦ E, and spans the
Atlantic coast to Chad and the Gulf of Guinea to the southern
fringes of the Sahara (Fig. 1). The climate in West Africa is
mostly influenced by the West African monsoon flux, which
governs the rainy season and thus the rain-fed agriculture.
The West Africa region has a semi-arid and hot climate with
a dry season (Köppen classification BSh or BWh). This cli-
mate corresponds to an alternation between a short wet sea-
son and a very long dry season. The West Africa region
shows high climate variability at a regional and local scale.
In this study, we are interested in the coastal and continental
parts of West Africa. We have therefore identified three re-

gions based on their location and climate variability on which
we have conducted our analyses. The choice of these regions
is coherent with Moron et al. (2016), who used a hierarchical-
clustering approach to define some city blocks over West
Africa. The 15 cities investigated here were classified into
the three following regions:

– continental zone (CONT hereafter) including the cities
of Bamako, Ouagadougou and Niamey (Fig. 1);

– coastal Atlantic zone (ATL hereafter) including the
cities of Dakar, Nouakchott, Monrovia and Conakry
(Fig. 1);

– coastal Guinean zone (GU hereafter) including the cities
of Yamoussoukro, Abidjan, Lomé, Abuja, Lagos, Ac-
cra, Cotonou and Douala (Fig. 1).

The CONT and GU regions are very similar to the clusters
found by Moron et al. (2016) (see figure under the title “Clus-
ters membership” in Moron et al., 2016). The ATL region is
a specific case because not all cities belonging to the region
are present in the clusters defined by Moron et al. (2016).
Therefore, we analysed the spatial variability of heat wave
characteristics for each city. In this way, we found a consis-
tent pattern across cities (see Fig. S1 in the Supplement for
maximum T2 m values using the 90th percentile as a thresh-
old), and we grouped them to form the ATL block.

2.2 Data

Reanalysis products are often taken as an alternative so-
lution to observational weather and climate data due to
availability and accessibility problems, particularly in data-
sparse regions such as Africa (Gleixner et al., 2020). In
this work, to access information with a regular spatial grid
and a large horizontal coverage, we used two state-of-the-
art reanalysis products: the fifth-generation European Centre
for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) reanalysis
(ERA5; Hersbach et al., 2020) and the Modern-Era Retro-
spective analysis for Research and Applications, version 2
(MERRA-2; Gelaro et al., 2017), from the National Oceanic
Atmospheric Administration (NOAA) (in the following, we
will use “MERRA” to refer to MERRA-2). ERA5 reanal-
ysis has a native spatial resolution of 0.28125◦ (∼ 31 km)
with 137 hybrid sigma–pressure levels from the surface up
to 80 km, yet downloaded data are interpolated to a regular
latitude–longitude grid of 0.25◦× 0.25◦. ERA5 is produced
using 4D-Var data assimilation and the Cycle 41r2 (Cy41r2)
of the ECMWF Integrated Forecasting System (IFS), which
was operational in 2016. MERRA reanalysis has a spatial
resolution of 0.625◦× 0.5◦ with 42 standard pressure levels.
MERRA uses an upgraded version of the Goddard Earth Ob-
serving System model version 5 (GEOS-5) data assimilation
system and the Gridpoint Statistical Interpolation (GSI) anal-
ysis scheme of Wu et al. (2002). MERRA is produced using
a 3D-Var data assimilation algorithm. These two reanalyses
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Figure 1. Topographic map of West Africa using ERA5 elevation data. The circles on the map represent the different climatic zones: ATL
(coastal Atlantic zone), CONT (continental zone) and GU (coastal Guinean zone). The two boxes named SST_A and SST_G represent the
boxes used to analyse the links between sea surface temperature (SST) and heat waves for the ATL and GU regions respectively. The y and
x axes represent the latitude and longitude respectively. The colour bar shows the elevation in metres over the region.

datasets can be accessed through the Climserv database from
the Institut Pierre-Simon Laplace (IPSL) server. To be con-
sistent in our analyses, we transformed the spatial resolution
of MERRA from 0.625◦×0.5◦ to 0.25◦×0.25◦ to match the
one of ERA5; this is done using a first-order conservative
interpolation. We use hourly data covering the period from
1 January 1993 to 31 December 2020 for both ERA5 and
MERRA. Our choice of ERA5 and MERRA to conduct this
study is supported by some previous work showing that these
two reanalyses included among the most relevant used in
African regions (e.g. Barbier et al., 2018; Ngoungue Langue
et al., 2021; Engdaw et al., 2022). As the main objective here
is to process heat wave detection, we focus on atmospheric
variables at the surface such as 2 m temperature (T2 m), 2 m
relative humidity (RH), 2 m dewpoint temperature, 2 m spe-
cific humidity, 10 m wind components, and water vapour
pressure (e) from which wet-bulb temperature (Tw) and ap-
parent temperature (AT; McGregor et al., 2015) were derived.
These atmospheric variables have a significant impact on hu-
man thermal comfort (McGregor et al., 2015). Daily mini-
mum and maximum values were calculated for T2 m, Tw, AT
and the universal thermal comfort index (UTCI; Di Napoli
et al., 2021). AT is similar to the heat index developed by
Steadman (1984). The climate variables e, Tw, AT and RH
were calculated using the following formulas:

e = 6.1121 · exp
(

17.502 · T
240.97+ T

)
(1)

(Buck, 1981; Alduchov and Eskridge, 1996),

Tw = T · atan
[
A(RH+B)

1
2

]
+ atan(T +RH)

− atan(RH−C)+D · (RH)
3
2 · (atan(E ·RH))−F (2)

(Stull, 2011) (RH is given as a percentage, for example 32
for RH= 32 %),

AT= T + 0.33× 10−0.70
·Ws− 4.00 (3)

(McGregor et al., 2015).
RH is computed differently based on the variables avail-

able in the products. The first formula is used to compute RH
in ERA5, and the second is used for MERRA.

RH= 100 ·
exp

(
a·Td
b+Td

)
exp

(
a·T
b+T

) (4)

(August, 1828; Magnus, 1844; Alduchov and Eskridge,
1996),

RH= 0.263 ·p · q ·
[

exp
(

17.67 · (T − T0)

T − 29.65

)]−1

(5)

(https://earthscience.stackexchange.com/questions/2360/
how-do-i-convert-specific-humidity-to-relative-humidity,
last access: 3 April 2023), where a = 17.625,
b = 243.04, A= 0.151977, B = 8.313659, C = 1.676331,
D = 0.00391838, E = 0.023101, F = 4.686035 and
T0 = 273.16 K. T (◦C), Td (◦C), T0 (K), p (hPa), Ws (m s−1)
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and q are the ambient temperature, dewpoint temperature,
reference temperature, pressure, wind speed and specific
humidity respectively.

The land sea mask dataset used in this work was derived
from ERA5 reanalysis; it can be accessed on the Coperni-
cus Climate Data Store (CDS). T2 m daily maximum and
minimum observations at Dakar–Yoff station in Senegal and
Aéroport Félix Houphouët-Boigny (FHB) station in Côte
d’Ivoire were used to evaluate our interpolation method. This
is due to the fact that we do not have access to other sta-
tion data in these regions. The data from Dakar–Yoff extend
from 1 January 1973 to 31 December 2018 and contain al-
most 16 % missing values, and the data from Aéroport FHB
extend from 1 January 2005 to 31 December 2017 and con-
tain 0.35 % missing values. These data were provided by col-
leagues from the Agence Nationale de l’Aviation Civile et de
la Météorologie (ANACIM) for the Dakar–Yoff station and
from the Institut des Géosciences de l’Environnement (IGE)
for the Aéroport FHB station.

2.3 Methods

2.3.1 Estimation of atmospheric variables at the scale
of cities

Reanalysis datasets used for weather studies are generally
run at a global scale; therefore information at a local scale
is missing in many regions; this is a critical issue in regions
where there is a lack of observation stations as is the case
for African cities. To overcome this problem, downscaling
methods can sometimes be used. In this work, we study phe-
nomena at the scale of the cities, and reanalyses (ERA5 and
MERRA) have too coarse a spatial resolution. The scales of
the reanalyses are more representative of the spatial variabil-
ity of a heat wave occurring in a city than at an isolated lo-
cal station. Nevertheless, some validation of the test stations
needs to be done, in particular to find the best interpolation
technique to estimate local temperatures from the reanalyses.
This is especially important over the coastal regions. Indeed,
most of the cities used in this study are located along the
coast and influenced by the ocean air masses (see Fig. 1). The
evaluation of the spatial variability of the correlation between
the local-scale variable (station) and reanalyses (ERA5) for
T2 m, for example, showed high correlation values over the
continent (Fig. S2) (Dakar, Abidjan). This suggests that the
station data are well correlated with ERA5 grid points which
are located on the continent; it is therefore necessary to know
whether an ERA5 grid point is over the continent or not be-
fore applying an interpolation technique. To estimate the pro-
portion of land on a grid point, we used the land sea mask
(lsm) with values ranging from 0 to 1. The land sea mask is
a measure of the land occupation on a grid point. An lsm of
0 means no land (a grid point located in the ocean), and an
lsm of 1 means that the model cell is fully covered by land.
Therefore, to estimate the climate variables over the cities

Table 1. Land sea mask (lsm) of West African towns used in this
study.

Towns Latitude Longitude lsm

Dakar 14.75 −17.25 0.6
Abidjan 5.25 −3.75 0.5
Nouakchott 18 −16 continent
Conakry 9.5 −13.5 0.5
Monrovia 6.25 −10.75 0.6
Bamako 12.5 −8 continent
Yamoussoukro 6.75 −5.25 continent
Ouagadougou 12.25 −1.5 continent
Accra 5.5 −0.5 0.8
Lomé 6 1 0.5
Niamey 13.5 2 continent
Cotonou 6.5 2.5 0.7
Lagos 6.5 3.5 0.5
Abuja 9 7.5 continent
Douala 4 9.75 0.9

from reanalyses, we use the nearest grid point of reanalyses
to the station which satisfies an lsm equal to or greater than
0.5 (see Table 1 for lsm values of all the cities considered in
this study). This approach was chosen after evaluating dif-
ferent methods such as the following (see Fig. S3a for more
details):

– a bilinear interpolation using the four nearest grid points
of reanalyses around the station (panels a and d in
Fig. S3a),

– a linear gradient approach which considers the gradient
of temperature constant between two grid points based
on a linear interpolation with a condition placed on the
lsm value (≥ 0.5) (panels c and f in Fig. S3a),

– the selection of the nearest grid point of reanalyses from
the station with different values of lsm (≥ 0.5, 0.75 and
1; we show only results for lsm≥ 0.5) (panels‘b and e
in Fig. S3a),

– a dynamical interpolation approach taking into account
the effect of winds (not shown).

The interpolation method was applied to ERA5 and
MERRA, and the resulting estimated data were compared to
the station data by correlation analysis. We found that ERA5
appears to be slightly better than MERRA at both stations
(Dakar and Abidjan) for minimum and maximum T2 m val-
ues (Fig. S3b).

2.3.2 Heat wave detection

Heat waves are usually defined as consecutive days of ex-
tremely hot temperatures above a threshold temperature
value (e.g. Tan et al., 2010; Gasparrini and Armstrong, 2011;
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Perkins and Alexander, 2013; Wang et al., 2019). Many fac-
tors can affect the definition of a heat wave, including the
end-user sectors (human health, infrastructures, transport,
agriculture) and also the climatic conditions of the regions
(Perkins and Alexander, 2013). Therefore, there is no uni-
versal and standard definition of a heat wave (Perkins, 2015;
Oueslati et al., 2017; Shafiei Shiva et al., 2019). Different
thresholds, duration and indicators contribute to the diver-
gence in the definition of heat waves (Smith et al., 2013).
Heat waves can be defined from daily meteorological vari-
ables such as daily raw temperature (Tmin, Tmean and Tmax)
(e.g. Fontaine et al., 2013; Beniston et al., 2017; Ceccherini
et al., 2017; Déqué et al., 2017; Batté et al., 2018; Barbier
et al., 2018; Lavaysse et al., 2018; Engdaw et al., 2022),
mean daily wet-bulb temperature (Yu et al., 2021) or heat
stress indices (e.g. Robinson, 2001; Fischer and Schär, 2010;
Perkins et al., 2012a; Guigma et al., 2020) using relative or
absolute thresholds. The use of absolute thresholds is well
suited to detecting heat waves during the year in regions
where the seasonal cycle is well marked. In mid-latitudes
for example, the seasonal thermal amplitude of T2 m is large,
approximately 20 ◦C. In tropical regions this method is not
suitable, since the seasonal thermal amplitude is strongly re-
duced (6 ◦C). Therefore, a relative threshold for heat wave
detection is adopted in our study, since our region of inter-
est is West Africa. Some authors use the daily anomalies of
temperature to define heat waves (e.g. Stefanon et al., 2012;
Barbier et al., 2018). Most of the previous studies are fo-
cused on daytime or nighttime heat waves, ignoring events
which occur during the day and night concomitantly. This
type of heat wave is very dangerous for human health be-
cause the body suffers from heat stress during the day and
night (Lavaysse et al., 2018). In our case, we defined three
methods to detect specific types of heat waves (namely those
occurring during daytime, nighttime, and both daytime and
nighttime concomitantly) using the daily minimum and max-
imum values of T2 m (T2 m,min, T2 m,max), Tw (Tw,min, Tw,max),
AT (ATmin, ATmax) and UTCI (UTCImin, UTCImax) as indi-
cators. The selected atmospheric variables have been used
for heat wave detection in previous studies; they take into ac-
count some key parameters (air temperature, wind, humidity,
radiant temperature) to assess the body heat stress, and they
are easy to compute. The methods applied are defined below:

– Method 1. A heat wave is defined as a consecutive pe-
riod of at least 3 d during which the daily maximum
value of an indicator exceeds the calendar 90th per-
centile of daily maximum values of the indicator com-
puted over the whole period (see HW1 in Fig. 2). This
approach is useful for monitoring daytime heat wave
events. Daytime events will be more associated with in-
coming solar radiation.

– Method 2. A heat wave is defined as a consecutive pe-
riod of at least 3 d during which the daily minimum
value of an indicator exceeds the calendar 90th per-

Figure 2. Schematic illustration of heat wave detection process:
HW1/HW2 represents heat waves associated with maximum/mini-
mum temperature and HW3 is heat waves detected at the same time
in maximum and minimum temperatures. The red/blue lines with
squares are max/min daily temperatures. Solid red/blue lines are
max/min thresholds. The x and y axes represent the time in days
and the temperature in degrees Celsius respectively. The term “with
pool” refers to the pooling of two (or more) events separated by 1 d
below the daily threshold. This figure shows the different types of
heat wave investigated in this work.

centile of daily minimum values of the indicator com-
puted over the whole period (see HW2 in Fig. 2). This
approach is useful for monitoring nighttime heat wave
events. Nighttime events can be related to the moisture
content of the region.

– Method 3. A heat wave is defined as a consecutive pe-
riod of at least 3 d during which daily minimum and
maximum values of an indicator exceed the calendar
90th percentiles of daily minimum and maximum val-
ues respectively (see HW3 in Fig. 2). This method is
most appropriate for extreme events that occur both dur-
ing the day and at night and are very harmful for human
health.

The 90th percentile is calculated for each calendar day of
the year using an 11 d moving window centred on the day
under study. The use of a moving window allows the sea-
sonal cycle to be taken into account in the calculation of per-
centiles. The use of a relative threshold is more appropriate
as it is easily replicable in other regions. When two heat wave
events are separated by 1 d with an indicator value below the
daily 90th percentile, they are pooled together to form a sin-
gle event (see Fig. 2).

2.3.3 Heat wave characteristics

Once a heat wave is detected, some key characteristics are
derived, namely duration and intensity. Some studies use the
heat wave magnitude index daily (HWMId) to assess the
severity of heat waves (e.g. Russo et al., 2016; Ceccherini et
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al., 2017). The HWMId focuses on strong heat waves; using
this measure, the total intensity of all detected events can-
not be assessed. In our study, the methodology applied to
compute the duration and intensity of heat waves has been
developed by Lavaysse et al. (2018) for monitoring extreme
temperatures in Europe. We define the heat wave duration
as the total number of hot days in heat waves. Hot days are
heat wave days with daily values of the indicators above the
daily thresholds. The heat wave duration is computed using
the following expression:

duration=
N∑
i=1

d∑
j

δj , (6)

where δj = 1 if Tj > daily 90th percentile and δj = 0 if
Tj < daily 90th percentile and N represents the total number
of heat waves per grid point and d the number of hot days in a
heat wave. The Kronecker δj is used here because we pooled
together heat waves separated by 1 d to form single events.
For example, two heat waves of 4 and 3 d respectively sepa-
rated by 1 d below the threshold will be counted as a single
event with a duration of 7 d. For each block defined previ-
ously, the duration of heat waves is computed as the average
of the duration of heat waves over the cities belonging to the
same block. This also applies to the intensity.

The intensity of a heat wave has been defined as the sum of
the daily exceedances of daily values of indicators above the
climatological daily threshold in a sequence of hot days. This
study is part of the Agence National de la Recherche STEW-
ARd (STatistical Early WArning systems of weather-related
Risks from probabilistic forecasts, over cities in West Africa)
project, which focuses on the human impacts of climate ex-
tremes. Therefore, the climatological daily threshold is cho-
sen to be constant over the whole period, and it is defined
as the minimum of the daily climatology thresholds over the
study period. This approach allows us to properly assess the
severity of a heat wave and its potential human impacts. The
expression of the intensity is given by

I1 =

Nd∑
t=1

boolmax,t,w ·
(
Xmax,t,w −min

(
Qmax,w

))
, (7)

I2 =

Nd∑
t=1

boolmin,t,w ·
(
Xmin,t,w −min

(
Qmin,w

))
, (8)

I3 =

Nd∑
t=1

boolmin–max,t,w ·
(
Xmax,t,w −min

(
Qmax,w

))
,

+

Nd∑
t=1

boolmin–max,t,w ·
(
Xmin,t,w −min

(
Qmin,w

))
. (9)

I1, I2 and I3 are intensities associated with HW1,
HW2 and HW3 respectively. Xmax,t,w/Xmin,t,w denotes
daily maximum/minimum values of indicators at the grid
point w. Qmax,w/Qmin,w represents daily maximum/min-
imum threshold of the indicators at the grid point w.

boolmax,t,w and boolmin,t,w are Boolean time series which
contain 0 if the day is not part of a heat wave and 1 if
the day is part of a heat wave for maximum and minimum
daily values of the indicators respectively. boolmin–max,t,w is
a Boolean time series which indicates 1 if the day is part of
a heat wave detected simultaneously with both the minimum
and the maximum values of indicators and 0 if this is not the
case. Nd is the length in days of the study period. The mean
duration and intensity are used to assess the severity of the
heat wave.

2.3.4 Evaluation of the products using statistical
metrics (hit rate, ACC, GSS)

Most regions in Africa suffer from a lack of observations due
to a small number of available weather stations. To access
information over a large domain, we use ERA5 and MERRA
reanalysis datasets, which are very consistent in representing
large-scale processes in the Saharan area (Ngoungue Langue
et al., 2021). The coherence of reanalyses at a regional scale
was assessed using statistical metrics such as the hit rate, the
anomaly correlation coefficient (ACC) and the Gilbert skill
score (GSS). The hit rate and GSS are used to evaluate hot
days in the reanalyses.

Hit rate

The hit rate, also known as the “hit”, is a measure of the
fraction of events detected in an evaluated dataset knowing
that the events occur in the reference at the same time. It is
given by the following formula:

hit=
TP

TP+FP
. (10)

TP denotes true positives, which are events correctly detected
by the two datasets at the same time; FP denotes false posi-
tives, which are events not detected by the evaluated dataset
but that occurred in the reference. Hit values range from 0 to
1; hit= 1 means that all the events observed in the evaluated
dataset occurred in the reference.

Previous work such as Olauson (2018) and Ramon et al.
(2019) have shown that ERA5 provides a good representa-
tion of various near-surface meteorological variables includ-
ing near-surface humidity and wind speed, in comparison
to others reanalyses, including MERRA. Therefore for the
computation of the hit, we chose ERA5 as the reference and
MERRA as the evaluated dataset.

ACC

The ACC is similar to a linear correlation, the only difference
being that it is calculated using the anomalies of the vari-
ables with respect to the climatology. This metric is stricter
than the simple correlation and not sensitive to the seasonal
cycle, which tends to increase the correlation between the
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Table 2. Contingency table.

2× 2 contingency table
Event observed

Yes No

Event forecast
Yes A B

No C D

products. ACC takes values between −1 and 1. ACC= 1 in-
dicates a perfect correlation between the products. For ex-
ample, to compute the ACC between ERA5 and MERRA
using the variable T2 m in this study, we firstly compute the
anomalies between each reanalysis and their respective cli-
matologies and then we compute the correlation between the
resulting anomalies.

GSS

The GSS, known also as the equitable threat score (ETS),
measures the fraction of observed events that are correctly
predicted, adjusted for hits associated with random chance.
The GSS does not take into account positive outcomes due
to chance. It is stricter than the hit rate; the GSS takes values
between −1

3 and 1. GSS= 0 indicates no skill or no corre-
lation, while GSS= 1 indicates perfect skill. Given a contin-
gency table (see Table 2), the computation of the GSS is done
by the following formula:

GSS=
A−CH

A+B +C−H
, (11)

with CH given by

CH=
(A+B)(A+C)

A+B +C+D
. (12)

3 Results

3.1 Uncertainties in the reanalysis products

The first step of this work consists in assessing the evolution
of T2 m in the ERA5 and MERRA reanalyses. The climato-
logical state (annual mean) of T2 m in ERA5 and MERRA
has been evaluated over the West Africa region from 1 Jan-
uary 1993 to 31 December 2020 (Fig. 3a–b). Both reanaly-
ses show very similar climatologies of T2 m: a north–south
gradient of the temperature. The Sahel region appears to be
warmer than the Guinean region; this is because of the ad-
vection of cold air coming from the Atlantic Ocean to the
Guinea coast. This fresh air tends to cool down temperatures
in this region. The bias between ERA5 and MERRA is com-
puted using ERA5 as reference (Fig. 3c). MERRA shows a
cold bias with respect to ERA5 over the Sahel region and

Guinean zone except in some countries (e.g. Guinea-Bissau,
Sierra Leone, Liberia) where we observe a hot bias. The bi-
ases between ERA5 and MERRA are around±2 ◦C. The bias
highlighted between ERA5 and MERRA is very significant
for heat wave detection. Thereafter, we evaluated the tem-
poral consistency between the two reanalyses by computing
the ACC for T2 m, AT and Tw (see Fig. 3d–i). We observed
a weak correlation over the south of the Sahel and Guinean
region of around 0.5 (0.7) for maximum (minimum) values
of T2 m and AT (see Fig. 3d–e and g–h). This could be ex-
plained by the presence of a strong diurnal cycle in the re-
gion associated with high variability during the day and less
variability during the night. This will lead to high variability
in the daily maximum values compared to the daily mini-
mum values. Tw shows a uniform repartition of correlation
between ERA5 and MERRA of around 0.85 except in the
Guinean region with maximum values. Good agreement be-
tween the two products is found with Tw. We can infer from
this result that Tw has a more stable signal than T2 m and AT.
Knowing that heat waves are defined as extreme events, it is
important to evaluate the consistency of the reanalysis prod-
ucts for the representation of extreme values. The hit rate
and GSS were calculated in terms of hot days using T2 m,
and we noticed very low values between the two reanaly-
sis products over the southern Sahel and Guinean region of
around 0.25 (see Fig. S4). Similar results have been found
with Tw (not shown). The lack of coherence between ERA5
and MERRA on the representation of hot days would result
in discrepancies in the number of heat wave events derived
from the two reanalyses. The analysis of heat wave frequency
in the two products using T2 m and AT shows big differences
over the coastal region (see Fig. S5). This is very consistent
with the ACC results shown earlier. These discrepancies in
the ERA5 and MERRA reanalyses in West Africa were also
highlighted by Engdaw et al. (2022). The potential origins of
these differences are explored in Sect. 4. The spatial variabil-
ity of heat wave occurrence in ERA5, using T2 m and AT as
indicators, is very similar regardless of the methods applied
for heat wave detection. This strong correlation between T2 m
and AT is also observed when using MERRA reanalysis (see
Fig. S6). Even if the reanalyses show discrepancies over the
south of the Sahel and coastal region with respect to key vari-
ables, the correlation between the variables is preserved.

3.2 Sensitivity of heat wave detection to threshold
values

As discussed earlier in Sect 2.3.2, “Heat wave detection”, the
threshold value used for heat wave monitoring has a signifi-
cant impact on heat wave characteristics. The threshold value
is generally tailored to the application that is to be carried out.
In this part of the work, we investigate the sensitivity of heat
wave frequency to different thresholds. To achieve this goal,
we define four relative threshold values calculated over the
entire period: the 75th, 80th, 85th and 90th daily percentiles.
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Figure 3. Assessment of the evolution of some atmospheric variables in the reanalyses data: (a–b) climatology state of T2 m over 1993–2020
for ERA5 and MERRA respectively; (c) climatological bias between MERRA and ERA5 using ERA5 as reference (1T2 m); (d–f)/(g–
i) anomaly of correlation between MERRA and ERA5 respectively for min/max values using AT, T2 m and Tw variables. The x and y axes
represent the longitude and latitude in degrees respectively. The colour bars show the temperature (T2 m) in kelvins and the values of the
anomaly of temperature (ACC) respectively. The black points in the map represent the cities of interest analysed in this work (see the “Region
of interest” section for more details); this applies for all the maps in the paper.

The choice of these thresholds for assessing changes in heat
wave characteristics is based on previous work. Many stud-
ies use the 90th percentile to define a heat wave (e.g. Fis-
cher and Schär, 2010; Perkins et al., 2012a; Déqué et al.,
2017; Lavaysse et al., 2018; Barbier et al., 2018); other stud-
ies use the 75th percentile (Guigma et al., 2020). Based on
these studies, we decided to test the sensitivity of threshold
values from the third quartile (75th percentile) to the 90th
percentile by steps of 5 % to quantify significant changes in
heat wave frequency. As we are studying extreme events, it is
not relevant to go below the third quartile; knowing also that
this study focuses on human impacts of heat waves, the 90th
percentile is enough as a maximum threshold. Heat wave
detection is treated separately for these four thresholds (see
Fig. S7). The sensitivity of heat wave frequency or duration
with respect to the thresholds (75th, 80th, 85th, 90th per-
centiles) is treated independently for the four thresholds; this
is done by calculating the linear evolution coefficient over
each grid point. The linear evolution coefficient is defined
as the slope of the linear regression line fitted between the
threshold values (Q75, Q80, Q85, Q90) and the number of
events associated with each threshold (NQ75, NQ80, NQ85,
NQ90) or their corresponding duration (DQ75, DQ80, DQ85,

DQ90). The calculation of the linear evolution coefficient is
carried out according to the following steps:

– After processing for heat wave detection at each grid
point for the four thresholds separately, we compute for
each of them the frequency and duration of heat waves.

– Then we fit a regression line between the threshold val-
ues (Q75, Q80, Q85, Q90) and their corresponding fre-
quency or duration. This is done for each grid point.

– Finally, the changes in heat wave occurrence/duration
from the 75th to 90th percentiles at each grid point are
given by the computation of the slope of the regression
line fitted at step 2 between the threshold values and
their corresponding heat wave occurrence/duration.

We are aware that this regression based on four points is
not very robust; nevertheless it makes it possible to obtain
information on the evolution of the heat wave characteris-
tics with respect to the thresholds. We therefore assessed the
significance of the slope values with respect to the thresh-
olds using a confidence level of 95 %. The significance of the
slope was evaluated using a two-sided chi-squared statistics
test (Pandis, 2016).
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The linear evolution is given by the following equations:

N = aw · threshold+ bw, (13)

D = a′w · threshold+ b′w, (14)

where aw, a′w and bw, b′w are the slopes and intercepts of the
regressions at the grid point w for heat wave frequency and
duration respectively.

This analysis is conducted with T2 m and Tw extracted
from MERRA and ERA5 reanalyses. We find a high spatial
variability in the sensitivity of heat wave occurrence to the
threshold values over West African regions (Figs. S8 and S9).
Some regions are more sensitive than others; this can be ex-
plained by a strong seasonal cycle of the T2 m and Tw signals
in those regions. We observe small changes in the frequency
and duration of heat waves with respect to the thresholds
when using the minimum and maximum values of T2 m or
Tw (Figs. S8c, f, 4c, f and S9c, f); this is related to the small
sample size of events detected with method 3 (see Sect. 2.3.2
for more details). As the results show, the frequency of heat
waves can be expected to increase with decreasing thresh-
old values (see Figs. S8 and S7). Heat waves detected using
low threshold values are very persistent and last for several
days (Fig. 4 shows an illustration with T2 m used as an indi-
cator). This can be explained by the fact that when using a
low threshold value, one can expect to have many days with
temperature values above the daily threshold. Conversely, for
heat waves detected with high threshold values, the duration
of the events is considerably reduced. This is statistically co-
herent because the number of consecutive days with temper-
ature above the threshold will decrease as the threshold in-
creases. In general, we find that the duration of heat waves
is more sensitive to the threshold values than their frequency.
This is very coherent because the persistence of a heat wave
will be mainly affected by the threshold values used for the
detection.

3.3 Sensitivity of heat wave detection to the choice of
indicators and methods applied

We have shown that the heat wave detection is very sensi-
tive to threshold values. Based on the literature review and
the application of this work, for the rest of the study, we use
the 90th percentile for heat wave analyses (e.g. Fischer and
Schär, 2010; Perkins et al., 2012a; Perkins and Alexander,
2013; Fontaine et al., 2013; McGregor et al., 2015; Russo et
al., 2016; Mutiibwa et al., 2015; Oueslati et al., 2017; Déqué
et al., 2017; Batté et al., 2018; Barbier et al., 2018; Lavaysse
et al., 2018; Yu et al., 2021; Engdaw et al., 2022) using ERA5
reanalysis (Fig. 5). We identified four indicators – T2 m, Tw,
AT and UTCI – from which heat wave detection was pro-
cessed using three different methods (see Sect. 2.3 for more
details). We notice that the occurrences of daytime and night-
time heat waves (Fig. 5a–d, e–h) are in the same range of val-
ues, while for concomitant events (Fig. 5i–l), the occurrence

of heat waves is drastically reduced by 1
4 . This could be ex-

plained by the facts that nighttime and daytime heat waves
do not necessarily occur at the same time and their origins
are totally different. Daytime heat waves will be mainly in-
fluenced by incoming solar radiation, while nighttime heat
waves will be mainly influenced by the water vapour con-
tent of the air mass (Barbier et al., 2018; Largeron et al.,
2020). We observe a high occurrence of nighttime heat waves
over the coastal region from Guinea to Cameroon (Fig. 5a–
d) linked to moist air coming from the Atlantic Ocean in the
region during the night; daytime heat waves are more fre-
quent in the Sahel and north-east of the Sahara (Fig. 5e–h)
due to hot temperatures over the continental regions. When
analysing nighttime heat wave events from each indicator
(Fig. 5a–d), it appears that Tw heat waves are more frequent
than T2 m/AT/UTCI events. It seems that Tw is more sensitive
to humidity than the other indicators (see formula of Tw); this
could explain the high frequency of events observed during
the night in the coastal region. Regarding daytime heat waves
(Fig. 5e–h), the spatial variability of events is more consistent
for all the indicators in the Sahelian zone. However, some
differences are observed: an increase in heat wave occur-
rence over the coastal region with Tw is noticed compared
to T2 m, AT and UTCI. The detection of heat wave events
with method 3 shows that Tw events are more frequent than
T2 m/AT/UTCI events with a maximum of occurrence located
over the northern Sahel. This means that daytime and night-
time heat waves occur frequently and simultaneously over
the Sahel with Tw. From this result, we can deduce that hu-
midity plays a major role in the occurrence of concomitant
heat waves, which are very dangerous for human health. In
this section, we show the high sensitivity of heat wave detec-
tion to the methodology applied and to the variables used as
indicators. The role of humidity in heat wave occurrence in
the coastal region has also been highlighted. Similar results
are found with MERRA reanalysis (not shown).

In summary, the heat wave detection is influenced by
many parameters: the dataset, threshold values, indicators
and methodology used to define such an event. There is
a high dependency between these parameters and the cli-
matic region investigated. We illustrate the sensitivity of heat
wave characteristics to the previous parameters in the CONT
region (Fig. 6), as well as the ATL and GU regions (see
Figs. S10 and S11) using ERA5 and MERRA reanalyses.

3.4 Monitoring of heat waves over West Africa regions

In this section, we analyse the spatial variability of heat
waves in three climate regions (CONT, ATL and GU; see the
“Region of interest” section for more details) using T2 m, AT
and Tw as indicators and reanalysis data. Although ERA5 is
slightly better than MERRA when compared to station data
(Fig. S3b), we have evaluated the recent evolution of heat
waves in both reanalyses. To do so, we firstly assessed the
interannual variability of heat waves and their characteris-
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Figure 4. Evolution of the heat wave duration with respect to the threshold values using T2 m as an indicator for (a–c) ERA5 and (d–
f) MERRA respectively. The figure shows the slope of the regression line in days per percentile, which is computed by fitting a linear
regression between the threshold values (Q75, Q80, Q85, Q90) and their corresponding heat waves’s duration (DQ75, DQ80, DQ85, DQ90).
The x and y axes represent the longitude and latitude in degrees respectively. The colour bar shows the values of the slope. The white blanks
indicate non-significant changes in the duration of heat waves per percentile. The significance of the slope of the regression line has been
computed using a two-sided chi-squared test.

Figure 5. Climatological state of heat wave occurrence over West Africa during the period 1993–2020 using four different indicators (T2 m,
Tw, AT, UTCI). The detection of heat waves is based on the definition adopted: (a–d) minimum values of indicators, (e–h) maximum values
of indicators, and (i–l) minimum and maximum values of indicators. The detection of heat waves was processed using ERA5 reanalysis
and the climatological daily 90th percentile over the period as a threshold. The x and y axes represent the longitude and latitude in degrees
respectively. The colour bar shows the frequency of heat waves per region.
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Figure 6. Sensitivity analysis of heat wave characteristics to the datasets, indicators and methodologies used in the CONT region. The
characteristics investigated here are the duration and intensity. The circles and stars in the figure represent ERA5 and MERRA reanalyses
respectively. The blue/red colour represents minimum/maximum values of the indicators. “T2 m,max” from ERA5 is the reference variable
used for this analysis. The x and y axes show the standardized variation in intensity and duration from the reference (no unit) respectively.
The variations in duration and intensity have been computed using max daily T2 m in ERA5 as reference. The detection of heat waves is done
using the climatological daily 90th percentile over the period as a threshold.

tics from 1993 to 2020. For each region, the characteristics
of heat waves were calculated as the ratio of the sum of the
characteristics of all the cities belonging to a region divided
by the number of cities. We identified some particularly hot
years with a high frequency of nighttime, daytime and con-
comitant heat waves: 1998, 2005, 2010, 2016, 2019 and
2020 in the three regions for all the indicators (see Figs. 7,
S12 and S13). These peak heat wave years are addressed in
Sect. 4. The GU region appears to have experienced more
heat waves over the last decade than the CONT and ATL re-
gions (see Fig. S12 for daytime events and Fig. S13 for night-
time). The mean duration of heat waves detected in the three
regions is in the same range of values with some specific per-
sistent events at the end of the period in the ATL and GU re-
gions (not shown). Stronger and more persistent heat waves
are found in the CONT region. From a statistical point of
view, this is due to less variability in the signal of indicators
in the region, which favours the detection of consecutive days
with indicator values above the threshold. The highest occur-
rences of heat waves in the three regions are associated with
Tw for daytime and nighttime events (see Figs. S12 and S13
respectively). Conversely, high-intensity heat waves are as-
sociated with AT (not shown) in the three regions. We can
infer from this result that AT presents a more stable signal
in the regions compared to T2 m and Tw. Concomitant high-
intensity events are found in the CONT and ATL regions (see
Fig. S15).

We also investigate the seasonal distribution of heat wave
occurrence in the three regions. We find an increase in the

frequency of daytime and nighttime heat waves at the begin-
ning of the season and during the retreat period of the West
Africa monsoon (starting in September; see Fig. S14a–c). A
decrease in heat wave frequency is observed during the active
phase of the monsoon in the three regions; this is consistent
because the monsoon flow brings rainfall into the region, re-
sulting in a cooling effect. The concomitant heat waves show
a seasonal cycle with strong fluctuations (Fig. S16). This is
due to the fact that concomitant events are conditioned by
daytime and nighttime heat waves, which are two distinct
processes.

The seasonal cycle of the duration and intensity of heat
waves follows the same distribution as the heat wave oc-
currence (see Fig. 8a–c and d–f respectively). Persistent and
strong-intensity heat waves (nighttime, daytime) occur at the
beginning and the end of the season, while short-duration
and low-intensity events occur during the monsoon phase
(Fig. 8a–c, d–f). This is verified for all the three indicators
despite some discrepancies. The period 1993–2020 is then
divided into 3 decades – 1993–2001, 2002–2011 and 2012–
2020 – and we evaluate the contribution of each decade to the
heat wave characteristics over the whole period (see Fig. 9 for
heat wave duration). Results are similar when analysing the
intensity of heat waves (not shown). The percentiles used for
the detection of heat waves in each decade are computed over
the whole period 1993–2020. It is clearly shown with ERA5
that the major contribution to heat wave characteristics over
the period comes from the last decade (Fig. 9g–i). We no-
tice a progressive increase in frequency, duration and inten-
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Figure 7. Interannual variability of heat wave characteristics using maximum values of T2 m, Tw and AT for (a–c) duration and (d–f) intensity.
The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as a threshold over the period, and the characteristics of
heat waves are computed in the three regions: (a, d) CONT, (b, e) ATL and (c, f) GU. The solid and dashed red/blue/green lines represent
the evolution of heat wave characteristics using T2 m/Tw/AT from ERA5 and MERRA respectively. The x and y axes represent the duration
and intensity of heat waves and the time in year respectively.

sity of all the heat waves (daytime, nighttime and concomi-
tant) from the first to the last decade in the three regions (see
Figs. S14j–l and S16j–l); this is true for all the indicators.
Using ERA5 reanalysis, we found the last decade (2012–
2020) shows a major contribution to around 50 % of heat
wave characteristics over the period 1993–2010, while the
first and second decades contribute up to 22.4 % and 27.6 %

respectively. This contribution of the last decade over the to-
tal period is not effective in MERRA reanalysis, where the
different decades appear to have a similar contribution. This
is the result of the uncertainties highlighted earlier in both re-
analyses. The reinforcement of extreme events such as heat
waves during the last decade in ERA5 is possibly linked to
global warming. This result is consistent with other studies
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Figure 8. Seasonal variability of heat wave characteristics using maximum values of T2 m, Tw and AT for (a–c) duration and (d–f) intensity
respectively. We compute a 3-month running mean to smooth the seasonal cycle. The detection of heat waves is done using the climatological
daily 90th percentile as a threshold in the different regions: (a–d) CONT, (b–e) ATL and (c–f) GU. The solid and dashed red/blue/green lines
represent the evolution of heat wave characteristics using T2 m/Tw/AT from ERA5 and MERRA respectively. The y and x axes represent the
duration and intensity of heat waves and the time in months respectively.

that show an increase in heat wave frequency and character-
istics under climate change (e.g. Dosio, 2017; Dosio et al.,
2018; Murari and Ghosh, 2019; Lorenzo et al., 2021; Eng-
daw et al., 2022). When analysing the severity of heat waves
over the previous 3 decades using the mean duration and in-
tensity (see Fig. S17 and S18), we do not find a significant
increase in heat wave characteristics.

After the evaluation of the temporal evolution of heat
waves over the three regions, we analyse their persistence
based on their duration using ERA5 and MERRA reanalyses
and maximum values of the indicators (see Figs. 10 and S19
respectively). We defined five types of event as described in
Table 3. We observed that approximately 75 % of daytime
heat waves have a duration of 3–6 d with at least 40 % of
events belonging to C1 (Fig. 10). Very persistent daytime
heat waves contribute to at least 9 %–13 % of the events reg-
istered. Severe and very severe daytime events are extremely
rare in the region, and they contribute up to 12 % of the total
number of heat waves. The classification is not too sensitive

Table 3. Classification of heat waves based on the duration.

Classes Duration (days) Degree of persistence

C1 3 normal
C2 4–6 persistent
C3 7–9 very persistent
C4 10–12 severe
C5 13+ very severe

to indicators and regions. We obtained a similar classification
with nighttime heat waves (not shown).

4 Discussion on the uncertainties found in reanalyses
and the impacts of the SST in the Atlantic

We analyse the evolution of heat wave occurrence and char-
acteristics over a variety of climatic regions in West Africa.
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Figure 9. Contribution in percent of the different decades to heat wave duration using maximum values of T2 m, Tw and AT over the whole
period for (a–c) 1993–2001, (d–f) 2002–2011 and (g–i) 2012–2020. We compute a 3-month running mean to smooth the seasonal cycle. The
detection of heat waves is done using the 90th percentile as a threshold over the period in the different regions: (a, d, g) CONT, (b, e, h) ATL
and (c, f, i) GU. The solid and dashed red/blue/green lines represent the evolution of heat wave duration using T2 m/Tw/AT from ERA5 and
MERRA respectively. The y and x axes represent the percentage of heat wave days and the time in months respectively.

The spatial variability of heat wave indicators (T2 m and Tw)
over West Africa during the seasons (winter, spring, summer
and autumn) was investigated. This is done through the com-
putation of the interannual daily standard deviation over the
period 1993–2020. We find the lowest values of standard de-
viation over the three regions of interest (CONT, ATL and
GU) during the summer and autumn when we use minimum
values of T2 m (T2 m,min) (see Fig. S20). This shows low vari-
ability in the signal of T2 m,min, which indicates favourable
conditions for the occurrence of persistent heat waves in
these regions during this period. With Tw, there is low vari-
ability in the signal during the summer for both minimum
and maximum values, indicating persistent events. We find
some discrepancies in the reanalysis products ERA5 and
MERRA. The results show that ERA5 appears to be hot-
ter than MERRA over the Sahel region. The source of these
discrepancies in the reanalyses is very complex and may re-
sult from different factors such as the data assimilation tech-
niques (4D-Var and Bonavita et al., 2016, for ERA5; 3D-Var
and Courtier et al., 1998, for MERRA), atmospheric models,
convective schemes, bias correction methods, spatial resolu-
tion and model parameterization. Another major difference
between ERA5 and MERRA is in the vertical resolution of
the profiles of the atmospheric variables between 0 and 2 km;
ERA5 has more atmospheric vertical levels than MERRA

below 2 km, which leads to a more accurate representation
of processes in the boundary layer (Taszarek et al., 2021).
Many studies have highlighted these differences in the two
reanalysis products (e.g. Olauson, 2018; Graham et al., 2019;
Taszarek et al., 2021); some authors (e.g. Gensini et al., 2014;
Tippett et al., 2014; Allen et al., 2015; Taszarek et al., 2018;
King and Kennedy, 2019) have identified model parameteri-
zation and the data assimilation technique as possible causes
of biases in reanalyses for low-level thermodynamic fields.
A more detailed study of the source of these uncertainties is
beyond the scope of this paper.

An assessment of the origins of heat waves in the coastal
regions of West Africa is discussed. One driver of heat waves
over the globe highlighted by many studies is the “block-
ing high” (e.g. Charney and DeVore, 1979; Coughlan, 1983;
Perkins, 2015). This situation occurs when a high system
pressure remains in the same region for a longer period of
time than is usually expected. The consequence of this phe-
nomenon is the compression of the air mass at the surface,
which leads to an increase in temperatures in the region.
Perkins (2015) also identified soil moisture–atmosphere in-
teractions and large-scale climate dynamics as other drivers
of heat waves.

To address the origin of heat waves in the coastal region,
we firstly analysed the interannual variability in the sea sur-
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Figure 10. Classification of heat waves using ERA5 reanalysis
based on their persistence over the period 1993–2020: (a) T2 m,
(b) Tw and (c) AT. The detection of heat waves is done using maxi-
mum values of the indicators and the climatological daily 90th per-
centile. Heat wave detection is firstly carried out, and then their
duration is computed. Clusters of heat waves based on their dura-
tion (3, 4–6, 7–9, 10–12, 13+ d) are created, and finally, we quan-
tify each class of heat waves as a proportion of the total number
of events detected. The y and x axes represent the percentage of
the heat waves per class and the duration in days respectively. The
red/blue/green bars represent the percentage of heat waves detected
over CONT/ATL/GU regions (see the “Region of interest” section
for more details). The sum of the contribution of heat waves in dif-
ferent clusters is equal to 1 for each region.

face temperature (SST) over the period 1993–2020 using the
ERA5 reanalysis. We computed the mean anomalies of SST
with respect to the climatology (Fig. S21). Warming over
the north-eastern and south-eastern tropical Atlantic Ocean is
observed in some years: 1998, 2005, 2008, 2010, 2016, 2019
and 2020. This warming over the tropical Atlantic Ocean af-
fects the whole western African coastal region. In compari-
son to the interannual variability of heat wave occurrence in
the coastal region (see Fig. S12), we noticed that the years
of high heat wave frequency correspond to years in which
ocean warming was observed: 1998, 2005, 2010, 2016, 2019
and 2020 for instance. These years also correspond to the oc-
currence of El Niño events. The link between the SST and
heat waves has been investigated in more detail in the fol-
lowing. We computed the yearly mean SST anomalies with

respect to heat waves days using the formula below:

Ano_SST_year=
12∑
i=1

αi ·Anoi = α1 ·Ano1+α2 ·Ano2

+α3 ·Ano3+ . . .+α12 ·Ano12, (15)

where αi represents the total number of days in heat waves
per month for each year; if there is no event detected, then
αi = 0.

For this analysis, we focused on the years with high peaks
of heat waves identified previously (1998, 2005, 2008, 2010,
2016, 2019 and 2020) using T2 m as an indicator for heat
wave detection. We noticed that most of the heat waves are
associated with a warming of the tropical Atlantic Ocean ex-
cept for in some specific years such as 2016 and 2019 in the
GU and ATL regions respectively (Fig. 11a, b). In the CONT
region, heat waves are influenced by both the west–east air-
flow coming from the tropical northern Atlantic Ocean and
the south–north airflow coming from the tropical southern
Atlantic Ocean (Fig. 11c, d). Some years in which a consid-
erable number of heat waves have been detected are not as-
sociated with positive anomalies of SST. These heat waves
occur during a cold phase of the tropical Atlantic Ocean.
There are no major changes observed in the analysis when
using AT and Tw as indicators for heat wave detection (not
shown). We can suggest from this result that heat waves in
the coastal region have many drivers, and one of them at a
local scale could be the oceanic forcings through the SST.
Large-scale (El Niño, atmospheric circulation) and local-
scale (soil–moisture interactions) processes may also con-
tribute to the occurrence of heat waves in the region. This
result is in agreement with Russo et al. (2016) and Moron
et al. (2016), who identified links between heat waves and
El Niño events. The investigation of the physical processes
driving heat waves in the coastal region required more in-
depth knowledge of local- and large-scale forcings, which is
beyond the scope of this paper.

5 Conclusions

The present work assesses the potential uncertainties associ-
ated with heat wave detection using reanalysis data (ERA5,
MERRA). It also looks into the recent evolution of heat
waves in different parts of the West African region.

The first uncertainty highlighted in this study comes from
the ERA5 and MERRA reanalyses. We found biases in the
reanalysis products; MERRA shows a cold bias compared to
ERA5 over the Sahel region and the Guinean region except
over some countries (Guinea-Bissau, Sierra Leone, Liberia).
Weak correlations between ERA5 and MERRA were found
over the Guinea coast using minimum/maximum values of
T2 m and AT indicators. The representation of extreme val-
ues in the reanalyses was analysed, showing that the coher-
ence between the two products is very low, around 0.25, in
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Figure 11. Analysis of the link between SST anomalies and heat waves days over the period 1993–2020 using ERA5 reanalysis and maximum
values of T2 m in the different regions: (a) ATL, (b) GU, (c–d) CONT. SST_A and SST_G represent the boxes using to compute the SST
mean anomalies for the ATL and CONT regions respectively (see Fig. 1). The anomalies are computed as the difference between monthly
SST and the monthly climatological values of the SST over the whole period. For each year, the yearly anomalies of SST are computed with
respect to the heat waves days. The x and y axes represent the frequency of heat waves days and the SST anomalies respectively. The grey
dots represent the years over the period 1993–2020.

the southern Sahel and the Guinean region. This low agree-
ment between the two reanalyses results in discrepancies in
the frequency of heat waves associated with each product.
Even though the reanalyses present large discrepancies over
the southern Sahel and Guinea coast, they are able to pre-
serve the relationship between the variables used for heat
wave detection (AT, T2 m). Temperatures estimated from lo-
cal station in Dakar and Abidjan show slightly better correla-
tion with ERA5 than with MERRA. The second uncertainty
found here is the sensitivity of the spatial variability of heat
waves to the threshold values used to process the monitoring
of events. Heat waves detected using low threshold values of
the indicators T2 m and Tw are very persistent and last for sev-
eral days, while the duration of heat waves related to the high
threshold values is considerably reduced. We notice some
discrepancies in the sensitivity to the threshold values of heat
waves detected with Tw and T2 m. Nighttime and daytime heat
waves are in the same range of occurrence, while concomi-
tant events are extremely rare because they are more restric-
tive. This shows that daytime and nighttime heat waves are
distinct phenomena. The climatological state of heat wave
occurrence shows large differences between the indicators.
Nighttime heat waves associated with Tw are more frequent
than those detected with AT, T2 m and UTCI. This shows
that humidity plays an important role in nighttime events and
tends to reinforce concomitant events over the northern Sa-

hel. The spatial variability of daytime heat waves is more
consistent for all indicators over the Sahel. The interannual
variability of heat waves in the coastal region of West Africa
shows for the three indicators (AT, T2 m, Tw) some particu-
larly hot years with a high frequency of events: 1998, 2005,
2010, 2016, 2019 and 2020 linked to El Niño events. The GU
region is more affected by heat waves during the last decade
(2012–2020) than the CONT and ATL regions. The CONT
region experienced more persistent and higher-intensity heat
waves than the GU region. The seasonal cycle of heat waves
shows an increase in the frequency of the events at the begin-
ning of the season and during the retreat phase of the West
African monsoon. Conversely, a decrease in heat wave oc-
currence is observed during the monsoon activity period in
the three regions. We observed a reinforcement in the fre-
quency, duration and intensity of heat waves during the last
decade (2012–2020). This is a consequence of global warm-
ing acting on extreme events. No significant changes in the
severity of heat waves have been found in the regions dur-
ing the 3 decades. Most of the events detected in the regions
(75 %) have a duration of around 3–6 d. The most dangerous
events, lasting at least 10 d, accounted for up to 12 % of the
total number of events. We noticed strong links between SST
and heat waves during some specific peak event years, but
this was not the case for 2016 and 2019 in the GU and ATL
regions respectively. We can infer from this result that there
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is a contribution of oceanic forcings in the reinforcement of
heat waves in the coastal region among many other drivers.
In a future work, we will investigate in more detail the influ-
ence of large-scale forcings on heat wave occurrence in this
region. In the present study, we detected different types of
heat wave based on the methodology and indicator used; this
will be very important to investigate their potential impacts
on human health and activities.
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4.4 Discussion sur l’origine des vagues de chaleur en zone

côtière

Lemonitoring des vagues de chaleur dans les trois régions climatiques a permis demettre en
évidence des années de pics de fréquence, intensité et durée d’événements notamment : 1998,
2005, 2010, 2016, 2019 et 2020. Les années 1998, 2005, 2010, 2016 correspondent aux années durant
lesquelles l’on a enregistré des événements El Niño [Fig.4.2] qui se caractérisent principalement
par un réchauffement anormal de la température de la surface de la mer (SST). Ce constat nous
amène à nous interroger sur le lien entre les vagues de chaleur en zone côtière et le phéno-
mène El Niño déjà souligné dans certaines études antérieures (Russo et al., 2016b; Moron et al.,
2016). Dans cette perspective, nous avons investigué l’évolution de la SST sur la période d’étude
(1993-2020) avec un intérêt particulier pour les années citées ci-dessus. On observe clairement
un réchauffement de l’océan Atlantique tropical durant les années de pics de vague de chaleur
[Fig.4.3], mais il est important de noter quelques différences entre l’évolution des biais de la SST
en zone côtière. Durant les années 1998, 2008, 2010 et 2020, on note un biais chaud de l’océan
Atlantique nord qui recouvre toute la zone côtière Atlantique et Guinéenne. Par contre, durant
les années 1997 et 2005, on observe un dipôle caractérisé par un réchauffement dans l’océan
Atlantique nord et un refroidissement dans la partie sud. Il en est de même durant les années
2018 et 2019 mais cette fois avec un dipôle inversé par rapport au précédent. Cette évolution de
la SST laisse en suspens pas mal d’interrogations sur leur lien avec les vagues de chaleur dans la
région. De fait, une analyse plus détaillée a été effectuée à travers le calcul de l’anomalie annuelle
de la SST durant les jours de vague de chaleur à partir de la formule suivante :

Ano_SST_year = 12∑

i=1

αi ∗Anoi = α1 ∗Ano1 + α2 ∗Ano2 + α3 ∗Ano3 + ...+ α12 ∗Ano12

(4.2)
αi désigne le nombre total de jours dans les vagues de chaleur par mois pour chaque année,

si aucun un événement n’est détecté αi = 0.
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Cette analyse est effectuée principalement pour les années avec des pics de vagues de cha-
leur (1998, 2005, 2010, 2016, 2019 et 2020) en utilisant T2m,Tw et AT comme indicateurs pour la
détection de ces dernières dans les trois régions climatiques (ATL, CONT, GU). En général, on re-
marque que les vagues de chaleur se produisant en zone côtière durant nos années cibles sont
associées pour la grande majorité à un réchauffement de l’océan Atlantique tropical, à l’excep-
tion de quelques années spécifiques telles que 2016 et 2019 respectivement dans les régions GU
et ATL [Fig.4.4 (a,b)]. On remarque aussi dans ces deux régions, une certaine cohérence dans
l’évolution saisonnière des vagues de chaleur et les anomalies de SST [Fig.4.5 (a,b)]. Dans la ré-
gion CONT, les vagues de chaleur sont influencées à la fois par le flux d’air ouest-est provenant
de l’océan Atlantique tropical nord et par le flux d’air sud-nord provenant de l’océan Atlantique
tropical sud [Fig.4.4 (c,d)]. Nous pouvons donc suggérer à partir de ces résultats que les vagues
de chaleur en région côtière ont plusieurs origines, et l’une d’entre elle à l’échelle locale serait
le forçage océanique par l’intermédiaire de la SST. Des processus de grande échelle (El niño, cir-
culation atmosphérique (blocage anti-cyclonique)) et à l’échelle locale (interactions sol-humidité)
pourraient également contribuer à l’occurrence des vagues de chaleur dans la région.

Figure 4.2 – Chronologie des événements El Niño [http: // www. bom. gov. au/ climate/ history/
enso/ ]
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Figure 4.3 – Évolution interan-
nuelle des anomalies de SST sur la
période 1993-2020. Les anomalies
annuelles de la SST sont calculées
par rapport à lamoyenne de la SST
sur la période.Les années en rouge
sont des années de pics de vague
de chaleur enregistrées dans les 3
régions.
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Figure 4.4 – Analyse du lien entre les anomalies de SST et les jours de vague de chaleur sur la période
1993-2020 en utilisant la réanalyse ERA5 et les valeurs maximales de T2m dans les différentes régions :
a) ATL, b) GU , c-d) CONT . ”SST _A” et ”SST _G” représentent les blocs utilisés pour calculer les
anomaliesmoyennes de SST respectivement pour les régions ATL et CONT (voir [Fig.3.3.1]). Les anomalies
sont calculées comme la différence entre la SST mensuelle et les valeurs climatologiques mensuelles
de SST sur l’ensemble de la période. Pour chaque année, les anomalies annuelles de SST sont calculées
en fonction des jours de vague de chaleur. Les axes X et Y représentent respectivement la fréquence
des jours de canicule et les anomalies de SST. Les points gris représentent les années de la période
1993-2020.
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Figure 4.5 – Évolution saisonnière des anomalies de SST et les jours de vague de chaleur sur la période
1993-2020 en utilisant la réanalyse ERA5 et les valeurs maximales de T2m dans les différentes régions :
a) ATL, b) GU , c-d) CONT . ”SST _A” et ”SST _G” représentent les blocs utilisés pour calculer les
anomaliesmoyennes de SST respectivement pour les régions ATL et CONT (voir [Fig.3.3.1]). Les anomalies
sont calculées comme la différence entre la SST mensuelle et les valeurs climatologiques mensuelles de
SST sur l’ensemble de la période. Pour chaque année, les anomalies annuelles de SST sont calculées en
fonction des jours de vague de chaleur. Les axes X et Y représentent respectivement les mois de l’année
et la fréquence mensuelle des anomalies de SST (et les jours de vague de chaleur) sur toute la période.
Les courbes bleues et grises représentent respectivement l’évolution saisonnière des anomalies de SST
et des jours dans les vagues de chaleur.
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4.5 Conclusion et perspectives

Dans cette partie, il était question de déterminer les potentielles sources d’incertitude rencon-
trées lors de la détection des vagues de chaleur d’une part, et d’autre part, analyser l’évolution
de la fréquence et des caractéristiques de ces dernières au cours de la période 1993-2020 dans
les grandes villes ouest-Africaines. Face à la faible couverture spatiale des données d’observation
dans les villes Africaines, cette étude utilise principalement les données de réanalyse. La première
source d’incertitude mise en évidence dans cette étude provient des données utilisées : les ré-
analyses ERA5 et MERRA. Nous avons trouvé d’importants biais dans les produits de réanalyse ;
MERRA présente un biais froid par rapport à ERA5 sur la région du Sahel et la région Guinéenne
sauf sur certains pays (GuinéeBissau, Sierra Leone, Libéria). La concordance entre les deux réana-
lyse dans la représentation des températures extrêmes reste très faible dans ces deux régions.
Ces différences observées entre les deux réanalyses impacteront sans aucun doute sur la fré-
quence des événements détectés dans chaque produit. Toutefois les réanalyses préservent les
relations entre les variables utilisées pour la détection des vagues de chaleur (AT, T2m). Les tem-
pératures estimées à partir des stations locales de Dakar et d’Abidjan présentent une meilleure
corrélation avec ERA5 par rapport àMERRA. La deuxième source d’incertitude repose sur le choix
du seuil utilisé pour la définition d’une vague de chaleur. Nous avons pu observer une forte sen-
sibilité de la distribution spatiale des vagues de chaleur en fonction des valeurs seuils choisies
pour la détection des événements. Les vagues de chaleur détectées à partir des seuils faibles
(Q75, Q80) des indicateurs T2m et Tw sont très persistantes et durent plusieurs jours, alors que
la durée des vagues de chaleur associées aux seuils élevés (Q85, Q90) est considérablement ré-
duite. La méthodologie utilisée pour le monitoring d’une vague de chaleur constitue la troisième
source d’incertitude. Elle repose sur deux aspects : l’indicateur utilisé et ses valeurs (valeurs mi-
nimale, maximale et moyenne). En se référant aux valeurs des indicateurs utilisés, trois types
de vagues de chaleur ont été analysées : les vagues de chaleur nocturnes, diurnes et celles se
produisant concomitamment la nuit et le jour. Les vagues de chaleur nocturnes et diurnes se
situent dans la même fourchette d’occurrence, tandis que les événements concomitants sont ex-
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trêmement rares parce qu’ils sont plus restrictifs. Ce résultat montre que les vagues de chaleur
diurnes et nocturnes sont des phénomènes complètement distincts. L’évolution climatologique
de l’occurrence des vagues de chaleur montre de grandes différences entre les indicateurs. Les
vagues de chaleur nocturnes associées à Tw sont plus fréquentes que celles détectées avec AT ,
T2m, UTCI . Ceci montre que l’humidité joue un rôle important dans l’occurrence des vagues
de chaleur nocturnes et tend à renforcer les événements concomitants sur le nord du Sahel. Ce
résultat est en accord avec Largeron et al. (2020) qui ont mis en évidence le rôle de la vapeur
d’eau sur les vagues de chaleur nocturnes au Sahel. L’analyse de la variabilité inter-annuelle des
vagues de chaleur dans la région côtière a permis de mettre en évidence pour les 3 indicateurs
(AT , T2m, Tw) des années particulièrement chaudes avec une fréquence élevée d’événements :
1998, 2005, 2010, 2016, 2019 et 2020. La région GU est plus touchée par les vagues de chaleur au
cours de la dernière décennie (2012-2020) que les régions CONT et ATL. Toutefois, les vagues de
chaleur les plus persistantes et les plus intenses se produisent dans la région CONT. Le cycle
saisonnier des vagues de chaleur montre une augmentation de la fréquence des événements
en début de saison et pendant la phase de retrait de la mousson ouest-Africaine. A l’inverse, une
diminution de l’occurrence des vagues de chaleur est observée pendant la période d’activité de la
mousson dans les 3 régions. L’on note durant la dernière décennie (2012-2020) un renforcement
de la fréquence, de la durée et de l’intensité des vagues de chaleur. Il s’agirait d’une conséquence
du réchauffement climatique sur les événements extrêmes. Néanmoins, aucun changement si-
gnificatif sur la sévérité des vagues de chaleur n’a été observé dans les régions au cours des trois
décennies. Les vagues de chaleur détectées dans les trois régions pour la grande majorité (75%)
ont une durée d’environ 3 à 6 jours. Les événements les plus dangereux, qui durent au moins
10 jours, représentent jusqu’à 12% du nombre total d’événements. Les années de pics de vague
de chaleur identifiées correspondent pour la plupart aux années El niño. L’analyse de l’évolution
inter-annuelle de la TSM a permis demettre en évidence un réchauffement de l’océan Atlantique
tropical durant ces années, à l’exception des années 2016 et 2019 respectivement dans les régions
GU et ATL. Nous pouvons déduire de ce résultat qu’il existe une contribution des forçages océa-
niques dans le renforcement des vagues de chaleur dans la région côtière parmi de nombreux
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autres facteurs de grande échelle tels que le blocage anticyclonique, et à l’échelle locale (les inter-
actions sol-humidité). Ce résultat est en parfait accord avec les études antérieures (Moron et al.,
2016; Russo et al., 2016b).

En perspective pour ce travail, il serait important de s’intéresser aux processus à l’origine
des pics de vague de chaleur en région côtière durant les phases de refroidissement de l’océan
Atlantique tropical (le cas des années 2016 et 2019 respectivement dans les régions GU et ATL).
Des questions restent encore en suspens sur l’origine de ces événements : seraient-ils engendrés
par des processus locaux? processus de grande échelle? La présente étude s’inscrivant dans
le cadre du projet STEWARd qui vise à développer un système d’alertes précoces multi-aléas, il
serait nécessaire d’étudier les impacts sur la santé et les activités humaines des différents types
de vague de chaleur détectées.
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Chapitre 5

Prévisibilité des vagues de chaleur dans les

villes ouest-Africaines à l’échelle

intra-saisonnière

5.1 Introduction

L’impact des vagues de chaleur sur différents secteurs, notamment l’économie et la santé, en
fait l’un des risques climatiques les plus dangereux à l’échellemondiale (Perkins, 2015). Les vagues
de chaleur constituent une menace importante pour la santé humaine, car elles provoquent un
malaise et un stress thermique dans la régulation de la température corporelle. L’augmenta-
tion de la teneur en humidité de l’air peut exacerber le stress thermique et entraîner des décès
de suite d’hyperthermie, en particulier chez les populations les plus vulnérables telles que les
enfants et les personnes âgées. Les projections climatiques indiquent une augmentation de la
fréquence, de l’intensité et de la durée des températures extrêmes au cours du prochain siècle
et au-delà (Kharin et al., 2007; Fischer and Schär, 2010; Perkins et al., 2012). Sous ces conditions
de réchauffement, les événements extrêmes tels que les vagues de chaleur deviendront plus
récurrents. Au regard des conséquences des vagues de chaleur sur les activités humaines et la
santé, il est nécessaire de disposer de prévisions climatiques précises et fiables à l’échelle intra-
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saisonnière afin d’anticiper les risques et de développer des solutions appropriées (Lowe et al.,
2016). À cet effet, les systèmes d’alerte précoce sont d’une importance cruciale pour fournir des
informations sur l’occurrence de tels événements. Ces systèmes d’alerte utilisent généralement
des prévisions saisonnières leur permettant d’accéder à des informations sur la tendance (durée
et fréquence) des vagues de chaleur au cours de la saison. Toutefois, en se référant sur leur ex-
périence d’utilisation des produits de prévision, les services climatiques suggèrent que l’échelle
intra-saisonnière est également très pertinente pour développer des actions visant à atténuer
les conséquences humaines et sanitaires des températures extrêmes et des vagues de chaleur
(White et al., 2017).Les prévisions intra-saisonnières à saisonnières sont lancées pour une pé-
riode comprise entre 2 semaines et 2 mois. Les prévisions intra-saisonnières à saisonnières (S2S)
sont d’une grande importance pour les services humanitaires afin demettre en place un concept
d’alerte précoce "Ready-Set-Go" qui permet d’agir rapidement avant l’occurrence d’une poten-
tielle catastrophe naturelle. Dans le dernier rapport du Groupe d’Experts Intergouvernemental
sur l’évolution du climat (Rapport 2023 du GIEC), les auteurs montrent que les régions équato-
riales seront plus affectées par le changement climatique que les régions situées aux latitudes
moyennes. Dans certaines régions équatoriales, comme l’Afrique sub-saharienne, la prévisibilité
des vagues de chaleur reste un secteur encore très peu exploré. Face à la vulnérabilité des po-
pulations Africaines à ces événements, il est primordial de se pencher sur cette question afin de
développer des systèmes d’alerte fiables. C’est dans cette perspective, que nous apportons notre
contribution à travers ce travail qui est à notre connaissance, l’une des premières de ce type dans
la région.

Dans le cadre de cette étude, nous évaluons la prédictibilité des vagues de chaleur dans les
grandes villes ouest-Africaines réparties en trois zones climatiques (AT, CONT, GU voir [Fig.3.3.1]),
lesmêmesquedans le chapitre précédent. À cette fin, deuxmodèles deprévision intra-saisonnière
faisant partie du projet S2S (Sub-seasonal to seasonal, (Vitart et al., 2017)) : le modèle du Centre
Européen de Prévisions Météorologiques à Moyen Terme (CEPMMT) et UKMO du centre mé-
téorologique Britannique ont été utilisés sur la période 2001-2020. les modèles du CEPMMT et
UKMO ont été choisis parce qu’ils couvrent toute la période d’étude. L’évaluation des modèles
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est effectuée à partir de deux réanalyses les plus utilisées en Afrique : ERA5 du centre Européen
et MERRA-2 de la NASA. En se référant à l’étude menée au chapitre 3, nous avons défini une
vague de chaleur comme une période minimale de trois jours durant laquelle les valeurs jour-
nalières de l’indicateur utilisé sont au dessus de la valeur climatologique journalière du quantile
90. En fonction des données disponibles dans les sorties des modèles, deux indicateurs ont pu
être déduits : la température à 2-m (T2m) et la température du thermomètre mouillé (Tw) afin
d’étudier la prévisibilité des vagues de chaleur sèche et humide. Les modèles de prévision intra-
saisonnière sont des modèles probabilistes, afin d’optimiser la détection des vagues de chaleur
dans ces derniers, nous avons transformé les prévisions ensemblistes en des prévisions déter-
ministes en adaptant l’approche développée par (Lavaysse et al., 2019). Cette approche consiste
à optimiser les prévisions probabilistes en utilisant des valeurs seuils basés sur le nombre de
membres du système ensembliste. Dans le cas de cette étude, nous avons montré qu’un seuil
de 20% présentait de meilleurs scores pour la détection des jours dans les vagues de chaleur.
Ainsi donc, un jour sera considéré comme faisant partie d’une vague de chaleur si au moins 20%
des membres le prévoit. La prévisibilité des vagues de chaleur dans les modèles est évaluée à
partir des scores dichotomiques issus de la table de contingence basés sur la cohérence entre
les réanalyses et les prévisions [Table.5.1].

Event observedYES NO
Event forecast YES hits false alarmsNO misses correct negative

Table 5.1 – Table de contingence

À partir de cette table de contingence, trois métriques statistiques ont été calculées : le hit-
rate, le False Alarm Ratio (FAR) et le Gilbert Skill Score (GSS). Le hit-rate renseigne sur le pour-
centage de vagues de chaleur observées qui ont été correctement prédites. Le FAR, quant à lui,
indique le pourcentage d’événements prédits qui ne sont pas observés sur l’ensemble des évé-
nements prédits. Le GSS mesure la fraction des événements observés qui ont été correctement
prédits en prenant les événements prédits de façon aléatoire. Le GSS est calculé à partir de la
formule suivante :
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GSS =
hits−CH

hits+ false_alarms+misses−CH
(5.1)

Where CH is given by :

CH =
(hits+ false_alarms)(hits+misses)

hits+ false_alarms+misses+ correct_rejections (5.2)
L’évaluation de la prévisibilité des vagues de chaleur dans le modèle reste une tâche très

complexe. Pour répondre à cette préoccupation, certaines études antérieures (Batté et al., 2018;
Vitart and Robertson, 2018; Katsafados et al., 2014) utilisent les anomalies de T2m et les variables
atmosphériques de grande échelle telle que le géopotentiel à 500 hPa par exemple, pour prédire
l’occurrence des vagues de chaleur quelques jours à l’avance. Cette approche, bien que permet-
tant de détecter l’occurrence de la vague de chaleur, ne renseigne pas suffisamment sur la durée
de l’événement. Nous proposons une approche beaucoup plus réaliste basée sur les événements
prédits par lesmodèles. Cetteméthodologie est inspirée des travaux de Lavaysse et al. (2019) por-
tant sur la prédictibilité des vagues de chaleur et de froid en Europe. Nous distinguons les deux
approches ci-dessous :

— La première approche consiste à déterminer la prévisibilité des jours de vague de chaleur
dans les prévisions par rapport aux réanalyses. Pour ce faire, des scores dichotomiques
ont été calculés pour chaque jour à différentes échéances, à partir desquels le hit-rate, le
FAR et le GSS ont été déduits. Les scores sont calculés indépendamment pour chaque se-
maine et chaque région. Ce type d’information est utile pour les systèmes d’alerte précoce
tels que pensés dans le cadre du projet ANR STEWARd.

— La deuxième approche se concentre sur la prévisibilité de l’ensemble de la vague de cha-
leur plutôt que sur les jours chauds de la vague de chaleur. Par conséquent, une vague de
chaleur observée dans les réanalyses est considérée comme prédite par les modèles si au
moins un jour durant l’événement est correctement prédit. Pour faciliter l’évaluation, des
scores dichotomiques sontmaintenant calculés pour chaque semaine, et le hit-rate, le FAR
et le GSS sont calculés. Par exemple, si une vague de chaleur est observée dans les réana-
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lyses au cours de la première semaine, et qu’un jour au sein de cette vague de chaleur est
correctement prévu par le modèle, alors la vague de chaleur est considérée comme pré-
dite et le "hit" (nombre d’événements détectés) est égal à 1 et le "misses" (nombre d’événe-
ments manqués) est égale à 0. Nous répétons le processus sur toutes les semaines pour
chaque région et calculons le hit-rate.

5.2 Résumé de l’article Article sur la prévisibilité des vagues

de chaleur

Les vagues de chaleur constituent l’un des aléas climatiques les plus dangereux pour la santé
humaine et les écosystèmes dans le monde entier. Des prévisions fiables de ces événements
dramatiques sont utiles aux décideurs politiques et aux services climatiques pour anticiper les
risques et élaborer des réponses appropriées. Les prévisions intra-saisonnières à saisonnières
(S2S) sont d’une grande importance pour les actions visant à atténuer les conséquences hu-
maines et sanitaires des températures extrêmes. Dans cette perspective, la présente étude traite
de la prévisibilité des vagues de chaleur de l’échelle intra-saisonnière dans les villes ouest-Africaines
sur la période 2001-2020. Deux types de vagues de chaleur ont été analysées : les vagues de cha-
leur sèche et humide en utilisant respectivement la température à 2-m (T2m) et la température
du thermomètre mouillé(Tw). Deux modèles faisant partie du projet de prévision S2S, à savoir
les modèles du Centre européen pour les prévisions météorologiques à moyen terme (CEPMMT)
et du centre de météorologie Britannique (UKMO), ont été évalués à l’aide de deux produits de
réanalyse de pointe, à savoir la réanalyse de cinquième génération du CEPMMT (ERA5) et la se-
conde version de la réanalyse MERRA de la NASA. La capacité des modèles à détecter les événe-
ments extrêmes chauds est évaluée à l’aide du score de Brier score. Les modèles présentent des
performances significatives dans la détection des extrêmes chauds à la fois pour les prévisions
à court et à long terme (respectivement 2 et 5 semaines à l’avance). La prévisibilité des vagues
de chaleur dans les modèles de prévision est évaluée en calculant des scores dichotomiques
tels que le hit-rate, le Gilbert skill score et le false alarm ratio (FAR). Les modèles de prévision pré-
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sentent demeilleures performances par rapport à une climatologie de référence, principalement
pour les prévisions à court terme (deux semaines à l’avance) dans les trois régions. Toutefois, les
valeurs du hit-rate sont en moyenne inférieures à 50%. Nous constatons que les vagues de cha-
leur nocturnes sont plus prévisibles que les vagues de chaleur diurnes. En moyenne, le taux de
fausses alarmes (FAR) est excessivement élevé et tend à augmenter avec l’échéance de la pré-
vision ; seulement 15 à 30 % des jours de vague de chaleur prédits sont effectivement observés
respectivement pour les semaines 5 et 2. Ceci suggère que les modèles surestiment la durée des
vagues de chaleur par rapport à la réanalyse ERA5. Les modèles présentent des performances
similaires pour la prévision des vagues de chaleur sèche et humide. Bien que les modèles dé-
montrent des performances pour la détection des vagues de chaleur par rapport à une climato-
logie de référence, leur capacité à prédire l’intensité des événements reste limitée même pour
des courtes échéances.

5.3 Article sur la prévisibilité des vagues de chaleur dans les

villes ouest-Africaines à l’échelle intra-saisonnière

Soumis au journal Weather and Climate Dynamics https://editor.copernicus.org/WCD/

ms-records/wcd-2023-13
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Abstract. Heat waves are one of the most dangerous climatic hazards for human and ecosystem health worldwide. Accurate

forecasts of these dramatic events are useful for policy makers and climate services to anticipate risks and develop appropriate

responses. Sub-seasonal to seasonal forecasts are of great importance for actions to mitigate the human and health consequences

of extreme heat. In this perspective, the present study addresses the predictability of heat waves at sub-seasonal to seasonal time

scale in West African cities over the period 2001-2020. Two types of heat waves were analyzed : dry and wet heat waves using5

2-meter temperature (T2m) and wet bulb temperature (Tw) respectively. Two models that are part of the S2S forecasting project,

namely the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) and the UK Met Office models, were evaluated

using two state-of-the-art reanalysis products, namely the fifth generation ECMWF reanalysis (ERA5) and the Modern-Era

Retrospective analysis for Research and Application. The skill of the models to detect hot extreme events is evaluated using

the Brier score. The models show significant skills in detecting hot days both for short- and long-term forecasts (2- and 5-week10

lead times, respectively). The predictability of heat waves in the forecast models is assessed by calculating categorical metrics

such as the hit-rate, the Gilbert score and the false alarm ratio (FAR). The forecast models show significant skills in predicting

heat wave days compared to a baseline climatology, mainly for short-term forecasts (two weeks lead time) in three climatic

regions in West Africa, but the hit-rate values remain below 50% on average. We find that nighttime heat waves are more

predictable than daytime heat waves. On average, the False Alarm Ratio (FAR) is excessively high and tends to increase with15

the lead time. Only approximately 15% to 30% of the predicted heat wave days are actually observed for Week 5 and Week 2,

respectively. This suggests that the models overestimate the duration of the heat waves with respect to ERA5. The skill of the

models in forecasting dry and hot heat waves are very close. Although the models demonstrate skills on heat wave detection

compared to a baseline climatology, they fail in predicting the intensity of heat waves.

1 Introduction20

The impact of heat waves on different sectors, in particular the economy and health, makes them one of the most dangerous

climate hazards globally (Perkins, 2015). Heat waves pose a significant threat to human health, as they cause discomfort and

stress to body temperature regulation. Increased atmospheric humidity can exacerbate heat stress and lead to deaths, particularly
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among vulnerable populations such as children and the elderly. Climatic projections show an increase in the frequency, intensity

and duration of extreme temperatures over the next century and beyond [e.g. Kharin et al. (2007); Fischer and Schär (2010);25

Perkins et al. (2012)]. Under these warming conditions, the frequency of extreme events such as heat waves will increase. In

the latest Intergovernmental Panel on Climate Change report (IPCC report 2023), the authors show that equatorial regions will

be more affected by climate change than mid- and high- latitudes. In some equatorial regions such as sub-Saharan Africa, the

predictability of heat waves remains poorly documented.

Heat waves are often associated with extreme daytime and/or night-time temperatures. Most often, heat waves are defined30

as a period of at least three consecutive days with daily temperatures above a threshold [e.g. Perkins and Alexander (2013);

Déqué et al. (2017); Barbier et al. (2018); Batté et al. (2018); Ngoungue Langue et al. (2023)]. Many factors can affect the

definition of a heat wave, including the end-user sectors (human health, infrastructures, transport, agriculture) and also the

climatic conditions of the regions (Perkins and Alexander, 2013). Therefore, there is no standard definition of a heat wave

[e.g. Perkins (2015); Oueslati et al. (2017); Shafiei Shiva et al. (2019)]. Different thresholds, duration and indicators contribute35

to the divergence in the definition of heat waves (Smith et al., 2013). Heat waves can be defined from daily meteorological

variables such as daily raw temperature [e.g. Fontaine et al. (2013); Beniston et al. (2017); Ceccherini et al. (2017); Déqué et al.

(2017); Batté et al. (2018); Barbier et al. (2018); Lavaysse et al. (2018); Engdaw et al. (2022); Ngoungue Langue et al. (2023)],

min, min or max daily wet bulb temperature [e.g. Yu et al. (2021); Ngoungue Langue et al. (2023)] or heat stress indices [e.g.

Robinson (2001); Fischer and Schär (2010); Perkins et al. (2012); Guigma et al. (2020); Ngoungue Langue et al. (2023)] using40

relative or absolute thresholds. Some other authors use the daily anomalies of temperature to define heat waves [e.g. Stefanon

et al. (2012); Barbier et al. (2018)].

The impact of heat waves on human activities and health increases the need for skillful and reliable climate forecasts on sub-

seasonal to seasonal time scales in order to anticipate risks and develop appropriate responses (Lowe et al., 2016). Therefore,

early warning systems are of crucial importance to provide information on the occurrence of such events. This is usually done45

using seasonal weather forecast models. Those forecasts can provide early indications of the frequency and duration of severe

heat waves, but some studies on the use of climate forecasts by service providers suggest that the sub-seasonal range is also

highly relevant for actions aimed at mitigating the human and health consequences of extreme heat (White et al., 2017). Sub-

seasonal to seasonal forecasts (S2S) are of great importance for humanitarian services in order to build up a "Ready-Set-Go"

early warning concept that allows early action to be taken before a potential disaster.50

Vitart and Robertson (2018), as part of the Subseasonal-to-Seasonal Prediction Project (S2Sproject,https://www.ecmwf.int/

en/research/projects/s2s), analyzed the predictability of extreme events across the globe, with a particular focus on the Russian

heat wave of 2010. They show that S2S forecasts have the potential to predict the onset, evolution and decay of some large-scale

extreme events several weeks in advance. The time that elapses between the initialization of the forecast and the occurrence

of the target event is called the lead time. To assess the predictability of the 2010 Russian heat wave, their approach was55

based on the predictability of 2-meter temperature (T2m) anomalies a few weeks before the onset of the event. They found

that the S2S models were able to predict extreme T2m anomalies over Russia up to three weeks lead time. Katsafados et al.

(2014) also assessed the predictability of the 2010 Russian heat wave at seasonal time scale using the National Center for
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Atmospheric Research Community Atmosphere Model version 3 (NCAR CAM3) and the latest ECMWF operational forecasts

for validation. Their forecasting approach is based on the predictability of atmospheric blocking using temperature at 850 hPa60

and the geopotential height at 500 hPa. They found that only a few members reproduced the main features of the blocking

system three months in advance. Most of the members predicted the blocking system in the wrong location and underestimated

its duration. In West Africa, few studies have been conducted on heat wave predictability. Batté et al. (2018) evaluated heat wave

forecasting at sub-seasonal and seasonal time scales using the Météo-France model in the S2S project and the Météo-France

seasonal forecasting System 5 (MF5) respectively. To assess the skills of the models at seasonal time scale, they defined two65

indices from the Expert Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI) database,namely, the heat wave duration

index (HWDI) and the number of heat waves per season (HWPP) using the apparent temperature and 2-meter temperature. At

the sub-seasonal time scale, they used the apparent temperature and T2m anomalies instead of the HWDI and HWPP. They

found that at the seasonal time scale, the skills of MF5 to reproduce inter-annual anomalies of heat wave duration is limited

at the grid point level because of the high spatial variability in the region, but it is significant when taking the average over70

the Sahel region [10°N-20°N, 10°W-20°E]. At sub-seasonal time, the skills of the model decrease beyond one week. Guigma

et al. (2020) assessed the predictability of Sahelian heat waves at sub-seasonal time scale using the ECMWF extended long-

range forecast system (ENS-ext), ERA5 and BEST gridded data for the evaluation. Their approach is based on forecasting the

probability of occurrence of heat waves. They show that ENS-ext is able to forecast Sahelian heat waves with significant skill

up to 2 weeks ahead; and with increasing lead time, nighttime heat waves are more predictable than daytime events.75

Most previous studies assess heat wave predictability using T2m anomalies and large-scale predictors such as temperature at

850 hPa and geopotential height at 500 hPa [e.g. Vitart and Robertson (2018); Katsafados et al. (2014)]. While this approach is

adequate for obtaining information about the weather situation for the future days, it cannot provide useful information about

the onset and duration of heat waves. In this study, we will adapt the method proposed by Lavaysse et al. (2019) when assessing

the predictability of heat waves over Europe. This method is more robust and takes into account the occurrence and duration80

of events.

The present study assesses the predictability of heat wave frequency and characteristics in West African cities over the period

1993 to 2020 using two sub-seasonal to seasonal (S2S) models namely, ECMWF and UKMO. To the author’s knowledge, this

work is the first of its kind in the region and represents a first assessment of heat wave predictability at subseasonal to seasonal

time scale in West Africa. To carry out this study, we first analyze the representation of T2m and wet bulb temperature (Tw) in85

the forecast models with respect to the reanalysis data used as references (see Section 2). Secondly, we evaluate the models on

the representation of extreme heat events. Finally, the predictive skill of the models in forecasting heat waves is assessed.

The remainder of this article is organized as follows: in section2, we present the region of study and the data used for

this work; the description of the methodology is also provided. Section3 contains the main results of this study following the

methodology presented in section 2.90
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2 Region, Data and Methods

2.1 Region of interest

This work is carried out in West Africa, covering an area between 5-20°N and 15°W-10°E, extending from the Atlantic coast

to Chad and from the Gulf of Guinea to the southern fringes of the Sahara desert [Fig.1]. The climate of West Africa is mainly

influenced by the West African monsoon, which regulates the rainy season and therefore affects agriculture. The West African95

climate is characterized by a short wet season followed by a long dry season. West Africa exhibits high climate variability at

regional- and local- scale. The present study focuses on major cities in the coastal and continental parts of West Africa. The

cities were grouped in three regions based on their location, climate variability and the evolution of heat waves characteristics

in each region Moron et al. (2016); Ngoungue Langue et al. (2023). The regions are structured as follows :

– Continental region (CO hereafter) englobes the cities of Bamako, Ouagadougou and Niger [Fig.1];100

– Coastal atlantic region (AT hereafter) englobes the cities of Dakar, Nouakchott, Monrovia and Conakry [Fig.1];

– Coastal Guinean region (GU hereafter) englobes the cities of Yamoussoukro, Abidjan, Lomé, Abuja, Lagos, Accra,

Cotonou and Douala [Fig.1].

2.2 Reanalysis products

African cities suffer from a critical lack of weather observation stations; and the few available are not well distributed in105

the regions. Therefore, reanalysis data appear as good candidates to overcome this issue. Reanalyses provide a numerical

description of the recent climate by combining models with observations and are invaluable to numerous users around the

world (Hersbach, 2016). In this work, we use two state-of-the art reanalysis products namely the fifth-generation European

Center for Medium-Range Weather Forecasts reanalysis (ERA5, (Hersbach et al., 2020)) and the Modern-Era Retrospective

analysis for Research and Applications, version 2 (MERRA-2, (Gelaro et al., 2017)) from the National Oceanic Atmospheric110

Administration (NOAA); (in the following, we will use "MERRA" to refer to MERRA-2) as our references for the evaluation

of the forecast models. ERA5 and MERRA are part of the most reliable reanalyses used in Africa regions especially on the

monitoring of heat waves [e.g. Barbier et al. (2018); Ngoungue Langue et al. (2021); Engdaw et al. (2022)]. Since ERA5 is

used to initialize the atmospheric component of the ECMWF model which is one of the forecast models used here, one could

argue that the evaluation of the skills of the forecast models using only ERA5 as reference is circular. Therefore, we also115

included MERRA as a second reference. It also allows for estimating the uncertainties of the reanalyses.

2.2.1 ERA5

The ERA5 reanalysis provides hourly estimates of various climate variables for the entire globe using 137 hybrid sigma levels

up to 80 km above the surface (Hersbach et al., 2020). The original spatial resolution is 0.28125 degrees, interpolated to a

regular 0.25°x 0.25° grid. ERA5 outputs are generated by the CY41r2 model cycle of the Integrated Forecast system (IFS) of120
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ECMWF, which uses a ten-member ensemble of 4D variational data assimilation. The set of atmospheric variables used within

the ERA5 database are the hourly 2-meter temperature (T2m) and hourly 2-meter dew point temperature (d2m) covering the

period from 1 January 2001 to 9 February 2021. From these variables, daily T2m (max, min, mean) and wet bulb temperature

(Tw) are derived. The dataset is accessed through the Climserv database of the Institut Pierre Simon Laplace (IPSL) server or

the Copernicus Climate Data Store (CDS). The land-sea mask used in this study is obtained from the ERA5 reanalysis and is125

available on the CDS.

2.2.2 MERRA

MERRA, unlike ERA5, has a spatial resolution of 0.625°x0.5° and provides data on 42 standard pressure levels. It uses

an upgraded version of the Goddard Earth Observing System Model, Version 5 (GEOS-5) data assimilation system and the

Global Statistical Interpolation (GSI) analysis scheme of Wu et al. (2002). To ensure consistency in our analysis, we converted130

the MERRA data to a spatial resolution of 0.25°x0.25°, similar to ERA5 using a conservative first-order interpolation. In the

MERRA database, we use the hourly T2m, hourly 2-meter specific humidity and the pressure field at the surface from 1 January

2001 to 9 February 2021 to calculate daily T2m(max,min,mean) and Tw. The MERRA dataset was also accessed through the

Climserv database on the Institut Pierre Simon Laplace (IPSL) server.

The assessment of dry and wet heat waves is done using T2m and Tw respectively. The computation of Tw is given by the135

following formula:

Tw =T ∗atan
[
A(Rh+B)

1

2
]
+atan

[
T+Rh

]
−atan

[
Rh−C

]
+D ∗ (Rh)

3

2 ∗
[
atan(E ∗Rh)

]
−F (1)

(Stull, 2011), (Rh is used in percentage, for example 40 for Rh=40%).

The computation of relative humidity (RH) varies depending on the available variables in the products. The first formula is

applied for ERA5, and the second for MERRA.140

Rh= 100 ∗
exp

( a ∗Td

b+Td

)

exp
( a ∗T
b+T

) (2)

(August, 1828; Magnus, 1844; Alduchov and Eskridge, 1996)

Rh= 0.263 ∗p ∗q ∗
[
exp

(17.67 ∗ (T−T0)

T−29.65

)]−1

(3)

https://earthscience.stackexchange.com/questions/2360/how-do-i-convert-specific-humidity-to-relative-humidity

a = 17.625,b = 243.04,A = 0.151977,B = 8.313659,C = 1.676331,D = 0.00391838,E = 0.023101,F = 4.686035,T0 =145

273.16K
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Where T(°C), Td(°C), T0(K), p(hPa) and q are respectively the ambient temperature, dew-point temperature, reference

temperature, pressure and specific humidity.

2.3 Forecasts products

To bridge the gap between medium range weather forecasts and seasonal forecasts, in 2013 the World Weather Research150

program (WWRP) and the World Climate Research program (WCRP) jointly launched a 5-year research initiative called the

Subseasonal to Seasonal (S2S) project (Vitart et al., 2017) which aims to improve forecast skill and understanding on the

sub-seasonal to seasonal timescale with special emphasis on high-impact weather events. The S2S project focuses on the

risk of extreme weather conditions, including tropical cyclones, droughts, floods, heat waves and monsoonal rainfall (see

http://www.s2sprediction.net/). In order to obtain more robust statistical results, we conducted our study over a 20-year period,155

specifically using hindcast data from 2001 to 2020. Among the twelve models involved in the S2S project, we evaluated the

ECMWF and UKMO (United Kingdom Met Office) models because they are both available throughout the study period.

2.3.1 ECMWF forecasts

The extended ECMWF ENS model runs on the Integrated Forecast System (IFS) cycle CY41r2. The native spatial resolution

of the ECMWF model is Tco639 (about 16 km) up to day 15 and Tco319 (about 32 km) after day 15, but the downloaded160

data are interpolated to a regular 0.25°x 0.25° latitude/longitude grid. It contains 91 sigma levels from the surface to 80 km.

ECMWF provides two types of outputs for the S2S program: real-time forecasts and reforecasts called "hindcasts". Real-

time forecasts are forecasts for the coming days, while hindcasts refer to forecasts over historical periods that are used to

calibrate a new version of a forecast model. ECMWF real-time forecasts are run with 51 ensemble members (50 perturbed

and 1 unperturbed), while hindcasts are run with 11 members. In this study, we focus on hindcasts only. ECMWF ENS165

hindcasts are produced twice a week, on Monday and Thursday at 00Z. We only analyzed the hindcasts for Thursday, as a

first investigation revealed that some models had been initialized on the same date, but we realized after that those models

were not available for the whole period. This means that each week a new set of hindcasts is produced to calibrate the real-

time ensemble forecasts for Monday and Thursday of the following week using the latest version of the IFS. The 11-member

ensemble hindcasts start on the same day and month as the real-time forecast (Monday and Thursday), but covering the last170

20 years. In our case, the forecast year is 2021 and we focus on the previous 20 years from that date, and the hindcasts

run for 6 weeks. The variables of interest in the ECMWF S2S are T2m(max,min) over the last 6 hours, daily average T2m

and d2m from which the daily average Tw was derived. The data are open access and available on the S2S project website

(https://apps.ecmwf.int/datasets/data/s2s-realtime-instantaneous-accum-ecmf/levtype=sfc/type=cf/).

2.3.2 UKMO forecasts175

The UKMO model runs on the HadGEM3 GC2.0 model which simulates the uncertainties of the initial conditions using a

lagged initialisation and the uncertainties of the model using a stochastic scheme. The native spatial resolution of the UKMO
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model is N216: 0.83°x0.56° (about 60 km at mid-latitudes). It contains 85 vertical levels from the surface to 85 km and 4 soil

levels: level 1 (0 - 0.1 m), level 2 (0.1 - 0.35 m), level 3 (0.35 - 1 m) and level 4 (1- 3 m). Similar to ECMWF, UKMO provides

to the S2S program real-time forecasts and hindcasts. The UKMO real-time forecast consists of a set of 4 members run daily180

for a period of 60 days (3 perturbed members and 1 control member). The UKMO hindcasts are produced 4 times per month,

on the 1st, 9th, 17th and 25th, and cover a 24-year period from 1993 to 2016. We are aware that these init dates are not the

same as those of ECMWF, but we are interested in this work on the predictability of heat waves in a global perspective, not on

specific events. The ensemble hindcasts are composed of 7 members per cycle (from the 25 March 2017 hindcasts, prior to that

3 members per cycle). Our target period is going from January 2001 to February 2021, and as mentioned earlier, the UKMO185

hindcasts are not available after the year 2016. To solve this problem and get more robust statistical results, we recompose

the products to obtain a new composite that covers the whole target period. The process applied is described in the following

expression:

UKMO2001−2021 =Concatenation

[
UKMOhindcast2001−2016,UKMOrealtimeforecast2017−2021

]
(4)

The concatenation operator is applied to the time dimension. The real time forecasts were extracted for the same days as190

the hindcasts initialization. The number of ensemble members in the hindcasts is set to 4 (1-control member and 3-perturbed

members) to be consistent with the number of ensemble members in the real time forecasts. We selected the three first perturbed

members in the hindcasts over the 7 available. The UKMO forecasts analyzed in this work are launched for a 6-week duration.

The variables extracted from the UKMO database are the same as those in ECMWF.

2.4 Metrics195

2.4.1 Estimation of temperatures at the city scale

Weather forecasts provide the evolution of atmospheric variables on a global scale, which implies the need to have data from

local stations to access information on a local scale. This is a major problem in areas where there is a lack of weather stations

to collect data, as is the case in African cities. To address this issue, downscaling methods can be employed. However, in this

study, we study phenomena at the city scale, and the spatial resolution of the reanalyses (ERA5, MERRA) is too coarse for this200

purpose. Although the reanalysis scale is more representative of the spatial variability of a heat wave occurring in a city than an

isolated local station, a validation analysis is needed on test stations in order to determine the best interpolation technique for

estimating local temperature from reanalyses. Following the same approach as developed in Ngoungue Langue et al. (2023),

local temperatures over the cities were derived from the reanalysis using the reanalysis grid point closest to the station that

satisfies a land-sea mask (lsm) of at least 0.5 ([Table1]shows the lsm values of all cities considered in this study). The same205

technique was used for the forecasts.
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2.4.2 Heat wave detection

The detection of heat waves is carried out using 2-meter daily minimum temperature (T2m_min), 2-meter daily maximum tem-

perature (T2m_max) and the average wet bulb temperature (Tw) as indicators. T2m_min and T2m_max are used to investigate

the evolution of nighttime and daytime heat waves respectively. The most lethal heat waves are due not only to high tempera-210

tures but also to the effect of humidity (Steadman, 1979a, b). We therefore used Tw to assess the evolution of wet heat waves.

This restriction to T2m_min, T2m_max and Tw is related to the atmospheric variables available on S2S outputs preventing us

from computing more elaborated indices as in Ngoungue Langue et al. (2023). We defined a heat wave as a consecutive period

of at least 3 days during which the daily temperatures exceeds the calendar 90th percentile threshold computed over the entire

period for T2m_min, T2m_max or Tw respectively [Fig.2]. The 90th percentile is calculated for each calendar day of the year.215

The choice of a relative threshold is more appropriate as it is easily replicable in other regions. When two heat wave events are

separated by one day with an indicator value below the daily 90th percentile, they are pooled together to form a single event

[Fig.2].

2.4.3 Heat wave characteristics

After the detection of a heat wave, some important characteristics are deduced, namely the duration and the intensity. They are220

useful to investigate the severity of an event. The predictability of heat waves is assessed for occurrence, duration and intensity.

To determine the occurrence and duration of heat waves, we create boolean files from T2m_min, T2m_max and Tw time series

at each grid point following the steps below :

– proceed to heat wave detection at each grid point;

– for each grid point, we define a zero vector with the length of T2m_min or T2m_max time series containing only zeros;225

– for days in T2m_min, T2m_max or Tw time series, if days are hot days, we replace in our zero vector the values

corresponding to those days by 1. Hot days are days with T2m_min, T2m_max or Tw above the 90th percentile daily

thresholds. In order to assess the characteristics of heat waves, only hot days belonging to heat wave sequences are kept.

This is applied for all grid points and we obtain boolean files containing 0 or 1 (Ngoungue et al. 2023). These boolean

files will be processed both for the reanalyses and the forecasts to assess the representation of heat waves occurrence and230

duration.

The intensity of heat waves was defined as the cumulative sum of the daily exceedances of daily values of indicators to the

climatological daily threshold in a sequence of hot days (see Ngoungue Langue et al. (2023) for more details). This study is

in the framework of the project Agence National de la Recherche STEWARd (STatistical Early WArning systems of weather-

related Risks from probabilistic forecasts, over cities in West Africa) project which focuses on the human impacts of climate235

extremes. Therefore, the climatological daily threshold is chosen to be constant over the whole period; and it is defined as the

minimum of the daily climatology thresholds over the study period. This approach allows us to properly assess the severity of

a heat wave and its potential human impacts.
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2.4.4 From probabilistic to deterministic forecast

Ensemble forecasting is a tool used for making probabilistic weather forecasts. It is both an alternative and an indispensable240

complement to deterministic weather forecasts. Ensemble forecasting is of major interest because it provides different scenarios

of the evolution of the state of the atmosphere. The particularity of ensemble forecasting is that, unlike deterministic forecasting,

many trajectories are simulated in order to take into account uncertainties in the physical component of the model. Although

ensemble forecasting has many advantages over deterministic forecasting, the evaluation of the performance of an ensemble

forecasting model remains quite complex due to the amount of information available. Statistical analyses can be performed by245

considering only the mean of the members, the median member, the warmest and coldest members, the 1st and 3rd quartiles.

In order to extract deterministic information from a probabilistic system for the calculation of prediction scores, we defined an

approach based on member thresholds inspired by Lavaysse et al. (2019). Three threshold values were tested (see [Table2]) to

optimize the ensemble forecast system based on results found in Lavaysse et al. (2019).

2.4.5 Skill scores250

The skill of the probabilistic models in forecasting the evolution of T2m, Tw and extreme events are assessed using several

adapted scores. The forecast of T2m and Tw in the models is done using the Continuous Rank Probability Score (CRPS). The

CRPS is a quadratic measure of the difference between the forecast and reanalysis cumulative distribution functions (CDFs);

it quantifies the relative error between forecasts and observations. The values of the CRPS range from [0 to 1], the closer it is

from 0, the better the forecast. The CRPS is calculated using the following formula:255

CRPS=

+∞∫

−∞

(
Pf (x)−Po

)2

dx (5)

Pf ,Po represent the forecast and reanalysis CDFs respectively.

The representation of hot days in the forecasts is addressed using the Brier score. The Brier Score (BS) is similar to the CRPS

with the only difference that it focuses on specific events. It measures the difference between the probability of a forecast and

the outcomes; it is a good metric to quantify the accuracy of a forecast system. The BS is given by :260

BS=
1

N

N∑

i=1

(
Pi −Oi

)2

(6)

Pi,Oi are respectively the forecast probability and observed outcome (1 if the event occurs and 0 if not). N is the length of

the forecasts or observations time series.

The predictability of heat waves in the forecast models is evaluated using dichotomous scores based on the coherence

between reanalysis and forecasts such as hits, false alarms, misses and correct rejections. Let consider a 2x2 contingency table265

[Table3] from which 3 metrics have been computed : hit-rate, FAR ratio and GSS. The hit-rate indicates the percentage of
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observed heat waves that have been correctly forecasted. The False Alarm Ratio (FAR) gives the percentage of forecasted

events that did not occur. The Gilbert Skill Score (GSS) measures the fraction of observed events that are correctly predicted,

adjusted for hits associated with random chance (close to the climatology). Chance hits (CH) are given as the event frequency

multiplied by the number of event forecasts. The GSS takes in account the hits, misses, false alarms and neglects the correct270

rejections that would artificially improve the score. The values of the GSS range from [-
1

3
to 1]; a GSS=0 indicates no skill

while a GSS=1 perfect skill. The GSS is calculated using the following formula:

GSS=
hits−CH

hits+ false_alarms+misses−CH
(7)

Where CH is given by:

CH=
(hits+ false_alarms)(hits+misses)

hits+ false_alarms+misses+ correct_rejections
(8)275

2.4.6 Heat waves forecast strategy

The assessment of heat wave predictability in the forecast models is a very difficult task. To address this concern, previous

studies [e.g. Vitart and Robertson (2018); Batté et al. (2018)] have used T2m anomalies and large-scale atmospheric variables

such as the geopotential at 500hPa for example, to predict their occurrence a few days in advance. In this study, we adapted the280

methodology developed by Lavaysse et al. (2019) to evaluate the predictability of heat waves in the forecasts. This assessment

is done in two steps:

– The first approach is to determine the predictability of heat wave days in the forecasts with respect to the reanalyses.

To do this, dichotomous scores (hits, false alarms, misses and correct rejection) have been calculated for each day at

different lead times from which the hit-rate, FAR and GSS have been derived. The scores are calculated independently285

for each week and each city. This type of information is useful for early warning systems such as the STEWARd project.

– The second approach focuses on the predictability of the whole heat wave rather than hot days in the heat wave. There-

fore, a heat wave occurring in the reanalyses is considered as predicted by the forecast models if at least one hot day of

the event is correctly predicted. To facilitate the evaluation, dichotomous scores are now calculated for each week, and

the hit-rate, FAR, GSS are derived. For example, if a heat wave is detected in the reanalysis during the first week, and a290

hot day within this heat wave is correctly predicted by the forecast model, then the heat wave is considered as predicted

and the hit=1 and miss=0. We repeat the process over all weeks and calculate the hit-rate.
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3 Results

3.1 Climatology evolution of some atmospheric variables (T2m and Tw) in the forecasts and reanalyses

The first assessment focuses on the representation of the climatological evolution of two key variables for this study, T2m295

and Tw in the forecasts compared to the reanalyses. To do so, the seasonal climatological bias between the forecasts and

the reanalyses is computed over the 20-year period. The bias is computed for each couple of models (ECMWF/UKMO) and

reanalysis (ERA5/MERRA) using T2m(min,max) and Tw values [Fig.3] and [Fig.4] respectively). First, we analysed the bias

between the forecast models and the ERA5 reanalysis using T2m_min values. Both models show a cold bias over the Sahel

region which is more pronounced with UKMO [Fig.3_a]. We observed in UKMO, a progressive shift of this strong cold bias300

over the northern Sahel during the season from winter to summer [Fig.3_a (e-g)]. UKMO exhibits a hot bias with respect to

ERA5 over the Atlantic Ocean that decreases considerably in summer. The cold bias found in ECMWF over the Sahel region is

consistent with previous global studies [e.g. Johnson et al. (2019); Haiden et al. (2021)]. The results obtained with T2m_max

values are similar to those found with the T2m_min for both models. We notice especially a strong hot bias over the Atlantic

coast during the winter and spring [Fig.3_b (a-b),(e-f)]. The evaluation of the representation of Tw in the forecasts shows305

strong cold bias with respect to the reanalyses over the whole Sahel region [Fig.4]. Compared to the results found with T2m,

this strong cold bias can be related mainly to the underestimation of humidity in the models in this region. The assessment

of the bias between the forecast models and MERRA on the evolution of T2m highlights significant discrepancies with the

results obtained using ERA5 as a reference. Using T2m_min, we observed a warm bias in ECMWF with respect to MERRA

over the Sahel and Guinea region during winter and autumn which tends to decrease during spring and summer. These results310

highlight the uncertainties between the two reanalyses already discussed in Ngoungue Langue et al. (2023). It can be deduced

from these results using T2m_min that ERA5 has a warmer trend than MERRA over the Sahel region, while being cooler than

MERRA over the Atlantic Ocean (see [Fig.S1] in supplement material). The spatial distribution of T2m in the forecast models

shows significant biases with respect to the reanalyses. In order to determine whether these biases change over time, we analyze

the spatio-temporal evolution of T2m and Tw. To do this, we calculate the daily climatological biases between forecasts and315

reanalyses over the CO, AT and GU regions at different lead times from week1 to week6. We observed a high spatial variability

of the biases in the three regions. The models show smaller biases in the AT region in spring, of the order of +/- 0.25 K and

larger biases, of the order of +/- 2 K are found in the CO region with T2m_min [Fig.S2]. These significant biases observed in

the CO region are considerably reduced in summer. The results obtained with T2m_max are quite similar to those obtained

with T2m_min (not shown). As observed in the previous results with Tw [Fig.4], the models show lower cold biases in the CO320

region in winter ([Fig.S3] in supplement). The range of biases associated with Tw spans from -14 K to 0 K. We do not observe

any systematic increase in these biases from Week1 to Week6 ([Fig.S2 and [Fig.S3] in supplement). This first assessment of

the evolution of T2m and Tw in the models compared to the reanalyses reveals significant biases in the models which may lead

to poor predictive skills.
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3.2 Assessment of the predictive skills of T2m and Tw forecasts325

In this section, we carry out a global assessment of the predictive skills of the models on the representation of T2m and Tw at

different time scales. To do this, we analyzed the interannual variability of the CRPS calculated between forecasts and reanaly-

ses over the 3 regions for T2m_min, T2m_max and Tw. The forecasts used in this work are launched for a 6-week duration; for

each week, the median CRPS was calculated from 2001-2020 using ERA5 and MERRA. The CRPS results are similar for the

first two weeks (Week1,Week2), the two intermediate weeks (Week3,Week4) and the last two weeks (Week5,Week6). Accord-330

ing to these findings, we have chosen to organize our results into medium-range forecasts (Week2) and long-range forecasts

(Week5). Week 5 was chosen for the long-term forecasts instead of week 6 because from week 5 onwards, the models generally

reach the predictability horizon and are closer to the climatology. This organization of the results applies to the rest of the study.

Firstly, the results of the CRPS obtained using ERA5 as reference [Fig.5] are analyzed.We have noticed that the skill of the

models does not improve necessarily with decreasing lead time. This could be related to systematic biases (the representation335

of atmospheric circulation, local scale processes) in the forecast models. The CRPS score shows a high spatial variability in the

3 regions, indicating a high dependance of the skill of the models with the region. The forecast models show better predictive

skills in the AT region during all the seasons and lead times with T2m_min except for UKMO during summer. The CRPS

associated with T2m_max indicates that ECMWF is more skillful in the GU region (it is also the case with UKMO except

during Autumn when the AT region seems to be more predictable). In general, the models present more skills for T2m_min340

than T2m_max over the AT region. ECMWF generally shows more skill than UKMO. The evolution of the CRPS calculated

using MERRA as a reference is similar to that found using ERA5 (not shown). As we previously observed a significant cold

bias in the Sahel region with Tw, we expect high values of CRPS in the different regions. This is indeed the case, with CRPS

values ranging from 4 to 13, i.e. 6 times higher than those obtained with T2_min or T2m_max. The CRPS values are drastically

reduced in the CO region in winter, which is consistent with the previous results in section 3.1 (see [Fig.S4] in supplement).345

The models show more predictive skill on the representation of T2m than Tw. This is not surprising, given that Tw combines

T2m and humidity, which is very difficult to predict.

3.3 Extreme temperature values and heat waves in the models and reanalyses

3.3.1 Extreme temperatures

After the evaluation of the forecast models on the representation of T2m and Tw, we focus now on the extreme heat events350

referred here as hot days (see section 2.4.3). This is done through the calculation of the Brier score between the forecasts and

reanalyses (ERA5, MERRA). In order to compute the Brier score, the raw forecasts and reanalyses are converted to boolean

data, where a value of 1 represents a hot day and a value of 0 indicates no hot days. This approach based on a relative threshold

(see section 2.4.3) will contribute to partially correct the biases previously found in the models. We firstly evaluated the Brier

score between the forecasts and ERA5 for T2m and Tw. The range of values for the Brier score is between 0.05 to 0.175,355

indicating that the models are able to detect hot days in agreement with the reanalyses over the three regions for short and long

term forecasts (Week2,Week5) ([Fig.6] and [Fig.S5] in supplement material). We found with T2m that in spring the models are
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more skillful and present less spatial variability compared to other seasons. In winter and autumn, for the short term lead time

(Week2), the forecast models perform better for T2m_max than T2m_min. Over all lead times, regions and seasons, ECMWF

performs better than UKMO on the detection of hot days except for Tw in the GU region in summer. Using MERRA reanalysis360

as reference, we also found that ECMWF has more skills than UKMO, except over the CO region during winter (see [Fig.S6]

in supplement material) and the Brier score is in the same range of values as the Brier score computed using ERA5 for T2m

and Tw. The results show a good performance of the models in predicting hot days for short and long term forecasts.

3.3.2 Spatial variability of heat wave characteristics

After assessing the skill of the models in predicting hot days, we study the spatial variability of heat waves in the forecast365

models versus the reanalyses. Heat waves are defined as a period of at least three consecutive hots days. The frequency and

characteristics of heat waves were calculated using T2m and Tw. The mean duration (resp. mean intensity) of heat waves was

calculated for each grid point as the sum of heat wave duration (resp. intensity) divided by the number of years affected by a

heat wave during the period from 2001 to 2020. A first assessment of the representation of heat waves in the forecast models

is made by calculating the bias between the models and the reanalyses for heat wave frequency, duration and intensity. The370

spatial distribution of the heat wave frequency bias between the forecast models (ECMWF, UKMO) and ERA5 reanalysis

shows similar evolution for T2m_min and T2m_max [Fig.7]. The models overestimate the frequency of heat waves in spring

and summer over the Sahel for ECMWF, and from the Sahel to the Guinean region for UKMO. This overestimation in heat

wave frequency is well marked in UKMO, indicating the inaccurate representation of the daily variability of T2m in the model.

The Sahel and Guinean regions exhibit a strong convective activity during spring and summer which is very complex to take375

into account in the models. Some discrepancies are observed in the spatial evolution of heat waves frequency when using Tw

over the Guinea coast [Fig.8]; we noticed an underestimation in heat waves frequency over the Sahel and Guinea region in

autumn. In a second step, we assess the evolution of the number of heat wave days in the models versus ERA5 reanalysis.

We observed a north-south gradient well established over West Africa and an overestimation of the number of heat wave

days over the Guinea region for both T2m_min and T2m_max [Fig.9]. The north-south gradient is well marked in UKMO.380

This north-south gradient observed in UKMO with T2m is also found in Tw and tends to strengthen from spring to autumn

([Fig.S7] in supplement material). The main differences between T2m and Tw on the representaion of heat wave days are

found with ECMWF. In a third step, the spatial evolution of heat waves intensity is evaluated. ECMWF generally tends to

underestimate the intensity of heat waves over the Sahel region, while UKMO overestimates the intensity of events from the

Sahel to the Guinean coast for T2m_min (see [Fig.S8] in supplement). This overestimation of heat wave intensity in UKMO385

with T2m_min is considerably reduced when using T2m_max. The evolution of heat wave intensity with Tw is similar to that

observed with T2m_min, except in summer for the ECMWF (see [Fig.S9] in supplement). We found very similar patterns when

calculating the bias of intensity using MERRA reanalysis as reference for T2m_min, T2m_max and Tw (not shown). The bias

of heat wave duration using MERRA as reference shows some differences with the results obtained with ERA5 reanalysis for

T2m_min and T2m_max. ECMWF shows mostly an underestimation of heat wave days from the Sahel to the Guinean region390

in spring and summer for T2m_min and T2m_max (see [Fig.S10] in supplemental material). In summer, UKMO shows a large
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negative bias over Senegal, Guinea, Mali and Cameroon which tends to extend over the east of Sahel in autumn for T2m_min

(see [Fig.S10_a)] in supplement). We do not find significant differences when using MERRA as reference for the evaluation of

heat waves duration with Tw (not shown).

3.4 Predictability of the heat waves in extended forecasts395

In the previous section, we analyzed the spatial variability of heat wave characteristics in the forecast models versus the

reanalyses. We are now assessing the skills of the models to detect heat waves in the three regions. This is done by calculating

the following probabilistic scores described in Section 2: the hit-rate, GSS and FAR ratio (see Section 2). The scores are

calculated for T2m_min, T2m_max and Tw at daily and weekly time scales using the optimized forecasts (see Section 2) and

ERA5 reanalysis chosen as reference. The evaluation of the forecast models at daily and weekly time scales provides useful400

insights for policy makers and climate services. Daily information is relevant for the accurate prediction of heat waves and

early warning alert systems. The calculated metrics are then compared to a baseline climatology defined as the probability of

having a heat wave in the ERA5 reanalysis over the period 2001-2020. The results presented below are obtained using a 20%

threshold value to optimize the ensemble forecast system (see Section methods) [Fig.10]. The hit-rate and GSS values of the

optimized forecasts using 40% and 60% percentile threshold values are lower than those obtained with the 20% threshold. The405

hit-rate values show a weak spatial variability in the 3 regions, which indicates that the skills of the models are not too sensitive

to the geographical and climatic characteristics of the three regions. We also noticed a gradual loss of predictability in the

models from winter to autumn, with high hit-rate values in winter. The forecast models show skills above the reference both

for short- and long- term forecasts (Week2, Week5) but the hit-rate values are below 0.5 indicating misses in the forecasts. The

hit-rate values are slightly better for short-term forecasts. ECMWF presents more skills than UKMO for short-term forecasts410

in winter. UKMO, for instance, is better for long-range forecasts, mainly for T2m_min [Fig.10(a-d)]. We also noticed that the

predictability of heat waves is slightly better for heat waves associated with T2m_min than for T2m_max. We can infer from

this result that nighttime heat waves are more predictable than daytime heat waves. The models show more skills in the AT

and CO regions in winter and spring for T2m_min values for short-term forecasts. The analysis of the inter-day variability of

T2m is assessed by calculating the standard deviation (std) for each region using ERA5 reanalysis. We found small std values415

in the AT and GU regions, indicating low variability of daily T2m in these regions [Table4]. Conversely, high variability of

daily T2m is observed in the CO region. The low inter-day variability of T2m in the AT region indicates a more stable signal

which will lead to favorable conditions for heat wave detection in the models based on a statistical perspective. The skills of

the models previously highlighted in the AT region could be partly explained by this low variability of daily T2m. The hit-rate

values obtained with Tw are very close to those associated with T2m in the different regions and seasons; but we also noticed420

with Tw, that UKMO is more skillful than ECMWF for short- and long-range forecasts ( see [Fig.S11(a-d)] in supplement

material).

The second metric calculated for the evaluation of the models is the GSS. The GSS follows the same evolution as the

hit-rate with much lower values between 0 and 0.2 both for T2m_min, T2m_max and Tw ([Fig.10(i-l)] and [Fig.S11(i-l)] in

supplement). This suggests that the skills of the models to predict heat waves are considerably reduced when random hits425
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(chance hits) are removed from the total hits. We found that the GSS values are significantly decreasing with lead time and

season; the highest values are observed in winter. In winter, the atmospheric circulation in West Africa regions is mainly

governed by the harmattan flow which results in low convective activity in the regions and therefore an improvement of the

predictive skills of the models compared to summer. The GSS values are greater than 0, indicating that the forecast models

perform better than a random forecast mainly for short-term forecasts (Week2) [Fig.10(i-l)]. Similar results of the GSS are430

found with Tw ( see [Fig.S11(i-l)] in supplement). An important aspect of the evaluation of a forecasting system is to assess its

ability to predict events that do not occur in the observations: the so-called "false alarms". This is done by the calculation of

the FAR ratio between the forecast models and ERA5 reanalysis for T2m_min [Fig.10(e-h)], Tw [Fig.S11(e-h)] and T2m_max

(not shown). The FAR values are too high on average, about 0.7 and 0.85 for the short and long term forecasts, respectively

for all the three indicators. This suggests that the models tend to overestimate the number of heat days with respect to ERA5.435

The FAR ratio increases with the lead time; ECMWF makes fewer false alarms than UKMO for short-term forecasts. The FAR

ratio is considerably reduced when we increase the threshold values used to optimize the ensemble forecasting systems (see

[Fig.S12] in supplement for T2m_min). This is highlighted more clearly in ECMWF than UKMO over all seasons and regions.

This result is consistent with the fact that the prediction of an event will be more robust as a large number of model members

have predicted the event. However, we found that this is not the case for the hit-rate and GSS for which high values are obtained440

with lowest threshold (20%)(see [Fig.S13 and Fig.S14] in supplemental material). Thus, according to the context of the study,

a compromise must be found in order to obtain a good balance between hit-rate and false alarms. The skill of the models in

detecting heat waves is also assessed on a weekly time scale. As expected, we found an overall increase in the values of hit-rate

and GSS for T2m_min, T2m_max and Tw (see [Fig.S15] for T2m_min in supplement). The forecast models show skills at

weekly time scale compared to the baseline climatology. To be consistent with the previous analyses, the predictability of heat445

wave intensity in the models is also assessed for short- and long-range forecasts (Week2 and Week5) using ERA5 reanalysis.

We found a large spatial variability in heat wave intensity across regions. The strongest heat waves are found in the CO region

(as shown in Ngoungue Langue et al. (2023)) and low intensity heat waves in the GU region except for Tw in summer for all the

three indicators. Although the models demonstrate consistency in forecasting the spatial distribution of heatwave intensity, they

fail in accurately predicting the specific intensity values. The models underestimate the intensity of heat waves (see [Fig.11]450

for T2m_min, the results are very similar for T2m_max and Tw (not shown)). The forecast of heat wave intensity in the models

remains a difficult task, even though the models show skills in heat wave detection.

4 Discussion

The behavior of the forecast models varies across different climatic regions. The question that arises is : Why do these differ-

ences exist?455

In order to tackle this question, we analyze some key factors in the models such as the physical parameterizations, the data

assimilation technique and the spatial resolution of the atmospheric component. First of all, the physical parameterizations

used to simulate atmospheric processes such as convection, turbulence, interactions surface-ocean, surface-radiation and cloud
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microphysics are different for the two models. For example, for the representation of the convective activity, ECMWF is using

the Tiedtke scheme (Tiedtke, 1989) and UKMO, the Met Office convective scheme (Hagelin et al., 2017). The models used460

the same data assimilation methods (4D-Var) for control analyses but the data and initial conditions are completely different.

These differences may influence the representation of surface-ocean interactions in the models. The differences observed in

the representation of T2m_min over the Atlantic ocean [Fig.3] can result from these types configurations. Another important

factor is the spatial resolution of the atmospheric component of the two models : ECMWF has a higher spatial resolution than

UKMO (0.16°x0.16° Vs 0.83°x0.56°), which means that it can capture local-scale variability or atmospheric processes and465

provide more accurate forecasts for specific regions. This may explain why the ECMWF performs better than the UKMO in

certain regions, for example in the case of extreme temperatures over AT and GU [Fig.6]. A more detailed analysis of these

differences between the models is beyond the scope of this study.

5 Conclusions

This study is a first assessment of the predictability of heat waves in West African cities on a sub-seasonal to seasonal time scale.470

Two models that are part of the S2S prediction project, namely: ECMWF and UKMO, were evaluated using two state-of-the-art

reanalysis data : ERA5 and MERRA over the period 2001-2020. To carry out this study, we first analyzed the representation

of T2m and Tw in the forecast models with respect to the reanalyses. We found that the models are cooler than ERA5 in the

Sahel region, and hotter than MERRA in the Sahel and Guinea region. These uncertainties between the 2 reanalyses have also

been highlighted in Ngoungue Langue et al. (2023). Secondly, we investigate the representation of hot days and heat wave475

characteristics in the models with respect to the reanalyses. The Brier score exhibits small values for T2m and Tw, indicating

that the models are able to detect extreme heat events up to 5 weeks lead time. Over all lead times, seasons and regions,

ECMWF performs better than UKMO in detecting hot days when compared to both ERA5 and MERRA. The models face

some issues in reproducing properly the spatial evolution of heat wave characteristics. We found an overestimation of the

frequency of heat waves in spring and summer over the Sahel for ECMWF, and from the Sahel to the Guinean region for480

UKMO when using T2m. With Tw, we noticed an underestimation of heat waves frequency over the Sahel and Guinea region

in autumn. Thirdly,we assessed predictive skills of the models using the hit-rate, GSS and FAR. The models perform well

against a baseline climatology, but the hit-rate values remain below 50%, indicating missed events in the forecasts. The hit-rate

values are slightly better for short-term forecasts (up to two weeks lead time). We found that nighttime heat waves are more

predictable than daytime heat waves. This result is consistent with Guigma et al. (2021). On average, the False Alarm Ratio485

(FAR) is excessively high and tends to increase with the lead time. Only approximately 15% to 30% of the predicted heat wave

days are actually observed for Week 5 and Week 2, respectively. This suggests that the models overestimate the duration of the

heat waves with respect to ERA5. ECMWF issues fewer false alarms than UKMO for short-term forecasts. The prediction of

dry heat waves is slightly better with ECMWF for short-term forecasts, while it is better with UKMO for long-term forecasts.

For wet heat waves, UKMO outperforms ECMWF for both short- and long-term forecasts. Although the models demonstrate490
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skills on heat wave detection compared to a baseline climatology, they fail in predicting the intensity of heat waves; the accurate

forecast of heat waves intensity remains a challenging task for the models.

In future work, we will investigate in more detail the origins of the differences observed in the two forecast models over

the different regions. It has been shown recently in some studies that machine learning techniques can be useful to extend the495

predictability range of weather forecasts [e.g. Salcedo-Sanz et al. (2016); Anjali et al. (2019); Azari et al. (2022); van Straaten

et al. (2023)]. Based on these findings, it would be interesting to investigate the potential of machine learning algorithms on

heat waves forecasting.
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Tables

Table 1. Land sea mask (lsm) of west African towns used in this study

Towns latitude longitude lsm

DAKAR 14.75 -17.25 0.6

ABIDJAN 5.25 -3.75 0.5

NOUAKCHOTT 18 -16 continent

CONAKRY 9.5 -13.5 0.5

MONROVIA 6.25 -10.75 0.6

BAMAKO 12.5 -8 continent

YAMOUSSOUKRO 6.75 -5.25 continent

OUAGADOUGOU 12.25 -1.5 continent

ACCRA 5.5 -0.5 0.8

LOMÉ 6 1 0.5

NIAMEY 13.5 2 continent

COTONOU 6.5 2.5 0.7

LAGOS 6.5 3.5 0.5

ABUJA 9 7.5 continent

DOUALA 4 9.75 0.9

Table 2. Description of the threshold values.

Threshold values Description

20% 20% of the ensemble members are associated to a hot day

40% 40% of the ensemble members are associated to a hot day

60% 60% of the ensemble members are associated to a hot day

Table 3. Contingency table.

2X2 Contingency table
Event Observed

YES N0

Event forecast
YES hits false alarms

NO misses correct rejections
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Table 4. Inter-daily variability of 2-meter temperature over the period 2001-2020 using ERA5 reanalysis during the seasons for T2m_min

and T2m_max.

AT GU CO

Win Spri Sum Aut Win Spri Sum Aut Win Spri Sum Aut

T2m_min 0.5 0.5 0.43 0.77 0.57 0.36 0.44 0.44 1.64 1.74 1.08 1.69

T2m_max 0.38 0.35 0.43 0.58 0.39 0.69 0.76 1 1.71 0.81 2.04 1.66
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Figures

Figure 1. Topographic map of West Africa using ERA5 elevation data. The circles on the map represent the different climatic zones: AT

(Coastal atlantic zone), CO (Continental zone) and GU (Coastal Guinean zone). The y and x axes represent the latitude and longitude

respectively. The color bar shows the elevation in meters over the region.
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Figure 2. Detection process of heat wave: HW1/HW2 represent events associated respectively to maxima/minima temperature. The red/blue

lines with circles are max/min daily temperatures. Red/blue solid lines are respectively max/min thresholds. X- and Y- axis represent the time

in days and the temperature in degrees celsius. ‘With pool’ refers to the pooling of two (or more) events separated by a day characterized by

the value of a given indicator below the daily XXth percentile. This figure is a ’theoretical/schematic’ illustration of the different types of

heat waves investigated in this work.
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a)

b)

Figure 3. Spatial variability of the climatological bias between the forecast models ensemble mean and ERA5 reanalysis over the period

2001-2020 for : (a) T2m_min and (b) T2m_max, during the seasons : (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is

computed as the difference between the forecast models and ERA5. The color indicates the bias values in degrees Celsius. The X and Y axes

represent the longitude and latitude respectively.
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Figure 4. Spatial variability of the climatological bias between the forecast models ensemble mean and ERA5 reanalysis over the period

2001-2020 for Tw during the seasons : (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is computed as the difference

between the forecast models and ERA5. The color indicates the bias values in degrees Celsius. The X and Y axes represent the longitude and

latitude respectively.

Figure 5. Evolution of the CRPS score between the forecast models and ERA5 reanalysis over the period 2001-2020 during the seasons : (a)

winter, (b) spring, (c) summer and (d) autumn. The blue and red colors represent the CRPS score calculated using T2m_min and T2m_max

respectively. The dot and cross symbols indicate the CRPS score obtained with ECMWF and UKMO respectively. The Y and X axes show

the CRPS values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively.
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Figure 6. Evolution of the Brier score between the models and ERA5 reanalysis over the period 2001-2020 during the seasons : (a) winter,

(b) spring, (c) summer and (d) autumn. The blue and red colors represent the Brier score calculated using T2m_min and T2m_max values

respectively. The dot and cross symbols indicate the Brier score obtained with ECMWF and UKMO respectively. The Y and X axes show

the CRPS values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively.
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a)

b)

Figure 7. Spatial variability of heat wave frequency bias between forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 for:(a)

T2m_min values and (b) T2m_max values, during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the

difference in heat wave frequency between the forecast models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the

models. The color bar indicates the bias values without units. The X and Y axes represent longitude and latitude respectively. The solid blue

lines indicate the borders between countries; the black dots represent the cities of interest for this study (this applies to the rest of the paper).
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Figure 8. Spatial variability of heat wave frequency bias between forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 using Tw

during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the difference in heat wave frequency between the

forecast models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models. The color bar indicates the bias values

without units. The X and Y axes represent longitude and latitude respectively.
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a)

b)

Figure 9. Spatial variability of heat wave duration bias between the forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 for: (a)

T2m_min values and (b), during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the difference in heat

wave duration between the forecast models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models over years

where heat waves were detected. The color bar indicates the bias values without units. The X and Y axes represent longitude and latitude

respectively.
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Figure 10. Evaluation of heat waves detection in the forecast models with respect to ERA5 at daily time scale over the period 2001-2020

using T2m_min values for : (a-d) hit-rate, (e-h) FAR ratio and (i-l) GSS. The metrics were computed using the optimized forecasts (see

section Methods for the optimisation of the ensemble forecasts). The metrics were calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j)

spring; (c,g,k) summer and (d,h,l) autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the metrics obtained when using ECMWF and

UKMO respectively. The Y and X axes show the metrics values and the lead times (W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal

red line represents the baseline climatology.
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Figure 11. Evaluation of the intensity of heat waves in the forecast models and ERA5 over the period 2001-2020 during the seasons : (a,e)

winter; (b,f) spring; (c,g) summer; (d,h) autumn using T2m_min values. Yellow, green, blue colors represent the values of intensity in the

AT, GU, CO regions respectively. The dot and cross symbols represent the intensity of heat waves during week 2 (W2) and week5 (W5)

respectively. The Y and X axes represent the forecasted and observed intensities in ERA5 reanalysis respectively.
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5.4 Discussion sur le comportement des modèles

Les résultats obtenus dans cette étude révèlent des différences entre les deux modèles dans
les trois régions climatiques. Il serait intéressant d’investiguer l’origine des différences observées
entre les modèles. À cette fin, nous analysons certains facteurs clés dans l’implémentation des
modèles tels que la paramétrisation physique, la technique d’assimilation de données et la ré-
solution spatiale de la composante atmosphérique du système. Les paramétrisations physiques
utilisées pour simuler les processus atmosphériques tels que la convection, la turbulence, les
interactions surface-océan, le rayonnement de surface et la microphysique des nuages sont dif-
férentes pour les deux modèles. Pour la représentation de l’activité convective par exemple, le
modèle du CEPMMT utilise le schéma de Tiedtke (Tiedtke, 1989) et UKMO, le schéma convectif
du Met Office (Hagelin et al., 2017). Les paramètres utilisés dans les deux schémas convectifs
diffèrent également. Le schéma de Tiedtke utilise des paramètres tels que la hauteur de l’enve-
loppe convective, la température de l’enveloppe et lamasse d’air convective, tandis que le schéma
convectif du Met Office utilise des paramètres tels que l’indice de stabilité convective, la vitesse
verticale ascendante et la fraction de précipitations convectives. Le schéma de Tiedtke est cou-
ramment utilisé dans les modèles de circulation générale (GCM) tandis que le schéma du Met
Office est utilisé dans les modèles régionaux. Les deux modèles utilisent les mêmes techniques
d’assimilation de données (4D-Var, (Fisher and Andersson, 2001)) pour les prévisions détermi-
nistes,mais les données et les conditions initiales sont complètement différentes. Ces différences
peuvent influencer sur la représentation des interactions surface-océan dans les modèles. Les
différences observées dans la représentation de T2m sur l’océan Atlantique [voir Fig.3 dans l’ar-
ticle] peuvent résulter de ce type de configurations. Un autre facteur important est la résolution
spatiale de la composante atmosphérique des deux modèles : le modèle du CEPMMT a une ré-
solution spatiale plus élevée que UKMO (0,16°x0,16° contre 0,83°x0,56°), ce qui signifie qu’il peut
capturer la variabilité à l’échelle locale ou les processus atmosphériques et fournir des prévisions
plus précises pour des régions spécifiques. Cela peut expliquer pourquoi le modèle du CEPMMT
est plus performant que l’UKMO dans certaines régions, par exemple dans le cas des tempéra-
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tures extrêmes sur les régions AT et GU [Voir Fig.6 dans l’article]. Une étude plus approfondie
des différences entre les modèles va au-delà de la portée de cette étude.
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5.5 Conclusion et perspectives

Cette partie portait sur l’évaluation de la prévisibilité des vagues de chaleur dans les villes
d’Afrique de l’Ouest à des échelle intra-saisonnière. À notre connaissance, cette étude est une
première de ce type dans la région. Deux modèles prenant part au projet S2S, à savoir : le mo-
dèle du CEPMMT et UKMO, ont été évalués en utilisant deux réanalyses fréquemment utilisées
dans la région : ERA5 et MERRA sur la période 2001-2020. Nous étudions tout à tour la représen-
tation des températures extrêmes et l’évolution des caractéristiques des vagues de chaleur dans
lesmodèles par rapport aux réanalyses. Lesmodèles présentent de faibles valeurs de Brier score
pour T2m et Tw pour les semaines 2 et 5, ce qui indique leur capacité à prévoir les événements
de chaleur extrême jusqu’à 5 semaines à l’avance. Le modèle du CEPMMT semontre plus perfor-
mant que UKMOpour détecter les journées chaudes par rapport à aux réanalyses (ERA5, MERRA)
indépendemment de l’échéance de prévision, des saisons et des régions. Lesmodèles présentent
des difficultés à reproduire correctement l’évolution spatiale des caractéristiques des vagues de
chaleur. Nous avons constaté avec T2m une surestimation de la fréquence des vagues de cha-
leur au printemps et en été dans la région du Sahel pour le modèle du CEPMMT, et du Sahel à la
région Guinéenne pour UKMO. En utilisant Tw cette fois, nous avons noté une sous-estimation
de la fréquence des vagues de chaleur sur le Sahel et la région Guinéenne en automne. La pré-
visibilité des vagues de chaleur dans les modèles a été évaluée à partir des métriques telles que
le hit-rate, le GSS et le FAR utilisant la réanalyse ERA5 comme référence. Les modèles de prévi-
sion présentent de meilleures performances par rapport à une climatologie de référence, prin-
cipalement pour les prévisions à court terme (deux semaines à l’avance) dans les trois régions.
Toutefois, les valeurs du hit-rate sont en moyenne inférieures à 50%, ce qui indique des évé-
nements manqués dans les prévisions. Nous constatons que les vagues de chaleur nocturnes
sont plus prévisibles que les vagues de chaleur diurnes. Ce résultat est en accord avec l’étude
de Guigma et al. (2021b). Le taux de fausses alarmes (FAR) est excessivement élevé en moyenne,
et a tendance à augmenter avec l’échéance de la prévision. Seulement 15 à 30 % des jours de
vague de chaleur prédits sont effectivement observés, respectivement pour les semaines 5 et
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2. Cela suggère que les modèles surestiment la durée des vagues de chaleur par rapport à la
réanalyse ERA5. Le modèle du CEPMMT émet moins de fausses alertes que UKMO pour les pré-
visions à court terme. La prévision des vagues de chaleur sèche est meilleure avec le modèle du
CEPMMT pour les prévisions à court terme, tandis que pour les prévisions à long terme, UKMO
l’emporte sur le modèle du CEPMMT. En ce qui concerne les vagues de chaleur humide, UKMO
est plus performant que le modèle du CEPMMT pour les prévisions à court et à long terme. Bien
que les modèles démontrent des performances en matière de détection des vagues de chaleur
par rapport à une climatologie de référence, leur capacité à prédire l’intensité des événements
reste limitée. La prévision de l’intensité des vagues de chaleur reste une tâche difficile pour les
modèles.

En guise de perspective, nous étudierons plus en détails les origines des différences obser-
vées dans les deuxmodèles de prévision dans les différentes régions. Laméthode d’optimisation
utilisée dans cette étude pourrait être élargie à d’autres indicateurs comme les quantiles 25, 75,
90, la médiane et la moyenne afin d’obtenir une information déterministe la plus optimale. De
récentes études ont démontré que les méthodes d’apprentissage automatique peuvent s’avérer
utiles pour étendre l’horizon de prédictibilité des prévisionsmétéorologiques [Salcedo-Sanz et al.
(2016); Anjali et al. (2019); Azari et al. (2022); van Straaten et al. (2023)]. Sur la base de ces résultats,
il serait intéressant d’étudier le potentiel des algorithmes d’apprentissage automatique pour la
prévision des vagues de chaleur.
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Chapitre 6

Utilisation des méthodes d’apprentissage

automatique pour l’optimisation de la

prévision des vagues de chaleur dans les

modèles de prévision intra-saisonnière

6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons évalué la prédictibilité des vagues de chaleur dans les
modèles de prévision intra-saisonnière. Lesmodèles présentent demeilleures performances par
rapport à une climatologie de référence. Toutefois, les valeurs de score tels que le hit-rate restent
faibles en dessous de 50% et le taux de fausses alarmes est très élevé, et ceci même pour de
courtes échéances de prévision. La prévision des extrêmes climatiques tels que les vagues reste
un véritable challenge pour lesmodèles de prévision (Zhu and Li, 2018). Dans le but d’améliorer la
qualité des prévisions, nous utilisons les méthodes d’apprentissage automatique comme outils
de débiaisage des modèles de prévision.

Les vagues de chaleur représentant un potentiel danger pour les populations, il serait im-
portant de développer des outils permettant de fournir des prévisions fiables sur l’occurrence
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de ces événements afin de déployer des stratégies d’adaptation adéquates. Plusieurs modèles
d’apprentissage automatique ont été développés pour prédire la température et les événements
de température extrême. Naing and Htike (2015) ont utilisé la méthode de forêt aléatoire "Ran-
dom Forest (RF)" pour la prévision des variations de températures mensuelles dans la région
de Kuala Lumpur. La méthode de forêt aléatoire a été comparée avec d’autres méthodes telles
que le "K-nearest neighbours (KNN)", "Radial Basic Function (RBF) network" et les perceptrons
multi-couches. Laméthode de forêt aléatoire réalise demeilleures performances par rapport aux
autres méthodes. Khan et al. (2019) ont utilisé une variante de forêt aléatoire appelée "Quantile
Random Forest (QRF)" pour la détection des vagues de chaleur au Pakistan à partir de la prédic-
tion de la température maximale journalière. Le modèle QRF a pu prédire quelques dates de dé-
clenchement des vagues de chaleur enMai, Juin et Juillet avec des incertitudes de +/- 5 jours. Dans
la même lancée, Khan et al. (2021) utilisent un autre algorithme d’apprentissage automatique le
"Support Vector Machine (SVM)" pour la détection des vagues de chaleur au Pakistan cette fois à
partir du nombre de jours associés aux vagues de chaleur en période estivale. Les résultats ob-
tenus ont démontré le potentiel de la méthode SVM à réaliser des prévisions fiables des vagues
de chaleur. Giamalaki et al. (2022) ont étudié la prédictibilité des vagues de chaleur marines en
utilisant un modèle de forêt aléatoire. Le modèle de forêt aléatoire a été capable de prévoir des
températures extrêmes de surface de la mer à des échéances de quelques semaines. Dans cette
étude, notre objectif principal est d’explorer le potentiel des méthodes d’apprentissage automa-
tique en vue de l’optimisation des prévisions probabilistes des jours dans les vagues de chaleur
réalisées par les modèles de prévision intra-saisonnière. Sur la base des travaux antérieurs uti-
lisant les méthodes d’apprentissage automatique pour la prévision des vagues de chaleur, nous
avons identifié trois méthodes d’apprentissage automatique : RF, SVM et une variante de la forêt
aléatoire appelée "Balanced Random Forest (BRF)". Ces méthodes d’apprentissage sont appli-
quées comme outil de débiaisage aux prévisions des modèles, et par la suite nous comparons
les prévisions corrigées aux prévisions brutes des modèles (CEPMMT, UKMO).
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6.2 Région

6.2.1 Région d’étude

La présente étude est réalisée en Afrique de l’ouest, couvrant une zone comprise entre 5-20°N
et 15°W-10°E, s’étendant de la côte atlantique au Tchad et du golfe de Guinée au désert du Sa-
hara [Fig.6.1]. Le climat de l’Afrique de l’ouest est principalement influencé par la mousson ouest-
africaine, qui régule la saison des pluies et impacte en conséquence l’activité agricole. Le climat
de l’Afrique de l’ouest se caractérise par une courte saison humide suivie d’une longue saison
sèche. L’Afrique de l’ouest présente une grande variabilité climatique à l’échelle régionale et lo-
cale. Ce travail se focalise sur les principales villes des régions côtières et continentales d’Afrique
de l’ouest. Les villes ont été regroupées en trois régions en fonction de leur emplacement, de la
variabilité climatique et de l’évolution des caractéristiques des vagues de chaleur dans chaque
région (Moron et al., 2016; Ngoungue Langue et al., 2023). Les régions sont structurées comme
suit :

— la région continentale (CO ci-après) englobe les villes de Bamako, Ouagadougou et Niger
[Fig.6.1] ;

— Région côtière atlantique (AT ci-après) englobe les villes de Dakar, Nouakchott, Monrovia
et Conakry [Fig.6.1] ;

— La région côtière Guinéenne (GU ci-après) englobe les villes de Yamoussoukro, Abidjan,
Lomé, Abuja, Lagos, Accra, Cotonou et Douala [Fig.6.1].

Figure 6.1 – Région d’étude
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6.3 Données utilisées

Nous utilisons dans le cadre de ce travail, les prévisions passées ("hindcasts") des modèles
de prévisions intra-saisonnières et la réanalyse ERA5 comme référence d’après les précédentes
études réalisées dans la région (Guigma et al., 2020b; Ngoungue Langue et al., 2021).

6.3.1 Réanalyse ERA5

La réanalyse ERA5 est produite par le CEPMMT et fournit des données horaires de diverses
variables atmosphériques pour l’ensemble du globe (Hersbach et al., 2020). La résolution spatiale
originale de ERA5 est de 0.28125°, et par la suite les données sont interpolées sur une grille ré-
gulière de 0.25°x 0.25°. Quant à la résolution verticale, ERA5 utilise 137 niveaux hybrides appelés
"niveaux sigma" jusqu’à 80 km au-dessus de la surface. Les analyses sont faites en utilisant la
température horaire à 2 mètres (T2m) à partir de laquelle les valeurs minimale et maximale ont
été déduites (Tmin, Tmax). Les données couvrent la période allant du 1er Janvier 2001 au 9 Février
2021, et sont accessibles via la base de données Climserv du serveur de l’Institut Pierre Simon
Laplace (IPSL) ou encore le site du Copernicus Climate Data Store (CDS).

6.3.2 Modèles de prévision intra-saisonnière

Les prévisions intra-saisonnières sont d’un intérêt capital afin de combler le gap entre les pré-
visions météorologiques à moyen terme et les prévisions saisonnières. Lancé en 2013 par le pro-
gramme mondial de recherche météorologique (WWRP) et le programme mondial de recherche
sur le climat (WCRP), le projet S2S (Subseasonal to seasonal forecasts) vise à améliorer la qualité
et la compréhension des prévisions à l’échelle sub-saisonnière et saisonnière, en mettant l’ac-
cent sur les phénomènesmétéorologiques à fort impact (voir http://www.s2sprediction.net/).
Cette étude est réalisée sur une période de 20 ans (2001 à 2020) afin d’obtenir des résultats sta-
tistiquement robustes. De fait, parmi les 12 modèles impliqués dans le projet S2S, nous avons
évalué 2 modèles à savoir : CEPMMT et UKMO car ils sont tous deux disponibles tout au long de
la période d’étude. Ces deux modèles sont décrits dans l’article sur la prévisibilité des vagues de
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chaleur au chaiptre 4. Toutefois, dans un souci de cohérence et également pour faciliter la com-
préhension des travaux réalisés dans ce chapitre, nous avons décidé de décrire une nouvelle fois
les modèles dans cette partie.

6.3.2.1 Modèle du CEPMMT

Le modèle étendu du CEPMMT "ENS" fonctionne à partir du système de prévision intégré (IFS
cycle CY41r2). La résolution spatiale native du modèle du CEPMMT est d’environ 16km jusqu’au
15eme, puis environ 32km après le 15eme jour mais les données téléchargées sur le site sont inter-
polées sur une grille régulière de 0.25° x 0.25°. Le modèle comprend 91 niveaux sigma allant de la
surface jusqu’à 80kmd’altitude. Lemodèle du CEPMMT réalise deux types de prévision : les prévi-
sions en temps réel et les prévisions passées ("hindcasts"). Les prévisions en temps réel sont des
prévisions pour les jours à venir, tandis que les hindcasts font référence aux prévisions sur des
périodes historiques utilisées pour calibrer une nouvelle version du modèle. Les prévisions en
temps réel du modèle du CEPMMT sont réalisées avec 51 membres d’ensemble (50 perturbés et
1 non perturbé), tandis que les hindcasts sont réalisées avec 11 membres. Dans cette étude, nous
nous concentrons uniquement sur les hindcasts. Les hindcasts du modèle du CEPMMT sont pro-
duites deux fois par semaine, le Lundi et le Jeudi à 00Z. Nous avons uniquement analysé les hind-
casts du jeudi, car une première investigation a révélé que certainsmodèles avaient été initialisés
à la même date, mais nous avons réalisé par la suite que ces modèles n’étaient pas disponibles
sur toute la période. Chaque semaine un nouvel ensemble de hindcasts est produit pour calibrer
les prévisions en temps réel pour le Lundi et le Jeudi de la semaine suivante. Dans notre cas,
l’année de prévision est l’année 2021 et nous nous intéressons sur les 20 années précédentes à
partir de cette date. Les hindcasts sont produites pour une durée de 6 semaines. Les variables
d’intérêt dans le cadre du projet S2S sont Tmin et Tmax sur les 6 dernières heures. Les données
sont accessibles sur le site du projet S2S.
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6.3.2.2 Modèle UKMO

Le modèle UKMO fonctionne à partir du modèle HadGEM3 GC2.0, qui simule les incertitudes
des conditions initiales et les incertitudes du modèle à l’aide d’un schéma stochastique. La réso-
lution spatiale native dumodèle UKMO est 0.83° x 0.56° (environ 60 km aux latitudesmoyennes).
Il comprend 85 niveaux verticaux de la surface à 85 km et 4 niveaux au sol : niveau 1 (0 - 0.1m),
niveau 2 (0.1 - 0.35m), niveau 3 (0.35 - 1m) et niveau 4 (1 - 3m). Tout comme lemodèle du CEPMMT,
UKMO fournit au programme S2S des prévisions en temps réel et des hindcasts. Les prévisions en
temps réel de UKMO sont constituées d’un ensemble de 4 membres exécutés quotidiennement
sur une période de 60 jours (3 membres perturbés et 1 membre non perturbé). Les hindcasts
de UKMO sont produits 4 fois par mois : les 1er, 9, 17 et 25, et couvrent une période de 24 ans,
de 1993 à 2016. Nous sommes conscients que ces dates initiales ne correspondent pas à celles
du CEPMMT, mais notre intérêt dans cette étude porte sur la prévisibilité des vagues de chaleur
dans une perspective globale, et non sur des événements spécifiques. Les hindcasts sont com-
posées de 7 membres (à partir des hindcasts du 25 mars 2017, avant cela c’était 3 membres).
Notre période cible s’étend de janvier 2001 à février 2021, et comme mentionné précédemment,
les hindcasts de UKMO ne sont pas disponibles après l’année 2016. Pour résoudre ce problème
et obtenir des résultats statistiques plus robustes, nous recomposons les produits afin d’obtenir
un nouveau composite qui couvre toute la période d’étude. Le processus appliqué est décrit par
l’expression suivante :

UKMO2001−2021 = Concatenation

[
UKMOhindcast2001−2016,UKMOrealtimeforecast2017−2021

]

(6.1)
L’opérateur concaténation est appliqué à la dimension temporelle. Les prévisions en temps

réel ont été extraites pour les mêmes jours que l’initialisation des "hindcasts". Le nombre de
membres d’ensemble dans les "hindcasts" est fixé à 4 (1 membre de contrôle et 3 membres per-
turbés) pour être cohérent avec le nombre demembres d’ensemble dans les prévisions en temps
réel. Nous avons sélectionné les trois premiers membres perturbés parmi les 7 disponibles dans
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les hindcasts. Les prévisions UKMO analysées dans cette étude sont lancées pour une durée de
6 semaines. Les variables extraites de la base de données UKMO sont les mêmes que celles du
modèle du CEPMMT.

6.4 Méthodes

D’après les études antérieures portant sur l’utilisation des méthodes d’apprentissage pour
la prévision des vagues de chaleur (Chen et al., 2004; Naing and Htike, 2015; Khan et al., 2019,
2021), nous avons identifié pour ce travail, trois méthodes d’apprentissage automatique les plus
utilisées. La philosophie derrière le choix des méthodes étant de monter progressivement en
complexité en évaluant les algorithmes les plus simples et faciles à optimiser. Ces méthodes
d’apprentissage vont être appliqués aux prévisions des modèles (CEPMMT, UKMO) comme outil
de correction de biais.

6.4.1 Random Forest (Forêt aléatoire) "RF" + Synthetic Minority Oversam-

pling Technique (SMOTE))

Le RF est un algorithme d’apprentissage supervisé très répandu qui peut être appliqué pour
des tâches de classification et de régression. C’est une méthode d’apprentissage d’ensemble dé-
veloppée par Breiman (2001), elle est constituée de plusieurs arbres de décision d’où l’appella-
tion de "forêt aléatoire" [Fig.6.2]. Ces arbres de décision sont créés à partir d’échantillons issus
du bootstrap des données d’entraînement, en utilisant une sélection aléatoire des prédicteurs
lors de la création de l’arbre. Le bootstrap est une technique de ré-échantillonnage qui consiste
à tirer à plusieurs reprises des échantillons dans un jeu de données avec remise dans le but
d’améliorer la capacité de généralisation d’un modèle de machine learning. Le RF présente de
meilleures performances par rapport aux classificateurs à un seul arbre tels que les arbres de
décision (arbres de classification et de regression) (Chen et al., 2004; Singh andGupta, 2014). Le RF
réduit le risque de sur-apprentissage sur les données d’entraînement et fournit unemeilleure ca-
pacité de généralisation en comparaison aux arbres de décision. On parle de sur-apprentissage
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quand le modèle de très bonnes performances sur les données d’entraînement tandis que ses
performances sur les données de test, ne sont pas dans le même ordre de grandeur.

L’apprentissage d’un modèle RF s’effectue en deux étapes :
1. le "tree baging" qui consiste à tirer des échantillons à partir des données d’entraînement
en utilisant le bootstrap ;

2. le "feature sampling", pour chacun des échantillons bootstrap de l’étape 1, un arbre de
classification ou de régression est généré en définissant à chaque nœud le nombre de
prédicteurs à utiliser. Le choix de nombre de prédicteurs par nœud se fait techniquement
à travers le paramètre "mtry" dans la librairie scikit-learn destinée à l’implémentation des
algorithmes d’apprentissage automatique en Python. Le paramètre "mtry" permet de fixer
le valeur du nombre de prédicteurs à utiliser pour chaque nœud pendant la phase d’en-
traînement.

La prédiction par le RF est faite en agrégeant les prédictions de l’ensemble des arbres de
décision en utilisant :

— le vote majoritaire dans le cas de la classification ;
— la moyenne dans le cas de la régression.

Dans notre cas, nous réalisons un classification des jours en jours normaux ou jours de vague de
chaleur à partir des caractéristiques de l’évolution de la température fournies par les modèles
de prévision.

La méthode RF possède trois paramètres clés pouvant impacter considérablement sur les
performances du modèle. Il s’agit entre autres du nombre d’arbres de décision constituant la fo-
rêt aléatoire, de la taille des arbres (nombre de noeuds) et le nombre de prédicteurs à considérer
à chaque noeud. Ces hyper-paramètres sont optimisés par une technique appelée "gridsearch",
consistant à évaluer les performances dumodèle pour chaque combinaison d’hyper-paramètres
afin de trouver la combinaison d’hyper-paramètres qui optimise les performances du modèle.

Comme la plupart des méthodes de classification, le RF peut également rencontrer des dif-
ficultés dans l’apprentissage à partir d’un ensemble de données d’entraînement extrêmement
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déséquilibré : le cas des vagues. Comme il est conçu pourminimiser le taux d’erreur global, il aura
tendance à se concentrer davantage sur la prédiction de la classe majoritaire, ce qui se traduirait
par de mauvaises prédictions pour la classe minoritaire (Chen et al., 2004). Pour surmonter ce
problème, deux solutions sont utilisées : Balanced Random Forest (BRF) et un RF classique appli-
qué aux données rééquilibrées. L’opération de rééquilibre de données est effectuée en utilisant
une technique de sur-échantillonnage des données de la classe minoritaire appelée "Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE)".

Figure 6.2 – Illustration de la méthode random Forest (Forêt aléatoire)

Le SMOTE est l’une des techniques de sur-échantillonnage utilisant la classe minoritaire pour
générer des échantillons synthétiques (Chawla et al., 2002). Il permet de résoudre le problème
de sur-apprentissage rencontré dans le sur-échantillonnage aléatoire des données. La technique
SMOTE procède en générant des individus de la classe minoritaire qui ressemblent aux autres,
sans être strictement identiques. Cela permet de densifier de façon plus homogène la population
d’individus minoritaires. La méthode sélectionne aléatoirement une instance de la classe minori-
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taire et trouve son plus proche voisin. Ces nouvelles données synthétiques seront utilisées pour
l’entraînement du modèle RF. La création d’individu synthétique par la méthode SMOTE passe
par les étapes suivantes [Fig.6.3] :

1. la sélection de façon aléatoire d’une observation de la classe minoritaire initiale ;
2. l’identification de ses k plus proches voisins parmi les observations minoritaires (où k est

un paramètre défini par l’utilisateur) ;
3. le choix de façon aléatoire d’un des k plus proches voisins ;
4. le choix d’un coefficient aléatoirement entre 0 et 1 (0 < α < 1) ;
5. la création d’un nouvel individu ("individu synthétique") entre l’observation initiale choisie

à l’étape 1 et le plus proche voisin choisi à l’étape 3, selon la valeur du coefficient. Par
exemple, si α = 0.5, le nouvel individu sera positionné à mi-chemin entre l’observation et
le plus proche voisin choisi.

Figure 6.3 – Illustration de la méthode SMOTE sur les données minoritaires. Le petit rond rouge est
l’observation minoritaire initiale.
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6.4.2 Balanced Random Forest (Forêt aléatoire équilibrée) - BRF

En se référant à Breiman (2001), la forêt aléatoire génère chaque arbre à partir d’un échan-
tillon de données issu du bootstrap des données d’entraînement. Lors de l’apprentissage sur des
données extrêmement déséquilibrées, il existe une forte probabilité qu’un échantillon bootstrap
contienne peu, voire pas du tout des observations de la classe minoritaire. De fait, cet arbre réa-
lisera de mauvaises prédictions de la classe minoritaire. Une approche basique pour résoudre
ce problème consiste à utiliser un bootstrap stratifié, c’est-à-dire à échantillonner avec rempla-
cement à l’intérieur de chaque classe. Mais cela ne résout pas entièrement le problème du dés-
équilibre des données. Les études antérieures (Kubat et al., 1997; Ling and Li, 1998; Drummond
et al., 2003) montrent que l’utilisation des techniques artificielles pour rééquilibrer les classes,
soit par un sous-échantillonnage de la classe majoritaire, soit par un sur-échantillonnage de la
classe minoritaire, est généralement plus efficace pour l’amélioration des performances du mo-
dèle. Et aussi, les techniques de sous-échantillonnage semblent être plus avantageuses que les
techniques de sur-échantillonnage. Toutefois, le sous-échantillonnage de la classe majoritaire
peut entraîner une perte d’informations, car une grande partie des données de la classe majo-
ritaire n’est pas utilisée. La forêt aléatoire équilibrée (BRF) est une variante de la méthode RF
dans laquelle chaque échantillon de données issu du boostrap est rééquilibré en réduisant les
observations de la classe majoritaire.

6.4.3 Support Vector Machine - SVM

Le SVM fait partie des méthodes d’apprentissage supervisé utilisé pour la classification, la
régression ou encore la détection des valeurs aberrantes (Hearst et al., 1998; Noble, 2006; Sutha-
haran and Suthaharan, 2016). L’objectif de la méthode SVM est de trouver un hyperplan dans un
espace à N dimension (N > 1, représentant le nombre de prédicteurs), qui divise au mieux un
jeu de données en deux classes distinctes. Les SVM sont des séparateurs linéaires, c’est-à-dire
que la frontière séparant les classes est une droite. Il existe une multitude de d’hyperplans pour
séparer les données d’observation en deux classes [Fig.6.4.a)]. C’est à ce niveau qu’intervient la
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notion de "marge maximale", le but ici étant de déterminer l’hyperplan qui maximise la distance
entre les deux classes [Fig.6.4.b)]. Les points situés de part et d’autre de l’hyperplan sont attri-
bués à des classes différentes ; l’hyperplan constitue ainsi la séparation entre les deux classes.
Plus grande est la distance entre les deux classes, plus précises seront les prédictions pour cha-
cune des classes. La dimension de l’hyperplan dépend du nombre de prédicteurs. Si N={2, 3}
alors l’hyperplan est respectivement une droite, un plan. Au-delà de 3, il devient difficile de vi-
sualiser l’hyperplan. Les points les plus proche de l’hyperplan sont appelés vecteurs support et
influencent considérablement la position et l’orientation de ce dernier. Ils sont donc le support
que le SVM utilise pour construire la frontière d’où vient le nom Support VectorMachine. Les SVM
ont fait l’objet d’études approfondies et ont connu un succès remarquable dans de nombreuses
applications. Toutefois, le succès des SVM est très limité lorsqu’elles sont appliquées au pro-
blème de l’apprentissage sur des données déséquilibrés (Akbani et al., 2004). Nous avons ajusté
certains paramètres de cet algorithme tels que le poids accordé à chaque classe, afin de rééqui-
librer le jeu de données durant l’apprentissage. Les hyper-paramètres les plus importants pour
cette méthode sont le facteur régularisation, la fonction noyau et le coefficient associé à la fonc-
tion noyau ("gamma"). Les hyper-paramètres optimaux sont obtenus à partir d’une technique de
gridsearch sur un ensemble de valeurs pour chacun des paramètres. Les SVM sont très efficaces
en dimension élevée, très peu sensibles au bruit dans les données d’apprentissage car utilisent
uniquement une partie de données pour déterminer l’hyperplan optimal (vecteurs support).
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Figure 6.4 – Illustration de la méthode SVM

6.4.4 Métrique d’évaluation des méthodes d’apprentissage automatique :

F1-score

Dans le cas de cette étude nous avons évalué trois algorithmes d’apprentissage supervisé
à savoir : le RF classique, le BRF et le SVM. Il existe diverses métriques statistiques pour l’éva-
luation des modèles de machine learning. Toutefois, en fonction du contexte et de l’application
de l’étude, certaines métriques peuvent être plus indiquées que d’autres. Dans notre cas, nous
cherchons à prédire les jours dans les vagues de chaleur. De fait, une métrique comme le taux
de bonnes prédictions ("accuracy") ne serait pas un bon choix car elle présentera des valeurs
élevées même si le modèle ne classifie pas correctement les jours dans les vagues de chaleur.
L’accuracy prend en compte toutes les bonnes prédictions effectuées par le modèle. Par contre,
des métriques comme la "Précision" et le "Rappel" peuvent être intéressantes pour notre pro-
blème. La précision représente la proportion des événements positifs correctement prédits par
rapport à l’ensemble des événements prédits "positif" par le modèle. Le rappel représente quant
à lui représente la proportion d’événements positifs correctement prédits par rapport aux événe-
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ments positifs observés en réalité. Ces deux métriques peuvent être déterminées à partir d’une
table de contingence [Tab.6.1].

modèle0 1
observation 0 TN FP1 FN TP

Table 6.1 – Table de contingence

Precision =
TP

TP+ FP
(6.2)

Rappel =
TP

TP+ FN
(6.3)

Toutefois, il convient de trouver un équilibre entre précision et rappel pour l’optimisation des
performances du modèle. La précision aura tendance à optimiser le hit (occurrence des évé-
nements positifs) tandis que le rappel se focalisera sur les misses (événements manqués par
le modèle). De fait, le F1-score apparaît comme un bon compromis entre les deux précédentes
métriques.

Le F1-score est une métrique utilisée pour évaluer les performances des modèles de clas-
sification à 2 classes ou plus (Chicco and Jurman, 2020). Il est particulièrement utilisé pour les
problèmes utilisant des données déséquilibrées comme la détection de fraudes ou la prédiction
d’incidents graves. Il est donné par la formulation suivante :

F1_score =
2 ∗Precision ∗Rappel

Precision+Rappel
(6.4)

Il peut être directement obtenu à partir de la table de contingence comme suit :

F1_score =
TP

TP+
FN+ FP

2

(6.5)

Cette dernière formule montre que le F1-score compare les prédictions positives correctes
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(TP) aux erreurs (FN+FP) faites par le modèle. Un F1-score de 50% équivaut à TP =
1

2
(FN +FP )

et s’interprète donc de la façon suivante : pour une prédiction positive correcte, le modèle fait
deux erreurs (faux négatif ou faux positif). Les valeurs du F1-score sont comprises entre [0-1], plus
élevées sont les valeurs du F1-score, meilleur est le modèle.

6.4.5 Implémentation des modèles de Machine learning

Le but de cette étude étant d’améliorer la qualité des prévisions des vagues de chaleur réa-
lisées par les modèles S2S (CEPMMT,UKMO). À cet effet, nous utilisons comme prédicteurs les
prévisions de température à 2-m sur les 6 jours précédents le jour à prédire (nous l’appelons "le
jour j" par la suite). Ceci permet au modèle d’apprentissage automatique de prendre en compte
l’évolution de la température quelques jours avant le déclenchement d’une vague de chaleur.
Les prévisions utilisées sont initialisées au début de chaque mois. Les températures absolues
présentent une forte saisonnalité pouvant impacter sur les performances du modèle d’appren-
tissage. Afin de réduire le bruit dans les données d’entraînement, nous utilisons les anomalies
de température calculées sur la période 2001-2021. Les modèles CEPMMT et UKMO étant des
modèles d’ensemble, nous avons défini quelques indicateurs afin d’extraire des informations ro-
bustes de ces systèmes [Table.6.2] :

— le membre non perturbé ;
— le minimum journalier de tous les membres ;
— la moyenne journalière de tous les membres ;
— le maximum journalier de tous les membres ;
— l’écart type journalière entre les membres.
Les prédictands désignant les variables à prédire, sont les jours dans les vagues de chaleur dé-

tectés à partir de la réanalyse ERA5. Il s’agit d’un vecteur booléen contenant "1" si on est dans une
période de vague de chaleur et "0" sinon. Les données sont ensuite subdivisés en données d’en-
traînement soit 15 années et données de test soit 4 années (2003, 2008, 2012, 2019). Les années de
test ont été choisies en prenant en compte l’effet du changement climatique sur la période 2001-
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2021, une année par bloc de 5 années. Plusieurs approches peuvent être utilisées pour le choix
des années de test, celles-ci pourraient être explorées dans les perspectives de ce travail. Compte
tenu du temps de calcul nécessaire pour l’apprentissage des modèles et du temps imparti pour
la thèse, nous n’avons pas pu réaliser l’apprentissage sur plusieurs sous-ensembles du jeu de
données. Les modèles sont entraînés séparément pour chaque ville et chaque semaine. En vue
d’une application dans un contexte opérationnel, les modèles sont entraînés uniquement pour
les semaines 2 à 6 car pour une prévision pour le "jour j", lesmodèles d’apprentissage utilisent les
prévisions des modèles intra-saisonniers des 6 jours précédents. Les modèles d’apprentissage
automatique évalués dans ce travail ont été développés en utilisant le langage de programmation
"Python" et des librairies telles que "scikit-learn".

Les grandes étapes de l’implémentation des algorithmes d’apprentissage sont décrites ci-
dessous :

1. subdiviser les données en ensemble d’entraînement et de test ;

2. déterminer les hyperparamètres pour chaque modèle en utilisant une approche de grid-
search et la validation croisée ;

3. procéder à l’entraînement des modèles en utilisant la combinaison d’hyperparamètres
trouvée à l’étape 2 ;

4. réaliser des prédictions sur l’ensemble de test ;

5. évaluer les performances des modèles sur l’ensemble de test en calculant le F1-score ;

6. optimiser les valeurs de F1-score obtenues à l’étape 5, en évaluant plusieurs seuils de dé-
cision entre 0 et 1.
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unpert_day6 prévision membre non perturbé 6 jours avant le jour j
unpert_day5 prévision membre non perturbé 5 jours avant le jour j
unpert_day4 prévision membre non perturbé 4 jours avant le jour j
unpert_day3 prévision membre non perturbé 3 jours avant le jour j
unpert_day2 prévision membre non perturbé 2 jours avant le jour j
unpert_day1 prévision membre non perturbé 1 jours avant le jour j
unpert_day0 prévision membre non perturbé le jour j
min_day0 minimum journalier des prévisions d’ensemble le jour j
mean_day0 moyenne journalière des prévisions d’ensemble le jour j
max_day0 maximum journalier des prévisions d’ensemble le jour j
std_day0 écart-type journalier des prévisions d’ensemble le jour j

Table 6.2 – Liste des prédicteurs utilisés.

6.5 Résultats

6.5.1 Évaluation des modèles d’apprentissage automatique

Les modèles d’apprentissage décrits ci-dessus ont été évalués sur leurs capacités à prédire
les jours de vague de chaleur. Pour ce faire, nous calculons le F1-score entre les prévisions réa-
lisées par chacun des modèles sur la période de test (2003,2008,2012,2019) et les observations
ERA5 correspondantes en utilisant Tmin et Tmax. Le F1-score est évalué pour chaque semaine
dans les différentes régions. Les résultats obtenus avec Tmin montrent une perte de prédictibi-
lité dans lesmodèles d’apprentissage en fonction de l’échéance de prévision [Fig.6.5]. Cette perte
de prédictibilité dans les modèles est assez flagrante dans les régions AT et GU [Fig.6.5a,c)]. Les
valeurs du F1-score sont relativement faibles autour de 20%enmoyenne spatiale dans les trois ré-
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gions pour les deux premières semaines. Ainsi pour un événement correctement prédit par les
modèles d’apprentissage automatique, 8 erreurs sont produites, soit des fausses alertes (faux
positifs) ou alors des événements manqués (faux négatifs). En analysant les résultats obtenus à
partir de Tmax, on remarque que les valeurs de F1-score ne décroissent pas nécessairement en
fonction de l’échéance de prévision et une forte variabilité spatiale des performances des mé-
thodes d’apprentissage automatique [Fig.6.6]. De façon générale, la méthode BRF présente de
meilleures performances par rapport auxméthodes RF et SVM lorsqu’elle est appliquée aux deux
modèles de prévision intra-saisonnière CEPMMT et UKMO [Fig.6.5 et Fig.6.6]. De fait pour la suite
des analyses, nous utiliserons le modèle BRF.
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Figure 6.5 – Évaluation des prévisions des différentes méthodes d’apprentissage automatique en uti-
lisant Tmin sur la période de test dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les méthodes
d’apprentissage ont été appliquées sur les différents modèles de prévision (CEPMMT et UKMO) chaque
ville et semaine ; et par la suite le F1-score a été calculé et regroupé par région. Les ronds de couleur
noire, bleue et rouge représentent respectivement le F1-score associé aux prévisions issues des diffé-
rentes méthodes d’apprentissage : "SVM", "RF+SMOTE" et "BRF" en utilisant en entrée les prévisions du
modèle CEPMMT. Les croix de couleur noire, bleue et rouge représentent respectivement le F1-score
associé aux prévisions issues des différentes méthodes d’apprentissage : "SVM", "RF+SMOTE" et "BRF"
en utilisant cette fois en entrée les prévisions du modèle UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées
représentent respectivement le temps en semaine et les valeurs du F1-score.
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Figure 6.6 – Évaluation des prévisions des différentes méthodes d’apprentissage automatique en uti-
lisant Tmax sur la période de test dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les méthodes
d’apprentissage ont été appliquées sur les différents modèles de prévision (CEPMMT et UKMO) chaque
ville et semaine ; et par la suite le F1-score a été calculé et regroupé par région. Les ronds de couleur
noire, bleue et rouge représentent respectivement le F1-score associé aux prévisions issues des diffé-
rentes méthodes d’apprentissage : "SVM", "RF+SMOTE" et "BRF" en utilisant en entrée les prévisions du
modèle CEPMMT. Les croix de couleur noire, bleue et rouge représentent respectivement le F1-score
associé aux prévisions issues des différentes méthodes d’apprentissage : "SVM", "RF+SMOTE" et "BRF"
en utilisant cette fois en entrée les prévisions du modèle UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées
représentent respectivement le temps en semaine et les valeurs du F1-score.

6.5.2 Inter-comparaison entre les modèles d’apprentissage automatique

et les modèles de prévision intra-saisonnière

Une fois les différents modèles d’apprentissage automatique évalués entre eux, nous compa-
rons lemodèle d’apprentissage le plus performant (BRF) et lesmodèles deprévision S2S (CEPMMT,
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UKMO) par rapport à la réanalyse ERA5 choisie comme référence. Pour ce faire, nous utilisons
les mêmes métriques précédemment énoncées au Chaiptre 4 à savoir : le hit-rate, le False Alarm
Ratio (FAR) et le Gilbert skill score (GSS). Ces scores sont calculés en utilisant Tmin et Tmax pour
chaque semaine sur la période de test dans chacune des trois régions (AT, GU, CONT). Pour calcu-
ler les scores dans les régions, nous agrégeons les prévisions réalisées pour les villes de chaque
bloc de façon à obtenir un seul vecteur représentant la région en question, à partir duquel le
score est estimé. Les prévisions des modèles S2S utilisées pour cette analyse ont été optimisées
en utilisant un seuil de 20% (voir chapitre 4 section 2.4.4 dans l’article "Subseasonal to seaso-
nal forecasts of heat waves over West African cities"). Nous analysons dans un premier temps
le hit-rate et le GSS associés à Tmin. On note une forte variabilité spatiale des performances
des modèles de prévision et du modèle BRF dans les différentes régions [Fig.6.7]. Les modèles
de prévision intra-saisonnière présentent des valeurs de hit-rate très faibles autour de 20% en
moyenne spatiale sur les trois régions. Lemodèle BRF quant à lui, présente des valeurs de hit-rate
plus élevées enmoyenne spatiale autour de 50% sur les 3 régions pour les différentes échéances
de prévision. Le modèle BRF réalise de meilleures performances dans la région GU et les valeurs
du hit-rate restent assez constantes dans la région [Fig.6.7.c)]. Ceci pourrait être expliqué par
une certaine homogénéité dans les conditions atmosphériques conduisant à l’occurrence des
vagues de chaleur dans cette région. Nous remarquons également que le modèle BRF performe
très bien durant la cinquième semaine sur toutes les régions. Les performances desmodèles par
rapport à la climatologie sont évaluées en calculant le GSS. Les valeurs de GSS obtenues sont re-
lativement faibles par rapport aux valeurs de hit-rate pour les modèles de prévision et le modèle
BRF. Le GSS associé au modèle BRF est élevé pour les courtes échéances de prévision jusqu’à
deux semaines et tend à décroître avec le temps [Fig.6.8]. L’évolution du hit-rate et du GSS as-
sociés à Tmax est quasi-similaire à celle obtenue avec Tmin. Toutefois, le modèle BRF présente
des valeurs de hit-rate plus élevées en région CONT avec Tmax par rapport à celles obtenues
avec Tmin dans la même région (Voir [Fig.C.1] en annexe). Les valeurs de GSS sont plus élevées
avec Tmax que Tmin dans les régions AT et GU (Voir [Fig.C.2] en annexe). En se basant sur le
GSS, le modèle BRF est meilleur pour la détection des vagues de chaleur journalières que les
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vagues de chaleur nocturnes dans les régions AT et GU. Le modèle BRF présente de fortes va-
leurs de hit-rate pour Tmin et Tmax, ce qui traduit une bonne cohérence entre les événements
prédits et les événements observés dans ERA5. Toutefois, il est important d’évaluer le taux de
fausses alertes réalisées par les modèles d’où le calcul du FAR. Les valeurs du FAR obtenues à
partir de Tmin sont très élevées pour les modèles de prévision et le modèle d’apprentissage BRF
[Fig.6.9]. Le modèle BRF réalise moins de fausses alertes durant les deux premières semaines
mais le nombre de fausses alertes tend à croître au cours du temps. Néanmoins, les valeurs de
FAR avoisinent les 85% pour les courtes échéances jusqu’à deux semaines et 90% au-delà. De
fait, sur dix jours de vagues de chaleur prédits par le modèle BRF, approximativement 2 jours
sont observées dans ERA5 jusqu’à deux semaines d’échéance. En analysant l’évolution du FAR
en utilisant Tmax, nous remarquons que le modèle BRF réalise moins de fausses alertes dans la
région GU (Voir [Fig.C.3]en annexe). L’évaluation des prévisions des méthodes d’apprentissage
et des modèles intra-saisonniers sur chaque ville en utilisant Tmin est illustrée en annexe (voir
[Fig.C.4 - Fig.C.18]).
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Figure 6.7 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de test
(2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmin dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les barres
de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement les
valeurs de hit-rate associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du hit-rate.
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Figure 6.8 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de
test (2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmin dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les
barres de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement
les valeurs de GSS associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du GSS.
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Figure 6.9 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de
test (2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmin dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les
barres de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement
les valeurs du FAR associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du FAR.
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6.6 Conclusion et perspectives

Dans cette étude préliminaire, il était question d’explorer le potentiel desméthodes d’appren-
tissage automatique en vue d’optimiser les prévisions des vagues de chaleur journalières et noc-
turnes dans les modèles de prévision intra-saisonnière du CEPMMT et UKMO. Les prévisions des
modèles d’apprentissage sont évaluées par rapport à la réanalyse ERA5 choisie comme référence
sur la base des études antérieures. Trois modèles d’apprentissage ont été explorés à savoir :
RF+SMOTE, SVM et BRF. Dans un premier temps, nous avons procédé à une inter-comparaison
des différentes méthodes d’apprentissage automatique en utilisant comme métrique d’évalua-
tion le F1-score sur la période de test (2003,2008,2012,2019). Le F1-score est calculé entre les prévi-
sions réalisées par chacunde ces algorithmes et ERA5. Les valeurs du F1-score sont très faibles au-
tour de 20% en moyenne spatiale sur les différentes régions pour les deux premières semaines.
Ces faibles valeurs de F1-score mettent en évidence des erreurs de prévision dans les différentes
méthodes. Ainsi pour un événement correctement prédit, les modèles d’apprentissage réalisent
8 fausses prédictions pouvant être soit des fausses alertes soit des événements manqués, ce qui
reste quand même assez important. Toutefois, la méthode BRF présente de meilleures perfor-
mances par rapport aux deux autres (SVM et RF+SMOTE). Par la suite, les prévisions réalisées à
partir de la méthode BRF sont comparées à celles des modèles de prévision intra-saisonnière en
utilisant des métriques statistiques telles que le hit-rate, GSS et FAR. Le modèle BRF présente de
meilleures performances dans la détection des vagues de chaleur par rapport aux modèles de
prévision intra-saisonnière dans les trois régions. Toutefois, le modèle BRF réalise un taux élevé
de fausses alertes autour de 85% pour les courtes échéances jusqu’à deux semaines et 90% au-
delà. Le modèle BRF améliore considérablement la détection des vagues de chaleur dans les
modèles de prévision, en contre partie, il génère un taux élevé de fausses alertes (voir annexes ).

En guise de perspectives à cette étude préliminaire, il serait important d’explorer davantage
le potentiel des méthodes d’apprentissage pour l’amélioration des modèles de prévision. Une
première approche serait d’analyser d’autres prédicteurs de grande échelle pour les vagues de
chaleur telles que l’anomalie de géopotentiel à 500hPa (Z500), l’humidité relative à la surface et le
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vent à 10m (Asadollah et al., 2021). Ceci pourrait apporter plus d’informations aux modèles d’ap-
prentissage et réduire les fausses alertes observées dans ces derniers. La seconde étape consis-
terait à l’utilisation des algorithmes d’apprentissage profond ("deep learning") tels que le "Long
Short Term Memory (LSTM)" par exemple qui sont très utilisés pour la prévision des extrêmes
météorologiques (Chattopadhyay et al., 2020; McGovern et al., 2017).
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Chapitre 7

Prévisibilité de potentiels prédicteurs aux

vagues de chaleur en Afrique de l’Ouest

7.1 Introduction

La dépression thermique Saharienne (Saharan Heat Low (SHL)) est une zone de basse pres-
sion atmosphérique qui se forme au-dessus du Sahara en été boréal due aux températures éle-
vées qui y règnent durant la saison et la forte insolation dans la région (Lavaysse et al., 2009). La
SHL est une composante essentielle du système de mousson ouest Africaine à l’échelle synop-
tique (Sultan and Janicot, 2003; Parker et al., 2005; Peyrillé and Lafore, 2007; Lavaysse et al., 2009;
Chauvin et al., 2010) et contribue fortement aux précipitations au Sahel (Lavaysse et al., 2010;
Evan et al., 2015). La SHL joue un rôle important dans la circulation atmosphérique en Afrique de
l’ouest et apporte de l’humidité provenant de l’océan Atlantique dans la région favorisant ainsi
l’installation du flux de mousson. Les fortes intensités de la SHL sont atteintes en moyenne du
20 Juin au 17 Septembre (Lavaysse et al., 2009), ce qui correspond à la saison des pluies au Sahel.
En plus d’être un élément clé du système de mousson ouest-Africaine, la SHL de par son activité,
peut générer des conditions atmosphériques favorables à l’occurrence des vagues de chaleur au
Sahel. Plusieurs cas de figure, peuvent se présenter :

— la circulation atmosphérique : La SHL influence les schémas de circulation atmosphérique
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en Afrique de l’ouest. Elle crée un gradient de pression qui entraîne le déplacement des
masses d’air chaud et sec du Sahara sur le flanc ouest de la SHL vers le golfe de Guinée
et les régions environnantes. Cela peut entraîner l’advection d’air chaud et sec dans ces
régions, et par la suite à une augmentation des températures contribuant ainsi au déclen-
chement des vagues de chaleur ;

— les interactions avec le système de mousson : La SHL interagit fortement avec le système
demousson. Durant la période estivale, en raison de la forte activité de la SHL, un contraste
thermique entre le continent très chaud et les eaux du golfe de Guinée plus froides se
met en place. Ce contraste thermique contribue à intensifier le flux de mousson, ce qui
entraîne un renforcement du transport d’humidité et de l’activité convective dans la région
sur le flanc est de la SHL. La combinaison de la chaleur intense et de la forte teneur en
humidité associée au flux de mousson peut entraîner des vagues de chaleur extrêmes
pour la population.

De fait, la SHL apparaît commeun potentiel processus de grande échelle contribuant à l’occur-
rence des vagues de chaleur dans la région. Dans le chapitre 4, nous avons évalué la prédictibilité
des vagues de chaleur à partir des variables de surface telles que la température à 2-m et la tem-
pérature du thermomètre mouillé dans les modèles de prévision. Les modèles ont démontré de
meilleures performances dans la détection des vagues de chaleur par rapport à une climatologie
de référence jusqu’à deux semaines à l’avance. Toutefois, les valeurs des métriques d’évaluation
utilisées (hit-rate) restent relativement faibles, inférieures à 50%. Les études antérieures ont mis
en évidence des liens entre les vagues de chaleur au Sahel et les modes d’oscillation tropicaux
principalement l’oscillation Madden-Julian (Guigma et al., 2021a).

Ceci nous amène à nous interroger sur la prévisibilité des vagues de chaleur en Afrique de
l’ouest à partir des processus de grande échelle tels que la SHL.

La prévisibilité des vagues de chaleur à partir de la SHL passe par deux étapes : l’investiga-
tion du lien entre la SHL et les vagues de chaleur, et l’évaluation des performances des modèles
saisonniers à prédire la SHL par rapport aux vagues de chaleur. Dans un premier temps, nous
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intéresserons à la représentation et la prévisibilité d’une des grandes composantes atmosphé-
riques de la mousson Ouest-Africaine dans les modèles de prévision saisonnière. Une fois la
représentation de la SHL dans les modèles évaluée, le lien avec les vagues de chaleur pourra
être investigué. Ceci constitue une étude préliminaire dans le but de déterminer le potentiel de
la SHL à améliorer la prévisibilité des vagues de chaleur à l’échelle saisonnière. C’est dans cette
perspective que nous apportons notre contribution à travers ce travail.

Cette étude a été réalisée à partir de deux modèles de prévision saisonnière : SEAS5 (la cin-
quième version du modèle de prévision saisonnière du Centre Européen de Prévisions à Moyen
Terme (CEPMMT)) et MF7 (la septième version du modèle de prévision saisonnière de Météo-
France) sur la période 1993-2016. Les prévisions sont initialisées le 1er de chaque mois pour une
période 6mois. L’évaluation desmodèles est effectuée à partir d’une réanalyse couramment utili-
sée dans la région : ERA5 produite par le CEPMMT. Les études antérieures utilisent la température
potentielle à 850 hPa (Roehrig et al., 2011) et l’épaisseur de la couche atmosphérique entre deux
niveaux de pression 700 et 925hPa (Low Level Atmospheric Tchikness (LLAT)) (Lavaysse et al.,
2009). Comme mentionné ci-dessus, l’activité de la SHL atteint son maximum durant la période
estivale de Juin à Septembre. De fait, nous analysons la représentation de l’évolution de la SHL
dans les modèles en considérant les prévisions intialisées au maximum deux mois avant la pé-
riode JJAS (Juin, Juillet, Août, Septembre) à savoir le 1er Mai, 1er Avril et 1er Juin. Cette approche est
nécessaire pour évaluer la sensibilité des modèles dans la représentation de la SHL à différentes
échéances. Les pulsations Est-Ouest sont des caractéristiques importantes de la dynamique de
la SHL. Afin d’analyser leur évolution dans les modèles, nous avons subdivisé la région d’étude
en 4 sous-domaines [Fig.7.1] :

— le bloc Sahara (”SAH”) compris entre [10◦W - 20◦E, 20◦N - 30◦N] [Fig.7.1] ;
— le bloc central SHL (”CSHL”) compris entre [7◦W - 5◦E, 20◦N - 30◦N] est la position occupée

par la SHL en été [Fig.7.1] ;
— le bloc ouest Sahara (”WSHL”), compris entre [10◦W - 2◦W, 20◦N - 30◦N] [Fig.7.1] ;
— le bloc est Sahara (”ESHL”), compris entre [0◦E - 8◦E, 20◦N - 30◦N] [Fig.7.1].
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Figure 7.1 – Région d’étude et les différents blocs de SHL analysés.

Nous avons analysé les modes de variabilité de la SHL en utilisant la décomposition en onde-
lettes du signal de température à 850 hPa (T850) (Tang et al., 2010). La décomposition en ondelette
est effectuée séparément pour les prévisions et les réanalyses suivant les différentes dates d’ini-
tialisation desmodèles. La climatologie et la variabilité inter-annuelle des jours de forte pulsation
de la SHL ont été évaluées.

La variabilité inter-annuelle de la SHL a été analysée en utilisant une fonction densité de pro-
babilité paramétrique basée sur la loi "Genextreme" afin de représenter au mieux les extrêmes
dans la distribution du signal. Les prévisions ont été débiaisées en utilisant deux techniques de
correction de biais assez répandues : laméthodeCDF-t (CummulativeDistribution Function trans-
form, (Michelangeli et al., 2009b)) et la méthode QMAP (Quantile Mapping, (Dosio and Paruolo,
2011)). Les méthodes QMAP et CDF-t sont généralement utilisées pour des tâches de descente
d’échelle dans un contexte de projection climatique. Dans cette étude, nous avons adapté l’appli-
cation de ces méthodes à la correction des biais dans le contexte des prévisions saisonnières.
Nous avons utilisé une approche "leave-one-out" pour la calibration des techniques CDF-t et
QMAP. Cetteméthode consiste à supprimer l’année cible (l’année que l’on souhaite corriger) de la
période historique avant d’estimer la fonction de transfert permettant de passer de l’échelle glo-
bale aux l’échelle locale. Dans notre cas, la calibration a été réalisée en utilisant 23 des 24 années
sur la période historique 1993-2016 pour la correction de chaque année. La correction de biais
est effectuée différemment suivant les méthodes CDF-t et QMAP. Pour la méthode QMAP, nous
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utilisons comme entrée l’année cible précédemment supprimée lors de la phase d’étalonnage.
Avec la méthode CDF-t, nous avons construit un nouvel ensemble de données de 24 ans qui est
la concaténation de l’ensemble de données utilisé pour la calibration et l’année cible de sorte que
l’année à la fin du nouvel ensemble de données représente l’année cible. La valeur ajoutée de la
correction de biais dans les modèles par rapport aux prévisions brutes, a été évaluée à travers
le calcul du "Cramér-Von Misses" (Michelangeli et al., 2009b). Cette métrique indique le degré
de similarité entre deux fonctions de distribution. Les prévisions saisonnières étant issues de
modèles probabilistes, leur analyse reste très délicate en raison du nombre d’informations dis-
ponibles : faut-il utiliser le membre non perturbé, le membre moyen de l’ensemble, le membre
médian de l’ensemble ou l’ensemble desmembres? Laméthode de correction de biais et le calcul
du Cramér-Von Misses ont été effectués suivant les trois approches ci-dessous :

— "CORR_NO_MEAN", dans cette approche, la correction des biais est appliquée à l’ensemble
des membres du modèle et le Cramér score est calculé par la suite ;

— "CORR_MEAN", ici nous calculons d’abord la moyenne des résultats de la correction des
biais sur l’ensemble des membres du modèle ; et nous utilisons cette moyenne pour cal-
culer le Cramer score ;

— "MEAN_CORR", la méthode consiste à appliquer la correction de biais sur la moyenne des
membres dumodèle et le calcul de l’indice de Cramér-VonMisses est effectué directement
en utilisant les résultats de la correction de biais.

L’évaluation des modèles par rapport aux réanalyses se fait par le calcul de scores probabi-
listes tels que le CRPS (Continuous rank Probabilitic Score). Le CRPS quantifie l’erreur entre les
prévisions et les réanalyses, il est donné par la formule ci-dessous :

CRPS =

∫ +∞

−∞
(PF(x)−PO(x))

2dx (7.1)

PF (x) et PO(x) représentent les fonctions de distribution cumulées respectivement associées
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aux prévisions et réanalyses.
Étant donné qu’une forte activité de la SHL contribuera au renforcement du systèmedemous-

son sur le Sahel oriental et central, il serait important de s’intéresser à leur représentation dans
les modèles. L’évolution des événements extrêmes de la SHL a été évaluée en considérant les ex-
trêmes froids et chauds qui représentent respectivement les événements en-dessous du quantile
10% et au-delà du quantile 90%. L’une des caractéristiques de la SHL, c’est son oscillation d’est
vers l’ouest durant la saison. De fait, les phases Est-Ouest de la SHL ont également été étudiées
dans les modèles (Lavaysse et al., 2010; Roehrig, 2010; Chauvin et al., 2010).
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7.2 Résumé de l’article sur la prévision de la dépression ther-

mique Saharienne à l’échelle saisonnière

La dépression thermique Saharienne (SHL) est une composante clé du système de mousson
ouest-africaine à l’échelle synoptique et un moteur des précipitations estivales dans la région
du Sahel. De fait, les prévisions saisonnières des précipitations reposent en partie sur une re-
présentation adéquate des caractéristiques de la SHL dans les modèles. Dans cette étude, nous
utilisons deuxmodèles de prévision saisonnière, à savoir SEAS5 etMF7 respectivement du Centre
européen pour les prévisions météorologiques à moyen terme (CEPMMT) et de Météo-France.
Les caractéristiques de la SHL dans les modèles sont évaluées par rapport à la réanalyse ERA5
du CEPMMT sur la période 1993-2016. L’étude des modes de variabilité de la SHL révèle que les
modèles ont dumal à reproduire correctement la temporalité et l’intensité des pulsations obser-
vées dans la réanalyse ERA5. Lesmodèles SEAS5 et MF7 présentent respectivement un biais froid
centré sur le Sahara et un biais chaud situé à l’est du Sahara. Les deux modèles ont tendance à
sous-estimer la variabilité inter-annuelle de la SHL. De grandes divergences sont observées dans
la représentation des événements extrêmes de la SHL dans lesmodèles de prévision saisonnière.
Ces résultats ne sont pas liés à notre choix de ERA5 comme référence car les réanalyses ERA5 et
MERRA sont fortement corrélées. L’utilisation des techniques de correction de biais réduit signi-
ficativement les biais dans les modèles et améliore la distribution inter-annuelle de la SHL par
rapport à ERA5, et par conséquent les scores de prévision. Les résultats mettent en évidence la
capacité des modèles à représenter les pulsations intra-saisonnières de la SHL (les phases Est-
Ouest). Nous remarquons une surestimation de l’occurrence des phases Est de la SHL dans les
modèles (SEAS5/MF7) tandis que les phases Ouest de la SHL sont mieux représentées dans MF7.
Malgré une amélioration du score de prédiction, les modèles ont du mal à représenter certaines
oscillations spécifiques de la SHL à des échéances supérieures à 1 mois nécessitant certaines
adaptations. En outre, les prévisions des modèles sont meilleures à l’échelle intra-saisonnière
pour des délais plus courts.
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Abstract. The Saharan heat low (SHL) is a key component of
the West African Monsoon system at the synoptic scale and
a driver of summertime precipitation over the Sahel region.
Therefore, accurate seasonal precipitation forecasts rely in
part on a proper representation of the SHL characteristics in
seasonal forecast models. This is investigated using the latest
versions of two seasonal forecast systems namely the SEAS5
and MF7 systems from the European Center of Medium-
Range Weather Forecasts (ECMWF) and Météo-France re-
spectively. The SHL characteristics in the seasonal forecast
models are assessed based on a comparison with the fifth
ECMWF Reanalysis (ERA5) for the period 1993–2016. The
analysis of the modes of variability shows that the seasonal
forecast models have issues with the timing and the intensity
of the SHL pulsations when compared to ERA5. SEAS5 and
MF7 show a cool bias centered on the Sahara and a warm
bias located in the eastern part of the Sahara respectively.
Both models tend to underestimate the interannual variabil-
ity in the SHL. Large discrepancies are found in the repre-
sentation of extremes SHL events in the seasonal forecast
models. These results are not linked to our choice of ERA5
as a reference, for we show robust coherence and high cor-
relation between ERA5 and the Modern-Era Retrospective
analysis for Research and Applications (MERRA). The use
of statistical bias correction methods significantly reduces
the bias in the seasonal forecast models and improves the

yearly distribution of the SHL and the forecast scores. The
results highlight the capacity of the models to represent the
intraseasonal pulsations (the so-called east–west phases) of
the SHL. We notice an overestimation of the occurrence of
the SHL east phases in the models (SEAS5, MF7), while
the SHL west phases are much better represented in MF7. In
spite of an improvement in prediction score, the SHL-related
forecast skills of the seasonal forecast models remain weak
for specific variations for lead times beyond 1 month, requir-
ing some adaptations. Moreover, the models show predictive
skills at an intraseasonal timescale for shorter lead times.

1 Introduction

In the Sahel region, food security for populations depends on
rainfed agriculture which is conditioned by seasonal rainfall
(Durand, 1977; Bickle et al., 2020), characterized by a strong
convective activity in the summer, associated with a large
climatic variability (local- and large-scale forcings), gener-
ally leading to poor precipitation forecast skills at subsea-
sonal and seasonal timescales in tropical North Africa (Vo-
gel et al., 2018). Hence, climate models suffer from biases
in the representation of West African Monsoon (WAM) pro-
cesses and dynamics responsible for rainfall in West Africa
(Roehrig et al., 2013; Martin et al., 2017). During the African

Published by Copernicus Publications on behalf of the European Geosciences Union.



894 C. G. Ngoungue Langue et al.: Seasonal forecasts of the Saharan heat low characteristics

Monsoon Multidisciplinary Analysis (AMMA) project (Re-
delsperger et al., 2006), the Saharan heat low (SHL) has
been used as a key component to assess the variability in the
WAM system. In particular, forecasters and researchers have
pointed out the need to document the SHL predictability and
its link with Sahelian rainfall (Janicot et al., 2008b). Improv-
ing precipitation forecasts not only is crucial for agriculture
and water supply in the region but also is of paramount im-
portance for floods and disease prevention.

The SHL refers to the low-surface-pressure area that ap-
pears above the Sahara region in the boreal summer due
to seasonal high temperatures and insolation (e.g., Lavaysse
et al., 2009). The SHL is an essential component of the WAM
system at the synoptic scale (Sultan and Janicot, 2003; Parker
et al., 2005; Peyrillé and Lafore, 2007; Lavaysse et al., 2009;
Chauvin et al., 2010) and a driver of precipitation over the
Sahel region (Lavaysse et al., 2010a; Evan et al., 2015). It
plays an important role in the atmospheric circulation over
West Africa and brings moisture from the Atlantic Ocean to
the region, thereby favoring the installation of the monsoon
flow. In the lower atmospheric layers, the cyclonic circulation
generated by a strong SHL tends to reinforce the monsoon
flow around its eastern flank and the Harmattan flow along
the western flank (Lavaysse, 2015). In the mid-layers, the
anticyclonic circulation associated with the divergent flow at
the top of the SHL contributes to maintaining the African
Easterly Jet (AEJ) at around 700 hPa and modulates its in-
tensity (Thorncroft and Blackburn, 1999). An intensification
of the AEJ is observed during strong phases of SHL activity
(Lavaysse et al., 2010b). According to Lavaysse et al. (2009),
the SHL maximum activity over the Sahara occurs on av-
erage from 20 June to 17 September, and it is located 20–
30◦ N, 7◦W–5◦ E, covering much of northern Mauritania,
Mali, Niger and southern Algeria (Fig. 1). The maximum of
SHL activity happens during the rainfall season in the Sahel
region (from June to September; Sultan and Janicot, 2003).
The SHL is considered a reliable proxy for the regional- and
large-scale forcings impacting the WAM (Lavaysse et al.,
2010b).

Lavaysse et al. (2009) monitored the seasonal evolution of
the West African heat low (WAHL) using ERA-40 reanaly-
ses and brightness temperature from the Cloud Archive User
Service (CLAUS). They found a northwestward migration
of the WAHL from a position south of the Darfur moun-
tains in the winter to a location over the Sahara between the
Hoggar and the Atlas mountains during the summer. They
also estimated the climatological onset of the SHL occur-
ring around 20 June (from the period 1984–2001) some days
before the climatological monsoon onset date. This high-
lights strong links between the SHL and the monsoon flux.
Chauvin et al. (2010) assessed the intraseasonal variability in
the SHL and its link with midlatitudes using National Cen-
ters for Environmental Prediction (NCEP-2) reanalysis data.
They found a robust mode of variability in the SHL over
North Africa and the Mediterranean which can be decom-

posed into two phases called east–west oscillations. The west
phase corresponds to a maximum temperature over the coast
of Morocco–Mauritania, propagating southwestward, and a
minimum temperature between Libya and Sicily, propagat-
ing southeastward. The east phase corresponds to the oppo-
site temperature structure which propagates as in the west
phase. Roehrig et al. (2011) studied the link between the vari-
ability in convection in the Sahel region and the variability
in the SHL at an intraseasonal timescale using NCEP-2 re-
analysis data. They showed that the onset of the monsoon
is associated with strong SHL activity when the northerlies
coming from the Mediterranean (sometimes called ventila-
tion) are weak. Conversely, they revealed that the formation
of a strong cold air surge over Libya and Egypt and its prop-
agation toward the Sahel lead to the decrease in the SHL,
which inhibits the WAM onset.

As detailed above, previous work has evidenced the im-
portance and the role of the SHL in the West African climate.
These studies are based on a climatological view of the SHL
using mostly reanalysis data. One may legitimately wonder
how seasonal forecast models represent the SHL evolution.

The seasonal forecast is a long-term forecast which is very
useful because it allows an anticipation of seasonal trends.
The use of an ensemble forecast for seasonal forecasting pro-
vides a range of forecasts and gives information about the
spread associated with the forecast of a specific variable. En-
semble forecast models lead to an improvement in the pre-
dictive skills of some atmospheric variables (Haiden et al.,
2015; Lavaysse et al., 2019). The evaluation of the SHL be-
havior in seasonal forecast models has not been addressed
yet. Roehrig et al. (2013) show that the mean temperature
over the Sahara from July to September is well correlated
with rainfall position over the Sahel region. Provided that the
SHL characteristics (i.e., the east and west pulsations of the
heat low, its intensity, and its interannual variability) are well
captured in seasonal forecast models simulations, they can
be used as predictors for rainfall in the Sahel area.

The goal of this article is (i) to investigate the representa-
tion and the forecast skills of the SHL in two seasonal fore-
cast models and (ii) to evaluate the added value of bias cor-
rection techniques on raw seasonal forecasts. Bias issues are
very frequent in seasonal forecast models; by correcting them
with statistical methods, the predictive skills of the models
can be improved in order to provide atmospheric variables
that better fit the characteristics of the observation.

To reach this aim, we firstly study the SHL variability
modes in seasonal forecast models and reanalyses; secondly
we estimate the biases between the forecasts and reanaly-
ses. Finally, we assess the recent evolution of the SHL and
proceed with an evaluation of forecasts with respect to the
reanalyses.

The remainder of this article is organized as follows: in
Sect. 2, we present our region of interest and the data used
for this work; the description of the methodology adopted is
also provided. Section 3 contains the main results of this in-
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Figure 1. Topographic map of West Africa using ERA5 elevation data. The y axis and x axis represent the latitude and longitude respectively,
in degrees over the domain. The color bar shows the elevation in meters over the region.

vestigation obtained by following the methodology described
in Sect. 2. In Sect. 4, the predictive skills of the seasonal fore-
cast models are discussed; and Sect. 5 provides a conclusion
with some perspectives for future studies.

2 Data and methods

2.1 Saharan heat low evaluation metric

The location of the West African heat low has a strong
seasonal variation: north–south owing to the seasonal cy-
cle of insolation and east–west owing to orographic forcing
(Lavaysse et al., 2009; Drobinski et al., 2005). It is termed
SHL once it reaches its Saharan location generally within
20–30◦ N, 7◦W–5◦ E, during the monsoon season, an area
that is bounded by the Atlas mountains to the north, the
Hogar mountains to the east, the Atlantic Ocean to the west
and the northern extent of the WAM to the south (Evan et al.,
2015). The SHL has been detected in previous studies using
the low-level atmospheric thickness (LLAT) computed as a
geopotential distance between two pressure levels, 700 and
925 hPa (Lavaysse et al., 2009). Because the LLAT is due to
a thermal dilatation of the low troposphere and in order to
simplify the detection process, the SHL can be monitored by
using the 850 hPa temperature field. Lavaysse et al. (2016)
using ERA-Interim reanalysis, showed that the 850 hPa tem-
perature (T850) field is well correlated to the LLAT and can
be used as a proxy for the monitoring of the SHL (detec-
tion and intensity). As ERA5 is an improvement in ERA-
Interim, we assume that the correlation between T850 and
the LLAT is preserved in ERA5. We suppose this is also true
for the forecast models. Consequently in this study, we use
T850 to analyze the SHL characteristics. Because fixed boxes

are used, the detection of the SHL is not needed, but strong
(weak) phases of the SHL will be associated with high (low)
T850.

2.2 Region of interest

The Sahara is located over 20–35◦ N, 25◦W–40◦ E, and cov-
ers large parts of Algeria, Chad, Egypt, Libya, Mali, Mau-
ritania, Morocco, Niger, Western Sahara, Sudan and Tunisia
(see topographic map in Fig. 1). The climate is associated
with very hot temperatures from May to September of around
30 ◦C for mean temperatures and over 40 ◦C for mean max-
imum temperatures, very low humidity close to the surface
(with relative humidities of less than 10 %), and a critical ab-
sence of rainfall.

It is also the region with the largest production of dust par-
ticles (Prospero et al., 2002). For this study, North Africa is
subdivided in four regions (see Fig. 2) defined as follows:

– the Sahara area 20–30◦ N, 10◦W–20◦ E, and extending
from the south of Morocco to Egypt;

– the central SHL here denoted as CSHL, located 20–
30◦ N, 7◦W–5◦ E, and covering most of the north of
Mauritania, Mali and the south of Algeria;

– the western SHL here denoted as WSHL, located 20–
30◦ N, 10–2◦W and including the north of Mauritania,
Mali, the south of Morocco and Algeria;

– the eastern SHL denoted as ESHL, located 20–30◦ N,
0–8◦ E, and mostly in the south of Algeria.

The choice of the four regions is supported by previous
studies: Lavaysse et al. (2009) highlight a maximum activ-
ity of the SHL in the CSHL location during summer (JJAS
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Figure 2. Climatology of the SHL during the JJAS period over 1993–2016 in the reanalysis data using T850, (a) ERA5 and (b) MERRA,
and the anomalies of the climatologies of the SHL between (c) SEAS5 and ERA5, (e) SEAS5 and MERRA, (d) MF7 and ERA5, and (f)
MF7 and MERRA. The rectangles indicate the boxes chosen for the computation of the average T850 and their corresponding name. WSHL:
western SHL; CSHL: central SHL; ESHL: eastern SHL; SAH: the Saharan region. The color bars indicate T850 (a, b) and the anomalies of
T850 (c–f) in kelvins. The computation was made using the ensemble mean member.

period, June–September); Roehrig et al. (2011) show that
the SHL tends to migrate from the west to the east during
the season, which explains the WSHL and ESHL locations.
The Saharan location has been used in some climate studies
(Lavaysse, 2015; Taylor et al., 2017).

2.3 Data

In this study, we used two types of data: reanalyses and
seasonal forecast model outputs. We used outputs from
the fifth-generation European Center for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF) Reanalysis (ERA5) (Hersbach
et al., 2020). The ERA5 atmospheric variable studied here is
daily T850 with a spatial resolution of 0.25◦× 0.25◦ down-
loaded on the climate data store website: https://cds.climate.
copernicus.eu/ (last access: 14 January 2020). The Modern-
Era Retrospective analysis for Research and Applications
(MERRA) dataset was also used. The MERRA data have
a spatial resolution of 0.5◦× 0.625◦ with 42 vertical levels
downloaded on the ClimServ database. As for ERA5 reanal-
ysis, we used the MERRA T850 to carry out our analyses.

To be coherent with the model outputs, we consider only
the daily temperature data at 00:00 and 12:00 UTC. We also
transformed the spatial resolution of ERA5/MERRA (from
0.25◦×0.25◦/0.5◦×0.625◦ to 1◦×1◦) to match the one of the
seasonal forecast models. The two forecast models analyzed
here are the seasonal forecast SEAS5 from ECMWF and
the seasonal forecast system MF7 from Météo-France. The
seasonal forecast model SEAS5 replaces the previous sea-
sonal system S4 (Johnson et al., 2019); it includes upgraded
versions of the atmosphere and ocean models at higher res-
olutions. The SEAS5 model has a horizontal resolution of
36 km over the globe and contains 91 levels for the vertical
resolution. The MF7 seasonal forecast system is based on
the ARPEGE/IFS global forecast model (Déqué et al., 1994)
which was jointly developed by Météo-France and ECMWF.
MF7 uses the climate version of CNRM-CM6 (Voldoire
et al., 2019) such that MF7 and SEAS5 only share a com-
mon radiation parameterization but the rest of the physical
package is different. The horizontal resolution of the MF7
model is around 7.5 km over France and 37 km over the An-
tipodes; it contains 105 vertical levels. Both SEAS5 and MF7
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model outputs used in this paper are based on the ensemble
retrospective forecast (hindcast) which contains 25 members,
meaning that for a given time, we have 25 re-forecasts from
each model. The re-forecasts are released on the first day
of every month for a period of 6 months for SEAS5. With
MF7, one member of the model is initialized on the first of
the month and the other members are launched on the last
two Thursdays of the month. The atmospheric variable in-
vestigated in models is also daily temperature at 00:00 and
12:00 UTC with a spatial resolution of 1◦× 1◦. Our dataset
covers the period going from 1 January 1993 to 31 Decem-
ber 2016.

2.4 Strategy for the analysis of forecast

As we analyze the representation of the SHL, we focus on
the period going from June to September (denoted by JJAS
in the rest of the study) because it corresponds approximately
to the period of maximum heat low activity over the Sa-
hara (Lavaysse et al., 2009). Seasonal forecast models usu-
ally fail to correctly forecast events a long time in advance
for a given target period. Therefore, we are interested in a
forecast launched at most 2 months in advance of the JJAS
period. In order to do that, we consider re-forecasts initial-
ized on 1 April, 1 May and 1 June, which corresponds to a
June lead time of 2, 1 and 0 months respectively. This tech-
nique allows us to quantify the sensitivity of the models in
representing the SHL at different lead times. The re-forecast
validation process is made separately for the whole JJAS pe-
riod and individual months (June, July, August and Septem-
ber) because June and September temperature values are in
the same range.

2.5 Methods

This section describes in more detail the set of analyses car-
ried out to achieve our goal. The methodology adopted is
illustrated below.

2.5.1 Subseasonal modes of variability

A mode of variability represents a spatio-temporal structure
highlighting the main characteristics of the evolution of at-
mospheric variables at a given timescale. There are several
statistical methods for assessing the modes of variability that
contribute to a raw signal. The one used here is the wavelet
analysis of the temperature signal. The wavelet transform
consists in applying a time–frequency analysis to a given sig-
nal. It is very useful for analyzing non-stationary signals in
which phenomena occur at different scales. This method pro-
vides more information than the Fourier transform about the
observed structures in the initial signal (starting and ending
time and the duration of propagation (frequency)). With this
type of analysis, we observe the distribution of the signal in-
tensity in time and frequency. A wavelet function is defined

by a scale factor and a position factor (Büssow, 2007; Zhao
et al., 2004).

Let f (t) be a real function of a real variable; the wavelet
transformation of this function denoted as W(f )(a,b) is
given by

W(f )(a,b)=< f,ψa,b>=

+∞∫
−∞

(f (t) ·ψa,b(t)dt, (1)

ψa,b(t)=
1
√
a
·9(

t − b

a
). (2)

The function9 is called the mother wavelet and must be of
square integrable that means

∫
+∞

−∞
(9(t))2dt is finite and also

verify the following property:
∫
+∞

−∞
9(t)dt = 0. The param-

eter b is the position factor, and a is the scaling parameter
greater than zero. For a given signal, a represents the fre-
quency and b the time. There exist diverse types of mother
wavelets; based on the literature review and its common use,
we chose the Morlet wavelet (Tang et al., 2010). The Morlet
wavelet is defined as the product of a complex sine wave and
a Gaussian window (see Eq. 3) (Cohen, 2018). The wavelet
analysis has been applied separately to the re-forecasts and
the reanalyses for an initialization of the seasonal forecast
models on 1 April, 1 May and 1 June for a 6-month period;
but we extracted only the signal on the JJAS period to con-
duct our analyses on variability modes. We focused on sig-
nals with a period of up to 32 d.

9(t)= π−1/4exp−t
2/2 cos(wot) (3)

2.5.2 Bias correction

Seasonal forecast models provide a numerical representation
of the Earth and the interactions between its different compo-
nents: the atmosphere, the ocean and the continental surfaces.
Those interactions are very complex and take place at differ-
ent spatio-temporal scales. This can lead in certain cases to
an over/underestimation of the evolution of atmospheric vari-
ables in the models. The cause of this behavior in the models
is often the presence of biases. To overcome this bias issue,
we use here two univariate bias correction methods: quan-
tile mapping (QMAP) and cumulative distribution function
transform (CDF-t).

QMAP

Quantile mapping aims to adjust climate model simulations
with respect to reference data, in determining a transfer func-
tion to match the statistical distribution of simulated data to
one of the reference values (e.g., Dosio and Paruolo, 2011).
When reference data have a resolution similar to those of cli-
mate model simulations, this technique can be considered a
bias adjustment method. On the other hand, when the obser-
vations are of a higher spatial resolution than those of climate
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simulations, quantile mapping attempts to fill the scale shift
and is then considered a downscaling method (Michelangeli
et al., 2009). The QMAP method is based on the assump-
tion that the transfer function calibrated over the past period
remains valid in the future. Let Fo, h and Fm, h be the cumu-
lative distribution functions (CDFs) of the observational (ref-
erence) data Xo, h and modeled data Xm, h respectively, in a
historical period h. The transfer function for bias correction
ofXm, p(t)which represents a modeled value at time t within
a projected period p is given by the following relation (e.g.,
Cannon et al., 2015; Dosio and Paruolo, 2011):

X̂m, p(t)= F
−1
o, h{Fm, h[Xm, p(t)]}, (4)

where F−1
o, h is the inverse function of the CDF Fo, h .

CDF-t

CDF-t is a statistical downscaling method developed by
Michelangeli et al. (2009). It can be considered a general-
ization of the quantile-mapping correction method. Hence,
as with QMAP, CDF-t consists in finding a relationship be-
tween the CDF of a large-scale climate variable and the CDF
of this same variable at the local scale. However, while the
quantile-mapping method projects the simulated values at a
large scale on the historical CDF to calculate quantiles, CDF-
t takes explicitly into account the change in the large-scale
CDF between the historical period and the future period. In
the CDF-t approach, a mathematical transformation T is ap-
plied to the large-scale CDF to define a new CDF as close
as possible to the CDF obtained from the station data (e.g.,
Vrac et al., 2012; Lavaysse et al., 2012).

Let Fm, h and Fo, h be the CDFs at a large and local scale
respectively of the modeled data Xm, h and the observational
data Xo, h over a historical period h and T the transformation
allowing us to go from Fm, h to Fo, h. We have the following
relation (Vrac et al., 2012):

T (Fm, h(Xm, h))= Fo, h(Xo, h). (5)

By applying this relation to the CDF Fm, f of the modeled
dataXm, f in a future period f, it provides an estimation of the
local CDF Fo, f in the future period f:

F̂o, f = T (Fm, f(Xm, f)). (6)

Quantile mapping can then be performed between Fm, f
and F̂o, f to obtain bias-corrected values of future simula-
tions. More details about CDF-t can be found in Vrac et al.
(2012). All the computations for the CDF-t method were
done with the R package “CDFt”.

After applying the bias correction methods to the model
outputs, the added value of the bias correction compared

to the raw re-forecasts will be assessed by the computation
of the Cramér–von Mises (hereafter Cramér) score (Henze
and Meintanis, 2005; Michelangeli et al., 2009). The Cramér
score measures the similarity between two distribution func-
tions; the closer its value is to 0, the closer the distributions
are.

Application of bias correction

QMAP and CDF-t are usually used for downscaling tasks in
a climate projection context. In this study, we adapted the
application of these methods for bias correction in a seasonal
forecast context. We used a leave-one-out approach for the
calibration process with CDF-t and QMAP. This method con-
sists in removing the target year (the year we want to apply
the correction to) in the historical period before the estima-
tion of the transfer function which allows us to pass from
the global scale to local-scale data. In our case the calibra-
tion process has been made using 23 of the 24 years in the
historical period 1993–2016 for every year. The correction
or projection process is made differently using CDF-t and
QMAP. For QMAP, we use as input the target year removed
previously during the calibration phase. With CDF-t, we built
a new dataset of 24 years which is the concatenation of the
dataset used for the calibration and the target year so that the
year at the end of the new dataset represents the target year.

2.5.3 Ensemble forecast verification

Ensemble forecast verification is the process of assessing the
quality of a forecast. The forecast is compared against a cor-
responding observation or a reference; the verification can
be qualitative or quantitative. Forecast verification is impor-
tant for monitoring forecast quality, improving forecast qual-
ity and comparing the quality of different forecast systems.
There are many metrics or probability scores developed for
ensemble forecast verification depending on the tasks per-
formed. In our preliminary studies (not shown) on the skills
of the forecast models, we used different scores (continuous
ranked probability score – CRPS, Brier score, relative oper-
ating characteristic (ROC) area curve, rank histogram, relia-
bility diagram), but in the present work, we will only focus
on the CRPS (Hudson and Ebert, 2017), which is very simi-
lar to the Brier score. This choice is justified by the simplicity
in data processing when computing the CRPS through some
R packages like SpecsVerification (Siegert et al., 2017). The
CRPS is a quadratic measure of the difference between the
forecast CDF and observation CDF. It quantifies the relative
error between the model forecasts and the observations; it is
a measure of the precision of an ensemble forecast model.
The closer the CRPS is to 0, the better it is.

Letting PF(x) and PO(x) be the cumulative distribution
functions for the forecasts and observations respectively, the
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CRPS is computed as follows:

CRPS=

+∞∫
−∞

(PF(x)−PO(x))
2dx (7)

The root mean square error (RMSE), which is a measure
of the differences between two samples (model predictions
and observations), has also been used for the evaluation of
the forecasts. Letting yt be the forecast of the model at time
t and Ot the corresponding observation at the same time, the
RMSE is given by the following relation:

RMSE=

√∑N
t=1(yt −Ot )

2

N
, (8)

where N is the number of time steps.

3 Results

3.1 Climatology of the SHL

The climatology state of the SHL has been assessed from
1993 to 2016 during the JJAS period for ERA5, MERRA,
SEAS5 and MF7 (see Fig. S2 in the Supplement). The sea-
sonal forecast models tend to develop SHL’s climatologies
with very similar characteristics to those of the reanalyses.
Strong SHL intensities are located over the CSHL location
(Fig. S2) for all the products (reanalyses and forecast mod-
els); this is in agreement with Lavaysse et al. (2009). Another
point discussed in this section is the uncertainty between
the reanalyses (ERA5 and MERRA) (see Fig. 2). ERA5 and
MERRA exhibit similar behaviors regarding the climatologi-
cal bias of the SHL with respect to the seasonal forecast mod-
els (Fig. 2c–f): a cold bias with SEAS5 and a warm bias with
MF7. The seasonal evolution of the climatological state of
the SHL in ERA5 and MERRA (see Fig. 6) is almost similar
over the CSHL location except for the Sahara, where a little
shift of MERRA to high temperatures is observed but the pat-
terns in the evolution remain very close to ERA5. The distri-
bution of yearly T850 over the JJAS period (see Fig. 7a, b, g,
h) in ERA5 and MERRA is quite similar, suggesting a good
correlation between the two reanalyses. The uncertainties be-
tween the reanalyses (see Fig. S3 in the Supplement) are
much smaller than the biases in the seasonal forecast mod-
els with respect to ERA5. We also found large correlation
between ERA5 and MERRA (see Fig. S1 in the Supplement)
of around 0.97/0.92 over the CSHL/Sahara location during
the JJAS period. By considering all these results highlighting
high similarities between ERA5 and MERRA, we decided
to choose ERA5 as our reference dataset for the rest of the
study.

3.2 Variability modes

Through a wavelet transformation, we compared the vari-
ability modes in the forecast products (SEAS5, MF7) with
respect to ERA5 over the central SHL location and Sahara
(boxes indicated in Fig. 2) (see Fig. S4 in the Supplement).
Especially for the year 2016, three main frequency bands of
activity of the SHL have been identified in ERA5: firstly,
the SHL activity within the 4–8 d window with high inten-
sity; secondly an intensification of events with strong inten-
sity (spectral power> 16) is observed for periods of about
8–16 d. Finally, events at very high frequencies are observed,
and the intensity associated is much higher (spectral power>
64) than in the previous ones. This shows the SHL activity
becomes stronger at high frequencies. The models tend to
reproduce the pulsations observed in the reanalysis signals
quite differently; there is an issue regarding the temporality,
frequency and intensity of the pulsations in the forecast mod-
els.

To assess the climatology of the variability modes (Fig. 3),
we analyzed the distribution of days associated with spectral
power greater than 1 (normalized value), here defined as sig-
nificant days during the period 1993 to 2016. This threshold
of 1 has been selected arbitrarily after applying a sensitivity
test to several threshold values from 0.5 to 10 to focus on
predominant events at different periods. We noticed globally
a decrease in events occurrence with high threshold values of
the spectral power. Note that the sensitivity to the threshold
values does not significantly impact our results (not shown).
We observe similar behavior in ERA5, SEAS5 and MF7 in
terms of significant days with an increasing number of days
with periods of up to 10 d followed by quite steady activity
for longer periods. Over the Sahara area, there is a tendency
for both models to reproduce SHL activity that is similar to
ERA5 at too-short periods (∼ 10 d). ERA5 shows little vari-
ation in the number of significant days with periods between
12–26 d and tends to be constant for high-frequency peri-
ods (greater than 27 d). SEAS5 overestimates the SHL ac-
tivity around the 15 d period, while MF7 is shifted toward
higher frequencies and underestimates the longer period.
Over the central SHL box, there is a tendency of both the
MF7 and the SEAS5 models to generate significant SHL ac-
tivity at too-short periods (∼ 4/10 d) compared to ERA5. At
longer timescales MF7 tends to overestimate the SHL activ-
ity within the 10–23 d period, while SEAS5 shows an under-
estimation of the SHL activity within the same window. The
evolution of significant days over the central SHL location
and Sahara highlighted three main pulsations based on the
period (or frequency). The different pulsations identified are
arbitrarily classified as follows: the class C1= [0, 10] d for
low-frequency, the class C2= (10, 22] d for high-frequency
and the class C3= (22, 32] d for very high frequency pulsa-
tions. In the following, we investigate the interannual vari-
ability of significant days for those different classes of pulsa-
tion (Fig. 4). The result for ERA5 shows a high interannual
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variability for pulsations in class C1 over both the central
SHL box and the Sahara (Fig. 4a, d). This can be caused by
the triggering of easterly waves and Kelvin equatorial waves
which tend to reinforce the convection activity. Those two
types of wave have a periodicity of between 1–6 d (Janicot
et al., 2008a). The correlation between the seasonal forecast
models and ERA5 is very low, less than 0.4. From this anal-
ysis, we can see that the seasonal forecast models tend to
represent the climatological activity of the SHL at different
frequencies even if some discrepancies are observed. How-
ever, the representation of the interannual variability in the
SHL activity remains a big challenge for the seasonal fore-
cast models.

3.3 Seasonal cycle

In this section, we are assessing the spatial representation of
the SHL over the Sahara region. In order to do that, we eval-
uate the bias between the seasonal forecast models (SEAS5,
MF7) and ERA5 (Fig. 5). The bias is defined here as the dif-
ference between the forecasts and the reanalyses; the mathe-
matical expression of the bias is the following:

Bt = Ft −Rt , (9)

where Ft and Rt are the forecasts and reanalyses respectively
at time t .

The bias is computed for each month at lead time 0 during
the season from January to December for the period 1993–
2016. By extending the analysis window over the season, we
are able to check if the biases in the seasonal forecast mod-
els are constant or specific to the JJAS period. When an-
alyzing the SEAS5 model outputs (Fig. 5a), we notice an
overestimation of temperature over the Atlantic Ocean and
over the Mediterranean Sea. We observe a cold bias between
SEAS5 and ERA5 which appears progressively during the
first months (January to April) and tends to intensify during
the monsoon phase over the Sahel region. This cold bias is
centered over the Sahara between the north of Mali, Niger
and the south of Algeria and tends to decrease in intensity
during the retreat phase of the monsoon in October. SEAS5 is
colder than ERA5 and underestimates the spatial evolution of
the SHL over the Sahara. In fact, biases in the evolution of the
coupled ocean–atmosphere system or in the continental sub-
surface can play a role in theses biases, but their investigation
is beyond the scope of this paper. The analysis on MF7 shows
a progressive appearance of a warm bias in comparison to
ERA5 over the Sahel during January and February (Fig. 5b).
This warm bias tends to develop from March to September
and affects the whole Sahara. It is more intense during the
monsoon phase and is located over the eastern part of the Sa-
hara. The bias between MF7 and ERA5 tends to decrease in
intensity during the retreat phase of the monsoon in October.
MF7 is warmer than ERA5 and overestimates the spatial evo-
lution of the SHL over the Sahara. The central SHL area is

less affected by this warming in MF7 compared to the rest of
the Sahara. This behavior in the Sahara region, especially in
the eastern part of the Sahara, could be related to an under-
estimation of air advection coming from the Mediterranean
regarding the prevalence of the hot bias to the eastern part of
the Sahara (Fig. 2b). This analysis shows that the two sea-
sonal forecast models have two contrasted representations of
the SHL compared to ERA5, with a colder SHL in SEAS5
and a warmer SHL in MF7, which is in agreement with pre-
vious global studies (e.g., Dixon et al., 2017; Johnson et al.,
2019). The two seasonal forecast models share however a
similar seasonal evolution of the bias (increasing bias during
the monsoon season) and a large spatial scale of the bias that
covers most of the Sahara. Without sensitivity experiments,
it is impossible to clearly identify the reasons for these op-
posite behaviors between the two models. The investigation
of the origins of these biases is well beyond the scope of
this article. In a more general framework, various European
research projects have shown the difficulty of attributing a
specific bias to a specific parameterization over West Africa,
including the SHL (Martin et al., 2017).

After the evaluation of the spatial evolution of the SHL in
the seasonal forecast models, the representation of the tem-
poral drift is assessed (Fig. 6). The method used here con-
sists in computing the climatology of the daily T850 ensem-
ble mean and ensemble spread for the two models (SEAS5
and MF7) and the daily climatology of T850 for ERA5
from 1993–2016. For the models, we consider only the re-
forecasts launched on 1 April, 1 May and 1 June for a pe-
riod of 6 months (see Sect. 2.4 for more details). We can
see that the climatology of ERA5 remains contained in the
spread described by SEAS5 for all lead times over the cen-
tral SHL location and Sahara; this spread in SEAS5 seems
to be constant in time and does not increase with the lead
time. We observe for the first forecast days a large spread
with MF7 which is not present in SEAS5, likely associated
with different perturbations and initialization techniques that
are beyond the scope of this study. For all lead times, an
overestimation of temperature is shown with MF7 over the
Sahara around mid-June and later over the central SHL loca-
tion (∼ 10 d after 1 July). SEAS5 shows an underestimation
of temperature occurring on 1 July over both the central SHL
box and the Sahara at different lead times. The maximum
intensities of the SHL activity in the two seasonal forecast
models are reached during the period of strong activity of the
monsoon flux in the Sahel region (July–August). Both mod-
els are very consistent at the beginning of the season (April–
June) when the Sahara is gradually warming. In the extension
of the previous analyses, we decided to check the temporal
correlation of the models and ERA5 (Fig. S6). We observe
a weak correlation between the evolution of the SHL in the
seasonal forecast models and ERA5. The scatterplot analysis
used for this evaluation highlights the over/underestimation
of T850 in MF7/SEAS5 with respect to ERA5 as observed in
the monthly bias analyses (Fig. S6c).
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Figure 3. Climatology of significant days: significant days here refer to days with a spectral power signal greater than 1. Red, blue and
black curves and bars represent the number of days and spread for SEAS5, MF7 and ERA5 respectively over the (a) central SHL box and
(b) Sahara during the period 1993–2016. The computation was made just using the unperturbed member of the ensemble forecast models
launched from 1 June for the JJAS period. The y axis represents significant days and x axis the duration of propagation in days.

Figure 4. Interannual variability of significant days: significant days here refer to days with a spectral power signal greater than 1. Red,
blue and black curves represent the number of days for SEAS5, MF7, ERA5 respectively over the (a–c) central SHL and (d–f) Sahara. The
values in red and blue boxes refer to the correlation between SEAS5 and ERA5 and between MF7 and ERA5 respectively. The terms [0,10],
(10,22] and (22,32] are the different classes of days identified for the present study. The computation was made just using the unperturbed
member of the ensemble forecast models launched from 1 June for the JJAS period. The y axis represents significant days and x axis the
year.

An estimation of bias was carried out for the SEAS5 model
data for (i) the full available period, running from 1981 to
2016 (denoted SEAS51), and (ii) the period common to MF7
and SEAS5, 1993–2016 (denoted SEAS52). The bias evolu-
tion is quite similar over the two periods (see Fig. 5a and
Fig. S5 in the Supplement); but we notice in SEAS51 a

smaller cold bias compared to in SEAS52. This change in
bias intensity can be explained by a warming in SEAS5 re-
forecasts during the period 1981–1992 which attenuates the
cooling effect in the model during the period 1993–2016.
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Figure 5. Climatology of monthly bias temperature over the Sahara region during 1993–2016 between (a) SEAS5 and ERA5 and (b) MF7
and ERA5. The bias is computed using daily temperature at 00:00 and 12:00 UTC. The computation was made using the ensemble mean for
forecast models. The color bar indicates the bias value in kelvins. The y axis indicates the latitudes and x axis the longitudes of our domain.

3.4 Interannual distribution of the T850

The climatological trend of the distribution of SHL intensi-
ties has been analyzed using the seasonal probability distri-
bution function (pdf) (Fig. 7a, f) of the SHL box-averaged
T850 (used as the proxy for the SHL intensity) over the JJAS
period at June lead time 0 (i.e., the initialization of the model
was made on 1 June). The analysis of seasonal T850 shows a
high variability in ERA5 and the presence of a decadal warm-
ing trend from 2005–2016 over both the central SHL location
and the Sahara (Fig. 7a, g). The high interannual variabil-
ity in the SHL seen in ERA5 is underestimated by SEAS5
and MF7. Using raw outputs of the seasonal forecast models,

SEAS5 tends to represent much better than MF7 the distribu-
tion the SHL intensities over the Sahara (Fig. 7a, c, d and g, i,
j). Another specificity of MF7 is its slightly larger ensemble
spread. SEAS5 seems to underestimate the warming trends
present in ERA5 from 2005–2016, and an overestimation of
this trend is observed with MF7 (Fig. S10); this behavior in
the seasonal forecast models is present over both the central
SHL box and the Sahara. By using this type of visualization
(heatmap which is a graphical representation of data where
values are depicted by color), it is possible to assess the inten-
sity of the climatological trend with respect to the intrasea-
sonal variability (Fig. 8). The interannual variability in the
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Figure 6. Climatology and spread of mean daily temperature during 1993–2016 at different initialization months for a 6-month forecast:
(a, d) April, (b, e) May and (c, f) June for the (a–c) central SHL box and (d–f) Sahara. Bold black, green, red and blue curves refer to the
mean T850 of ERA5, MERRA, SEAS5 and MF7 respectively; red and blue bars represent the inter-member spreads for SEAS5 and MF7
respectively. The computation was made using the ensemble mean of forecast models. The y axis indicates temperature in kelvins and x axis
the time.

SHL anomalies distribution in the seasonal forecast models is
too far from ERA5, but some characteristics are captured by
the models (e.g., the increase in the frequency of anomalies
in ERA5 during the 2000s). We observed high frequencies in
the SHL anomalies distribution at an interannual timescale
for MF7 and SEAS5 with more intense values over the Sa-
hara (Fig. 8b, c, g, h). To focus more on the evolution of the
tails of the distribution (i.e., the warmest and coldest T850),
the anomaly of the pdf of temperature is provided in supple-
mentary materials (Fig. S7). An increase in the occurrence
of the warmest temperature is observed in SEAS5 and MF7
during the 2010s. MF7 tends to overestimate the interannual
variability in the coldest and warmest temperature distribu-
tion, and SEAS5 exhibits an overall trend with some features
close to ERA5. Despite the fact that seasonal models tend
to capture some characteristics of the SHL variability, large
differences are observed in comparison with ERA5. These
differences can be explained by systematic biases present in
models, as well as by approximations made during the mod-
els implementation (initial and boundary conditions, physi-
cal hypotheses, etc.). In order to improve the quality of the
forecast, bias correction methods have been applied.

The above analyses revealed the presence of biases in the
models; bias correction was applied over the JJAS period for
June lead times 2, 1 and 0 (which represent the forecast of the
JJAS period initialized in April, May and June respectively).
The bias correction techniques used are CDF-t and QMAP
(see Sect. 2.5.2 for more details on their application). The
analysis of ensemble forecast models remains very delicate

because of the many possible ways to approach the bias cor-
rection; i.e., should we use the unperturbed member, mean
ensemble member, median ensemble member or the whole
ensemble member? In our case, the bias correction is first ap-
plied separately to the ensemble members in order to correct
the re-forecasts of each of the 25 members of the seasonal
forecast models (SEAS5 and MF7). A second methodology
has been tested by applying a bias correction to the ensem-
ble mean. To evaluate the sensitivity of the Cramér score to
the ensemble forecast models, we defined three different ap-
proaches as follows:

– CORR_NO_MEAN. In this approach the bias correc-
tion is applied to the whole ensemble member and the
Cramér score is computed using the outputs of the cor-
rection.

– CORR_MEAN. Here we compute first the mean over the
outputs of the bias correction on the whole ensemble
member; and we use this mean to compute the Cramér
score;

– MEAN_CORR. The method consists of applying the
bias correction to the ensemble mean, and the computa-
tion of the Cramér is performed directly using the out-
puts of the correction.

The Cramér score was calculated firstly using ERA5 and
the raw forecast samples (SEAS5 and MF7) and secondly be-
tween ERA5 and the bias-corrected forecast samples (Fig. 9).
We can observe that raw forecasts are not improved with

https://doi.org/10.5194/wcd-2-893-2021 Weather Clim. Dynam., 2, 893–912, 2021



904 C. G. Ngoungue Langue et al.: Seasonal forecasts of the Saharan heat low characteristics

Figure 7. Distribution of yearly T850 over the JJAS period during 1993-2016 over the (a–f) central SHL box and (g–l) Sahara. ERA5,
MERRA, SEAS5_BRUT and MF7_BRUT here correspond to the intensity of the SHL using ERA5 and MERRA for the reanalyses; SEAS5
and MF7 raw forecasts respectively. SEAS5_CDFT and MF7_CDFT refer to the intensity of the SHL using SEAS5 and MF7 seasonal
forecasts respectively bias corrected using ERA5. The computation was made using the ensemble members of the forecast models. The
y axis indicates time in years and x axis T850 in kelvins. The color bar indicates the probability of occurrence.

Figure 8. Same as Fig. 7 but for the yearly anomalies of temperature. The anomalies are computed by removing the daily climatology
temperature for each year.

initialization months (April, May or June) while corrected
forecasts show an improvement with decreasing lead times.
This can be the result of systematic bias in seasonal forecast
models. The MEAN_CORR method (Fig. 9c, f, i) is more
efficient than the two other approaches CORR_MEAN and
CORR_NO_MEAN, based on the Cramér score values. The
CORR_MEAN approach tends to smooth the corrected fore-
casts due to the computation of the mean ensemble mem-
ber after applying the correction. CDF-t and QMAP meth-
ods produce very similar results; an illustration of the cor-
rected forecasts using both the methods is provided in sup-
plementary materials (see Fig. S9). MF7 raw forecasts show
relatively large correction over the Sahara (Fig. S8); this be-
havior in MF7 is related to the hot bias occurring over the
eastern part of Sahara during the JJAS period as mentioned
in Sect. 3.2 (Fig. 5b). We can see from these results that
bias corrections are efficient and so important to apply to the

model outputs. Some illustrations of the corrected forecasts
have been made with the CDF-t method. In Fig. 7e and j, we
can notice a significant improvement in the distribution of
SHL in MF7 over both the central SHL location and the Sa-
hara. This improvement is also effective for SEAS5 (Fig. 7d,
i). The corrected forecast distributions are closer to ERA5
than the raw forecast ones. The investigation of the correla-
tion between the corrected forecasts and ERA5 (Fig. S6b,
d) shows clearly that CDF-t corrects the cold/hot bias in
SEAS5/MF7 by increasing/decreasing T850 values in order
to match with ERA5 T850 values. CDF-t reduces a large
part of the biases in SEAS5 and MF7, but the interannual
correlation with ERA5 is not improved. Indeed, CDF-t is a
quantile-based univariate bias adjustment method. As such,
it preserves the ranks of the model simulations and thus pre-
serves their rank (Spearman) correlations as well (e.g., Vrac,
2018; François et al., 2020).
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Figure 9. Bias correction evaluation using Cramér–von Mises score over the JJAS period during 1993–2016 on the central SHL box at
different forecast initialization months: (a–c) April, (d–f) May and (g–i) June. The CORR_NO_MEAN, CORR_MEAN and MEAN_CORR
methods are well described in Sect. 3.4. S5_B, S5_CD and S5_QM represent the Cramér score computed using the SEAS5 raw forecasts,
SEAS5 corrected with CDF-t and QMAP methods respectively. The same applies to MF7_B, MF7_CD and MF7_QM with the MF7 model.
The y axis indicates the Cramér score and x axis the different products used for the computation of the Cramér score.

3.5 Evolution of the extreme SHL events

Strong SHL activity contributes to the reinforcement of the
monsoon flow over the Sahel along the eastern flank of the
SHL. It also modulates the intensity of the AEJ and gener-
ates wind shear over the region. The resulting wind shear
will generate more instabilities favoring convective activi-
ties over the West Africa region. Taylor et al. (2017) showed
that strong SHL activity intensifies the convection within
the meso-scale convective systems (MCSs). Fitzpatrick et al.
(2020) suggest that stronger wind shear may be a key driver
of decadal changes in storm intensity in the Sahel. This
shows the importance of having a good representation of
these SHL characteristics in the models. Therefore, we an-
alyzed the variability in the SHL extremes using the raw and
corrected forecasts obtained with CDF-t (Fig. 10). We distin-
guished cold and hot extremes which represent events under
the quantile 10 % and above the quantile 90 % respectively.
We observe an increase in the SHL hot extremes in the sea-
sonal forecast models during the 2010s as well as a diminu-
tion of the SHL cold extremes which is in agreement with
the evolution in ERA5. MF7 raw forecasts tend to overesti-
mate the SHL hot extremes, while they seem to underesti-
mate the SHL cold extremes over both the central SHL loca-
tion and the Sahara. SEAS5 raw forecasts underestimate the
SHL hot extremes and make an overestimation of the SHL
cold extremes over the Sahara. We can see the efficiency of
the bias correction (CDF-t) when analyzing the evolution of
the SHL extremes from the corrected forecasts. Despite the

difference between ERA5 and the corrected forecasts being
reduced compared to the raw forecasts, the observed gap re-
mains significant.

3.6 East–west pulsation modes

The SHL has a typical timescale of 15 d associated with low-
level horizontal advection of moist and cold air that modu-
lates the surface temperature on the eastern part of the Sa-
hara and makes the maximum surface temperature shift from
a more eastern to a more western location of the Sahara
(Chou et al., 2001; Roehrig et al., 2011), leading to so-called
heat low east (HLE) events and heat low west (HLW) events
respectively (Chauvin et al., 2010). Roehrig et al. (2011)
and Lavaysse et al. (2011) highlighted interactions between
SHL components and Sahelian rainfall events. In the present
work, a simple method is proposed to capture the HLW and
HLE oscillations. Our method consists in defining a dipole
by computing the mean T850 difference between HLW and
HLE boxes, here referred to as WSHL and ESHL respec-
tively (see Sect. 2.2 for more details):

Dipole =HLW −HLE (10)

A positive value of the dipole indicates an HLW oc-
currence, while a negative value corresponds to the HLE
event. We evaluate the method using the LLAT approach
and the automatic detection of the SHL barycenter (Lavaysse
et al., 2009) used during the H2020 Dynamics–Aerosol–
Chemistry–Cloud Interactions in West Africa (DACCIWA)
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Figure 10. Interannual variability in the SHL extremes over the (a, b) central SHL and (c, d) Sahara during the JJAS period from 1993 to
2016. SEAS5_C and MF7_C refer to corrected forecasts with the CDF-t method, and SEAS5_B and MF7_B represent raw model forecasts.
The x axis indicates the time (year) and y axis the number of extremes registered for each year. Hot extremes are events occurring above the
90th percentile, and cold extremes are associated with events below the 10th percentile.

project campaign (Knippertz et al., 2017), which aims to
evaluate the seasonal location of the SHL with respect to
its climatological position. An illustration of our method for
the year 2005 is shown in Fig. S11 and confirms that there
is a good agreement between the evolution of the dipole of
T850 in ERA5 and the SHL barycenter computed in Knip-
pertz et al. (2017). After the assessment of the detection
method, we evaluate the representation of the SHL compo-
nents in the seasonal forecasts and ERA5 data (Fig. 11a).
As the corrected forecasts are unbiased compared to the raw
forecasts, we use them for this analysis. The results show that
ERA5 presents a bimodal regime; the first one is less accen-
tuated and associated with the HLE events (negative dipole
value), while the second regime is more representative and
related to HLW events (positive dipole value). For MF7, we
also noticed a bimodal regime and a large range in the dis-
tribution of the dipole compared to ERA5; the first regime
is more frequent and associated with the HLE events. The
second regime is less frequent and related to HLW events.
With SEAS5, we also observed a bimodal regime and a re-
duced range compared to ERA5. The first regime is less im-
portant and associated with the HLE events, while the second
one is more important and related to HLW events. From this
analysis, we can notice that MF7 (SEAS5) tends to overes-
timate the HLE (HLW) phases (Fig. 11a). This behavior in
the seasonal models is well highlighted when using the raw
forecasts for the computation of the dipole (see Fig. S16a in
the Supplement). MF7 and SEAS5 here again exhibit oppo-
site behaviors in terms of frequencies and intensities of the

Table 1. Correlation between the dipole values derived from the
seasonal models (SEAS5 and MF7) and the one derived from
ERA5. The “Raw dipole” represents the dipole computed using raw
forecasts and “Corrected dipole” that using the bias-corrected fore-
casts.

SEAS5 MF7

Raw dipole 0.53 0.65
Corrected dipole 0.61 0.75

SHL components. The analysis of the correlation between
the models and ERA5 shows that MF7 seems to be slightly
better correlated with ERA5 than SEAS5 (see Table 1). We
noticed a little and not significant improvement in the corre-
lation with the corrected signal.

To better understand the reasons for these differences, a
separate analysis of the SHL distribution in the two boxes
is performed (Fig. 11b, c). First, it is worth noting that the
east Sahara is climatologically hotter than the west Sahara in
ERA5, SEAS5 and MF7. This is explained by the proximity
of the west Sahara to the Atlantic Ocean and the advection
of fresh air masses in that area (see Fig. 2 for the location
of the west Sahara). Hence, there is a greater occurrence of
the HLE events compared to the HLW phases in ERA5. The
models (SEAS5/MF7) are able to reproduce this partitioning
of the SHL phases observed in ERA5 with the same range
of frequencies (∼ 0.6/0.4) for HLE/HLW respectively. Both
models overestimate the occurrence of the HLE events; MF7
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Figure 11. Distribution of the climatology over the period 20 June–17 September from 1993 to 2016 at June lead time 0 for (a) the dipole
which represents the difference between heat low west and heat low east, (b) heat low east, and (c) heat low west. MF7_C and SEAS5_C
refer to the MF7 and SEAS5 forecasts respectively corrected with the CDF-t method. ERA5_E, MF7_C_E and SEAS5_C_E refer to the HLE
in the reanalyses and MF7 SEAS5 forecasts respectively corrected with the CDF-t method. “ERA5_W”, “MF7_C_W” and “SEAS5_C_W”
refer to the HLW in the reanalyses and MF7 and SEAS5 forecasts respectively corrected with CDF-t method. The y axis indicates the
probability of occurrence and x axis the temperature in kelvins. The vertical green bar represents the boundary between the HLE and HLW
phases. The analysis was carried out using the unperturbed member.

tends to develop hot HLE events (Fig. 11b). The analysis
of the HLW phases reveals an under/overestimation of the
intensity/occurrence of these events in SEAS5. We notice,
with MF7, a good representation of the intensity of the HLW
events with sometimes an overestimation of the frequencies
associated with these phases (Fig. 11c). The interactions be-
tween the east and west boxes are investigated through a cor-
relation analysis using the outputs of both the seasonal mod-
els. The results obtained using raw and corrected forecasts
are very similar (not shown), so in the following we present
only the results related to the bias-corrected forecasts. High
correlation would suggest an influence of the large-scale pro-
cesses, whereas low correlation would indicate that smaller-
scale processes and local impacts come into play. The corre-
lation between HLE and HLW phases is about 0.45, 0.56 and
0.48 for ERA5, SEAS5 and MF7 respectively (see Table 2).
SEAS5 shows a higher correlation between the two phases
compared to ERA5 and MF7. To discriminate the effect of
the intraseasonal and seasonal cycles, the correlations are
computed between HLW and HLE by using the daily T850

anomalies relative to the daily climatology of T850 in the
two boxes. As expected, the seasonal cycle has a strong im-
pact and the correlation reduces from 0.45 to 0.30 for ERA5
compared to a reduction from 0.56 to 0.45 for SEAS5 and
from 0.48 to 0.34 for MF7 (see Table 2). The correlation with
SEAS5 remains high compared to MF7 and ERA5; this sug-
gests that T850 over the Sahara in SEAS5 is more affected
by large-scale drivers that provide wider temperature field
anomalies. MF7 shows a partitioning of SHL variability be-
tween the SHL intraseasonal mode and the seasonal cycle
that is more in agreement with ERA5. An investigation of
the representation of the SHL phases in the models vs. ERA5
has been assessed using the corrected forecasts. The models
are more correlated with ERA5 for the HLW phases (see Ta-
ble S1). Despite the differences between seasonal models and
ERA5, the models are able to capture the seasonal east–west
migration of the SHL.
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Table 2. Correlation between the HLW and HLE phases: values in
bold (parentheses) indicate the correlation using the bias-corrected
temperatures (anomalies of temperature) over the east and west
SHL boxes.

ERA5 SEAS5 MF7

Correlation 0.45 (0.30) 0.56 (0.45) 0.48 (0.34)

4 Discussion

Our results show that the two seasonal forecast models have
the capability to capture some of the SHL main character-
istics. There is a deficit in reproducing the intensity and the
occurrence of events, such as east and west phases of the
SHL, as they appear in the reference ERA5. The analysis of
the bias in seasonal forecast models evidenced a hot bias in
MF7 and a cold bias in SEAS5 which could be explained
by large-scale processes and forcings occurring at different
timescales in the Sahara region. The different behaviors ob-
served in forecast models can be related to their sensitivity
to the drivers and the physical processes involved in the SHL
evolution.

A preliminary assessment of the quality of the forecasts
with respect to the ERA5 reanalysis is discussed. This is per-
formed through an evaluation of the skills of the seasonal
forecast models to reproduce the interannual variability in
the SHL. For this evaluation, we used two metrics: the CRPS
and RMSE (see Sect. 2.5.3 for more details). A first analysis
of the forecasts at an interannual timescale was conducted us-
ing monthly mean T850 and daily T850 respectively for the
computation of the CRPS (Figs. 12 and S12) and the RMSE
(Fig. S14) with initialization of the seasonal forecast models
in April, May and June. The first period of evaluation is the
seasonal timescale that provides a benchmark of the forecast
for the rainy season (Fig. 12a, f, k; see also Fig. S14a, f, k in
the Supplement). It gives a limited but significant improve-
ment with respect to the climatology. The scores (CRPS,
RMSE) are then decomposed by month (Fig. 12b–e, g–j, l–o)
(see also Fig. S14a–e, g–j and l–o in the Supplement) to in-
vestigate the representation of the intraseasonal variability in
the SHL. We noticed an increase in the CRPS and RMSE val-
ues with the lead times over the CSHL location, which leads
to a loss of predictability in the seasonal forecast models.
SEAS5 shows more predictive skills over the CSHL location
for short-lead-time forecasting (0 to 1 months), and MF7 is
a little better for long lead times (approximately 3 months).
MF7 raw forecasts show very limited skills over the Sahara
(see Figs. S12 and S13b in the Supplement); this behavior
in MF7 can be related to hot biases evidenced in Sect. 3.2
(Fig. 5a). Bias correction improves considerably the predic-
tive skills of the models. The effect of bias correction on the
predictive skills of the seasonal models is more efficient over
the Sahara (see Figs. S12 and S13b in the Supplement). This

can be explained by the fact that climate models usually take
into account large-scale variability. As the Sahara is larger
than the central SHL box, the forecast models will better rep-
resent the variability occurring over the Sahara; and the cor-
rection method will adjust the systematic bias present in the
models. Models present lower predictive skills for the daily
T850, and an improvement is seen at a monthly timescale for
short lead times. However, the correlation found at a monthly
timescale never exceeds 0.61 (see Fig. S15b in the Supple-
ment); at a daily timescale, the correlation is less than 0.53
(see Fig. S15a in the Supplement) for all months at lead time
0. Correlations at different lead times have also been com-
puted, but the resulting coefficients were even lower than
those obtained at lead time 0 (not shown). An evaluation of
the seasonal forecast models at a very short lead time has
been performed for June, July, August and September at lead
time 0 by computing the CRPS using daily T850 raw fore-
casts (see Fig. S14 in the Supplement); similar results have
been found with the unbiased forecasts (not shown). We ob-
served a progressive increase in the CRPS with time before
reaching the predictability horizon at around 20 d. SEAS5
shows predictive skills at the first time steps of 1–3 d over
the CSHL and 1–8 d over the Sahara location; and MF7 is
more affect by the spin-up at the beginning of the prediction.
This behavior in SEAS5 can be explained by the capacity of
the model to represent large-scale variability occurring at the
Sahara location. From these results, we observed some pre-
dictive skills in the seasonal forecast models at an intrasea-
sonal timescale; however they remain weak for a long pe-
riod and for lead times beyond 1 month. These results are in
agreement with previous works which addressed the predic-
tive skills of the ECMWF ensemble system (Haiden et al.,
2015).

As seen previously, MF7 and SEAS5 present different
characteristics in terms of bias, particularly regarding HLW
and HLE event detection. This suggests that a multi-model
ensemble approach may be a solution to improve the forecast
skills of the seasonal models. Surprisingly, the multi-model
shows a predictive skill comparable to the individual models
(Fig. 12). This shows that the predictive skills of an ensem-
ble model do not depend on the number of members in the
models.

5 Conclusions

This work assessed the representation of the SHL in two
seasonal forecast models (SEAS5 and MF7) using ERA5
reanalyses as reference. The choice of ERA5 as refer-
ence for this evaluation was supported by a sensitive study
conducted between ERA5 and another reanalysis dataset,
namely MERRA. Very high correlations have been found
between the two reanalyses data, i.e., around 0.97 and 0.92
over the CSHL and the Sahara location respectively; robust
similarities are also observed in the yearly distribution of
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Figure 12. Evaluation of the interannual variability in the SHL over the JJAS period and separately in June, July, August and September
during 1993–2016 using monthly mean T850 over the central SHL box at different initialization months: (a–e) April, (f–j) May and (k–o)
June. S5_B and S5_C represent respectively the CRPS evaluated using the SEAS5 raw and corrected forecast respectively with the CDF-t
method. The same applies for MF7_B and MF7_C with the MF7 model. MS_C represents the CRPS evaluated on the multi-model formed
by SEAS5 and MF7 corrected forecasts with the CDF-t method. The computation was made using the ensemble member for both corrected
and raw forecasts. The y axis indicates the CRPS values and x axis the data type used for the computation of the CRPS.

T850. The discrepancies between the reanalyses are much
smaller than the biases in the seasonal forecast models with
respect to ERA5. Through a set of analyses, we have found
opposite biases in the seasonal forecast models compared
to ERA5. MF7 has a warm bias and tends to overestimate
the intensity of the SHL with respect to ERA5. SEAS5 de-
velops a cold bias and tends to underestimate the intensity
of the SHL over the Sahara. The models are able to repre-
sent the mean seasonal cycle of the SHL and capture some
characteristics of its interannual variability like the warm-
ing trends observed during the 2010s. However, the good
representation of this interannual variability remains chal-
lenging for the models. SEAS5 represents more realistically
the climatic trend of the SHL than MF7. The bias correc-
tion methods CDF-t and QMAP are very efficient at reduc-
ing the systematic bias present in the seasonal models. By
using bias correction tools, the results highlight the capacity
of the models to represent the intraseasonal pulsations (the
so-called east–west phases) of the SHL. We notice an over-
estimation of the occurrence of the HLE phases in the models
(SEAS5 and MF7); the HLW phases are much better repre-
sented in MF7. This diagnosis is a first validation of the rep-
resentation of the SHL in seasonal models. In spite of this,
the correct timing of these pulsations is still a key challenge
and the next step forward. Seasonal forecast models show
predictive skills at an intraseasonal timescale for short peri-
ods. Bias correction contributes to improving the ensemble
forecast score (CRPS), but the forecast skill remains weak

for a lead time beyond 1 month. The issue of the lack of
correlation in models cannot be solved through a bias cor-
rection approach; only model improvements could provide
better correlations between forecasts and observations. In a
future study, we will investigate the relationship between the
SHL and the extreme rainfall in the Sahel region at an in-
traseasonal timescale.

Code availability. The codes to perform the detection and the
scores are available on demand; please feel free to contact us. The
codes were implemented using CDO, R (CDFt, SpecsVerification,
biwavelet packages) and Python (NumPy, pandas, SciPy libraries).

Data availability. The data used for this work are available and
open access. ERA5 and MERRA reanalyses can be assessed
through the ISPL (Institut Pierre Simon Laplace) server ClimServ or
the Copernicus website (https://cds.climate.copernicus.eu/#!/home;
Copernicus, 2021). MF7 seasonal forecasts can be found at the
Météo-France service, and SEAS5 seasonal forecasts are accessible
through the ECMWF website (https://www.ecmwf.int/en/forecasts;
ECMWF, 2021).

Supplement. The supplement related to this article is available on-
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7.4 Discussion

Les résultats obtenus montrent que les deux modèles de prévision saisonnière ont la capa-
cité de reproduire certaines des caractéristiques principales de la SHL. Par contre, ils ont du mal
avec la représentation de l’intensité et l’occurrence des événements tels que les phases Est-Ouest
de la SHL en comparaison avec ERA5. La qualité des prévisions par rapport à la réanalyse ERA5
aux échelles de temps saisonnière et intra-saisonnière est discutée. Pour ce faire, nous évaluons
la capacité des modèles de prévision saisonnière à reproduire la variabilité inter-annuelle de la
SHL en utilisant des moyennes mensuelle et journalière de T850 à partir desquelles le CRPS et
la RMSE ont été calculés respectivement [Fig.7.2, Fig.7.3] et [Fig.7.4]. La première échelle d’éva-
luation est l’échelle saisonnière qui fournit une référence pour les prévisions de la saison des
pluies [Fig.7.2-a), f), k)], (voir aussi [Fig.7.3a) -a),f),k)]). Elle apporte une amélioration limitée mais
significative par rapport à la climatologie. Les scores (CRPS, RMSE) sont ensuite décomposés par
mois [Fig.7.2- b-e), g-j), l-o)] (voir aussi [Fig.7.3a) - b-e), g-j), l-o)]), afin d’étudier la représentation
de la variabilité intra-saisonnière de la SHL. Nous avons constaté une augmentation des valeurs
de CRPS et RMSE avec l’échéance de prévision sur le domaine CSHL, ce qui entraîne une perte de
prédictibilité dans les modèles. SEAS5 montre de meilleures performances sur le domaine CSHL
pour les prévisions à court terme (0 à 1 mois) tandis queMF7 est plus adapté pour des échéances
plus longues (environ 3 mois). Les prévisions brutes de MF7 montrent des performances très
limitées sur le Sahara [Fig.7.3] et [Fig.7.4b)] ; ce comportement de MF7 peut être lié à des biais
chauds mis en évidence dans la section 3.2 (voir Fig.5 dans l’article). La correction des biais amé-
liore considérablement les capacités prédictives des modèles. L’effet de la correction des biais
sur les performances des modèles saisonniers est plus efficace sur le Sahara (voir [Fig.7.3] et
[Fig.7.4b)] dans le matériel supplémentaire). Cela peut s’expliquer par le fait que les modèles cli-
matiques prennent généralement en compte la variabilité à grande échelle. Comme le Sahara
est plus grand que le domaine SHL central, les modèles de prévision représenteront mieux la va-
riabilité qui se produit sur le Sahara ; et la méthode de correction ajustera le biais systématique
présent dans les modèles. Les modèles présentent des capacités de prévision plus faibles pour
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les valeurs journalières de T850 et une amélioration est observée à l’échelle mensuelle pour les
délais courts.

Une évaluation des modèles de prévision saisonnière à l’échelle intra-saisonnière a été réali-
sée pour les mois de Juin, Juillet, Août et Septembre en calculant le CRPS score à l’aide des prévi-
sions brutes de T850 [Fig.7.5]. Les résultats similaires ont été trouvés avec les prévisions débiai-
sées. Nous avons observé une augmentation progressive du score CRPS au cours du temps avant
d’atteindre l’horizon de prévisibilité autour de 20 jours. SEAS5 montre des performances durant
les premiers jours (1-3) jours sur le CSHL et (1-8) jours sur le Sahara ; et MF7 est plus affecté par le
spin-up au début de la prévision. Ce comportement dans SEAS5 peut être expliqué par la capa-
cité du modèle à représenter la variabilité à grande échelle se produisant sur le Sahara. Bien que
lesmodèles présentent des performances à l’échelle intra-saisonnière, ces performances restent
faibles pour des longues échéances au-delà d’un mois. Ces résultats sont en accord avec les tra-
vaux antérieurs qui ont été effectués sur l’évaluation des prévisions du système d’ensemble du
CEPMMT (Haiden et al., 2015).

Comme nous l’avons vu précédemment, MF7 et SEAS5 présentent des caractéristiques diffé-
rentes en termes de biais, en particulier en ce qui concerne la détection des événements HLW
(Heat LowWest) et HLE (Heat Low East). Cela suggère qu’une approche d’ensemble multi-modèle
peut être une solution pour améliorer les capacités de prévision des modèles saisonniers. De
manière surprenante, le multi-modèle montre une capacité de prévision comparable à celle des
modèles individuels [Fig7.2]. Cela montre que les capacités de prévision d’unmodèle d’ensemble
ne dépendent pas du nombre de membres dans les modèles.
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Figure 7.2 – Évaluation de la variabilité inter-annuelle de la SHL sur la période JJAS et séparément pour
les mois de Juin, Juillet, Août et Septembre de 1993-2016 en utilisant la moyenne mensuelle de T850 sur
le domaine SHL central à différents échéances : a) - e) Avril, f) - j) Mai et k) - o) Juin. ”S5_B”, ”S5_C”
représentent respectivement le CRPS évalué en utilisant respectivement les prévisions brutes et corri-
gées de SEAS5 avec la méthode CDF-t. Idem pour ”MF7_B”, ”MF7_C” avec le modèle MF7. ”MS_C”
représente le CRPS évalué à partir des prévisions du multi-modèle formé par les prévisions corrigées
SEAS5 et MF7 avec la méthode CDF-t. Le calcul a été effectué en utilisant le membre de l’ensemble à la
fois pour les prévisions corrigées et brutes. L’axe des ordonnées indique les valeurs du score CRPS et
l’axe des abscisses, les produits utilisés pour le calcul du CRPS.
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Figure 7.3 – Évaluation de la variabilité inter-annuelle de la SHL sur la période JJAS et séparément pour
les mois de Juin, Juillet, Août, Septembre de 1993-2016 en utilisant la moyenne mensuelle de T850 sur le
Sahara à différents échéances : a) - e) Avril, f) - j) Mai et k) - o) Juin. ”S5_B”, ”SS5_C” représentent
respectivement le CRPS évalué en utilisant les prévisions brutes/corrigées de SEAS5 avec la méthode
CDF-t. Idem pour ”MF7_B”, ”MF7_C” avec le modèle MF7. ”MS_C” représente le CRPS évalué à
partir des prévisions du multi-modèle formé par les prévisions corrigées de SEAS5 et MF7 avec la mé-
thode CDF-t. Le calcul a été effectué en utilisant l’ensemble des membres à la fois pour les prévisions
corrigées et brutes. L’axe des ordonnées indique les valeurs du score CRPS et l’axe des abscisses, les
produits utilisés pour le calcul du CRPS.
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a)

b)

Figure 7.4 – Évaluation de la variabilité interannuelle de la SHL sur la période JJAS et séparément pour
les mois de Juin, Juillet, Août, Septembre de 1993-2016 en utilisant T850 journalier sur : a) CSHL et b) le
Sahara à différentes échéances : a) - e) Avril, f) - j) Mai et k) - o) Juin. ”S5_B”/”SS5_C” représentent
respectivement la métrique RMSE évaluée à l’aide des prévisions SEAS5 brutes/corrigées. Idem pour
”MF7_B”, ”MF7_C” avec le modèle MF7. Le calcul a été effectué en utilisant le membre non perturbé
à la fois pour les prévisions corrigées et brutes. L’axe des ordonnées indique les valeurs de la RMSE.
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a)

b)

Figure 7.5 – Évaluation de la variabilité interannuelle de la SHL dans les modèles de prévision saison-
nière (SEAS5, MF7) séparément pour les mois de Juin, Juillet, Août, Septembre au cours de la période
1993-2016 en utilisant le T850 journalier sur : a) CSHL et b) le Sahara. ”S5_B” / ”MF7_B” représentent
respectivement les prévisions brutes SEAS5/MF7. Le calcul a été effectué en utilisant le l’ensemble des
membres des modèles. L’axe Y indique les valeurs du score CRPS et l’axe X, le temps en jours.
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7.5 Conclusion et perspectives

Dans cette partie, il était question d’évaluer la représentation de la SHL dans deux modèles
de prévision saisonnière (SEAS5 etMF7) en utilisant la réanalyse ERA5 comme référence. Le choix
de ERA5 comme référence pour cette évaluation a été soutenu par une étude de corrélation me-
née entre ERA5 et une autre donnée de réanalyse, à savoir MERRA. Les deux réanalyses étant
fortement corrélées, nous avons décidé de garder ERA5 comme référence pour la suite. L’étude
de la variabilité spatiale de la SHL révèle un biais chaud dans MF7 et donc, une surestimation de
l’intensité de la SHL par rapport à ERA5. SEAS5 développe un biais froid et tend à sous-estimer l’in-
tensité de la SHL au Sahara. Les modèles sont capables de représenter le cycle saisonnier moyen
de la SHL et de capturer certaines caractéristiques de sa variabilité inter-annuelle comme la ten-
dance au réchauffement observée durant les années 2010. Cependant, la bonne représentation
de cette variabilité inter-annuelle reste un véritable défi pour les modèles. SEAS5 représente de
manière plus réaliste la tendance climatique de la SHL que MF7. Les méthodes de correction de
biais CDF-t et QMAP sont très efficaces pour réduire le biais systématique présent dans les mo-
dèles saisonniers. En utilisant les outils de correction de biais, les résultatsmettent en évidence la
capacité des modèles à représenter les pulsations intra-saisonnières (les phases Est-Ouest) de la
SHL. On note une surestimation de l’occurrence des phases HLE dans les modèles (SEAS5/MF7) ;
les phases HLW sont beaucoup mieux représentées dans MF7. Ce diagnostic est une première
validation de la représentation de la SHL dans les modèles saisonniers. Les modèles de prévision
saisonnière montrent des performances à l’échelle intra-saisonnière pour une courte période.
La correction des biais contribue à améliorer le score de la prévision d’ensemble (CRPS), mais
les performances des modèles restent faibles pour une échéance supérieure à un mois. La re-
présentation cohérente de la temporalité des pulsations de la SHL ne peut pas être résolue par
une approche de correction de biais, seules des améliorations du modèle pourraient fournir de
meilleures corrélations entre les prévisions et les observations.

Dans une étude future, il sera intéressant d’approfondir l’investigation sur les origines des
biais observés dans lesmodèles concernant la représentation de l’activité de la SHL dans la région
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du Sahara. Une autre analyse importante à réaliser serait l’étude de l’évolution de l’activité de
la SHL au cours des années pour lesquelles une fréquence élevée de vagues de chaleur a été
identifiée dans l’étude précédente (cf Chapitre3). Cela permettrait unemeilleure compréhension
du rôle de la SHL sur les vagues de chaleur dans la région de l’Afrique de l’Ouest.
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Chapitre 8

Conclusions et perspectives

8.1 Conclusions

Ce projet de thèse s’inscrit dans le cadre du projet ANR STEWARd visant à développer desmo-
dèles d’alerte précoce multi-aléas dans les grandes villes ouest-Africaines, plus particulièrement
dans le work package 2 et apporte la contribution de la partie vagues de chaleur au projet. Les
études sur la partie précipitations ont été réalisées par les travaux de (Fall et al., 2021). Le présent
travail est organisé autour de deux objectifs :

— le suivi des vagues de chaleur dans les grandes villes ouest-Africaines ;
— la prédictibilité de ces dernières dans les modèles de prévision étendue.
La première partie de ce travail a été consacrée au monitoring des vagues de chaleur dans

les villes ouest-Africaines. Ceci nous a amené tour à tour à investiguer les sources d’incertitudes
rencontrées dans le processus de détection d’une vague de chaleur, analyser l’évolution de la
fréquence et des caractéristiques de ces dernières sur la période 1993-2020. Face à la faible cou-
verture spatiale des données d’observation dans la région, deux produits de réanalyse à l’état
de l’art ont été utilisés à savoir : ERA5 et MERRA. À travers une méthode d’interpolation déve-
loppée dans le cadre de ce travail, les variables météorologiques nécessaires à la caractérisation
des vagues de chaleur dans les grandes villes d’Afrique de l’Ouest des trois régions représenta-
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tives (Golfe de Guinée -GU, Atlantique -ATL et Continentale -CONT), ont pu être estimées à partir
des données de réanalyse. La première source d’incertitude mise en évidence dans cette étude
provient des données de réanalyse elles-mêmes. La deuxième source d’incertitude repose sur le
choix du seuil utilisé pour la définition de la vague de chaleur. La méthodologie utilisée pour la
détection de la vague de chaleur constitue la troisième source d’incertitude. Quatre indicateurs
ont été utilisés : AT , T2m, UTCI et Tw dérivés à partir de la température à 2-m, le vent à 10-m,
l’humidité relative et/ou une combinaison des 3 variables. Les vagues de chaleur nocturnes as-
sociées à Tw sont plus fréquentes que celles détectées avec AT , T2m, UTCI . Ceci montre que
l’humidité joue un rôle important dans l’occurrence des vagues de chaleur nocturnes, augmen-
tant ainsi le nombre d’événements concomitants (jour et nuit consécutivement) sur le nord du
Sahel. Ce résultat est en accord avec Largeron et al. (2020) qui ont mis en évidence le rôle de la
vapeur d’eau sur les vagues de chaleur nocturnes au Sahel. La région GU est plus touchée par les
vagues de chaleur au cours de la dernière décennie (2012-2020) que les régions CONT et ATL. Tou-
tefois, les vagues de chaleur les plus persistantes et les plus intenses se produisent dans la région
CONT. Un renforcement de la fréquence, de la durée et de l’intensité des vagues de chaleur est
observé durant la dernière décennie (2012-2020). Il s’agirait d’une conséquence du réchauffement
climatique sur les événements extrêmes. La variabilité inter-annuelle des vagues de chaleur dans
les différentes régions a mis en évidence pour les 3 indicateurs (AT , T2m, Tw) des années par-
ticulièrement chaudes avec une fréquence élevée d’événements : 1998, 2005, 2010, 2016, 2019 et
2020. Ces années correspondent pour la plupart aux années dites "El Niño". L’analyse de la varia-
bilité inter-annuelle de la SST a mis en évidence un réchauffement de l’océan Atlantique tropical
durant ces années, à l’exception des années 2016 et 2019 respectivement dans les régions GU et
ATL.

Dans la deuxième partie de travail, nous nous sommes intéressés à l’aspect prédictibilité des
vagues de chaleur. Une première étude de la prédictibilité des vagues de chaleur dans les mo-
dèles de prévision intra-saisonnière à saisonnière (CEPMMT, UKMO) a été conduite sur la période
2001-2020. Les modèles de prévision présentent de meilleures performances par rapport à une
climatologie de référence, principalement pour les prévisions à court terme (deux semaines à
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l’avance) dans les trois régions d’intérêt. Toutefois, les valeurs du hit-rate sont en moyenne in-
férieures à 50%, ce qui indique des événements manqués dans les prévisions. Les vagues de
chaleur nocturnes sont plus prévisibles que les vagues de chaleur diurnes. Ce résultat est en
accord avec l’étude de Guigma et al. (2021b). Seulement 15 à 30 % des jours de vague de cha-
leur prédits sont effectivement observés, respectivement pour les semaines 5 et 2. Cela suggère
que les modèles surestiment la durée des vagues de chaleur par rapport à la réanalyse ERA5.
Le modèle du CEPMMT émet moins de fausses alertes que UKMO pour les prévisions à court
terme. La prévision des vagues de chaleur sèche est meilleure avec le modèle du CEPMMT pour
les prévisions à moyen terme (semaine 2), tandis que pour les prévisions à long terme (semaine
5), UKMO l’emporte sur le modèle du CEPMMT. Celà suggère que le modèle du CEPMMT réalise
une meilleure représentation de T2m sur du court terme tandis qu’avec UKMO, une meilleure
représentation est observée sur des échéances plus longues. En ce qui concerne les vagues de
chaleur humide, UKMO est plus performant que le modèle du CEPMMT pour les prévisions à
court et à long terme. Ainsi donc l’humidité est mieux représenter dans UKMO par rapport au
modèle du CEPMMT. Bien que les modèles démontrent des performances en matière de détec-
tion des vagues de chaleur par rapport à une climatologie de référence, leur capacité à prédire
l’intensité des événements reste faible même pour les courtes échéances (semaine 2). De fait,
la prévision de l’intensité des vagues de chaleur reste une tâche difficile pour les modèles de
prévision numérique.

Une seconde étude cette fois préliminaire a été effectuée sur la prédictibilité des vagues de
chaleur à partir des méthodes d’apprentissage automatique. Les résultats obtenus à partir de la
prévision des vagues de chaleur par approche directe en utilisant les modèles de prévision intra-
saisonnière montrent des performances de ces derniers limités à deux semaines d’échéance. A
cet effet, nous avons exploré le potentiel des méthodes d’apprentissage en vue d’optimiser les
performances desmodèles de prévision intra-saisonnière. Lesméthodes d’apprentissage ont été
utilisées comme outils de débiaisage pour les prévisions des modèles. Les prévisions des mo-
dèles d’apprentissage sont évaluées par rapport à la réanalyse ERA5 choisie comme référence
sur la base des études antérieures. Trois modèles d’apprentissage ont été analysés à savoir :

201



RF+SMOTE, SVM et BRF. Dans un premier temps, nous avons procédé à une inter-comparaison
des différentes méthodes d’apprentissage automatique en utilisant comme métrique d’évalua-
tion le F1-score sur la période de test (2003,2008,2012,2019). Le F1-score est calculé entre les prévi-
sions réalisées par chacunde ces algorithmes et ERA5. Les valeurs du F1-score sont très faibles au-
tour de 20% en moyenne spatiale sur les différentes régions pour les deux premières semaines.
Ces faibles valeurs de F1-score mettent en évidence des erreurs de prévision dans les différentes
méthodes. Ainsi pour un événement correctement prédit, les modèles d’apprentissage réalisent
8 fausses prédictions pouvant être soit des fausses alertes soit des événements manqués, ce qui
reste quand même assez important. Toutefois, la méthode BRF présente de meilleures perfor-
mances par rapport aux deux autres (SVM et RF+SMOTE). Par la suite, les prévisions réalisées à
partir de la méthode BRF sont comparées à celles des modèles de prévision intra-saisonnière en
utilisant des métriques statistiques telles que le hit-rate, GSS et FAR. Le modèle BRF présente de
meilleures performances dans la détection des vagues de chaleur par rapport aux modèles de
prévision intra-saisonnière dans les trois régions. Si le modèle BRF améliore considérablement
la détection des vagues de chaleur dans les modèles de prévision avec des valeurs de hit-rate
autour de 50% contre 15%, en contrepartie, il génère un taux élevé de fausses alertes, autour de
85% pour les courtes échéances jusqu’à deux semaines et 90% au-delà.

Une troisième étude de la prédictibilité des vagues de chaleur par méthode de prédicteurs
de grande échelle tel que la dépression thermique Saharienne (SHL) à l’échelle saisonnière a été
analysée. La prévisibilité des vagues de chaleur à partir de la SHL passe par deux étapes : l’in-
vestigation du lien entre la SHL et les vagues de chaleur, et l’évaluation des performances des
modèles saisonniers à prédire la SHL par rapport aux vagues de chaleur. La présente étude a
consisté à évaluer la représentation et la prévisibilité d’une des grandes composantes atmosphé-
riques de la mousson Ouest-Africaine dans les modèles de prévision saisonnière. Ceci constitue
une étude préliminaire dans le but de déterminer le potentiel de la SHL à améliorer la prévisibi-
lité des vagues de chaleur à l’échelle saisonnière. Deux modèles de prévision saisonnière (SEAS5
et MF7) ont été utilisés. La variabilité spatiale de la SHL révèle un biais chaud dans MF7 et donc,
une surestimation de l’intensité de la SHL par rapport à ERA5. SEAS5 développe un biais froid et
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tend à sous-estimer l’intensité de la SHL au Sahara. Les modèles sont capables de représenter
le cycle saisonnier moyen de la SHL et de capturer certaines caractéristiques de sa variabilité
inter-annuelle comme la tendance au réchauffement observée durant les années 2010. SEAS5
représente de manière plus réaliste la tendance climatique de la SHL que MF7. En utilisant les
outils de correction de biais, les résultats mettent en évidence la capacité des modèles à repré-
senter les pulsations intra-saisonnières, notamment les phases dites ’Est’ ou ’Ouest’ de la SHL
entre lesquelles cette dernière oscille lors de l’été austral, et qui pourraient avoir des impacts
locaux importants dans la région du Sahel. La bonne prévision de ces phases est importante car
celles-ci conditionnent en partie les précipitations sur différentes parties du Sahel. On note une
surestimation de l’occurrence des phases dites ’Est’ de la SHL dans les modèles (SEAS5/MF7) ; les
phases dites ’Ouest’ sont beaucoupmieux représentées dans MF7. Les modèles de prévision sai-
sonnière montrent des performances à l’échelle intra-saisonnière pour une courte période. La
correction des biais contribue à améliorer le score de la prévision d’ensemble (CRPS), mais les
performances des modèles reste faible pour une échéance supérieure à un mois.
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8.2 Perspectives

Bien que les résultats obtenus dans le cadre de ce travail ont fait l’objet de publications dans
les journaux scientifiques, plusieurs pistes restent encore à explorer dans la continuité de ce
travail.

Les données utilisées comme référence pour le suivi et l’évaluation des vagues de chaleur
dans les modèles de prévision sont des données de réanalyse de grande échelle. En utilisant
une méthode d’interpolation basée sur le point de grille de la réanalyse le plus proche de la sta-
tion météorologique avec un LSM≥ 0.5 développée dans le cadre de la thèse, les données de
température à l’échelle locale ont pu être estimées. Cette méthode d’interpolation pourrait être
améliorée afin d’obtenir des données interpolées présentant de meilleures corrélations avec les
données stations. L’on pourrait penser par exemple à intégrer plus d’indicateurs de la dynamique
atmosphérique dans cette approche. En prenant en compte la dynamique, l’on pourrait amélio-
rer la représentation des processus influençant la température à l’échelle locale. Ceci reste une
question ouverte qui fera l’objet de futures études.

Le monitoring des vagues de chaleur dans les villes ouest-Africaines a permis d’identifier des
années avec des fréquences élevées en terme d’événements associées de caractéristiques (du-
rée, intensité) aussi importantes dans les trois régions à savoir : 1998, 2005, 2010, 2016, 2019 et
2020. Ces années sont associées pour la plupart aux événements El Nio intenses notamment
1998, 2010, 2016 et 2019. L’analyse du lien entre les jours de vagues de chaleur et le phénomène
El Nio à travers la SST a permis de mettre en évidence deux années de pics de vagues de cha-
leur 2016 et 2019 respectivement en régions GU et ATL associées à un refroidissement de l’océan
atlantique tropical. Il convient donc de s’intéresser aux processus à l’origine des pics de vague
de chaleur en région côtière durant les phases de refroidissement de l’océan Atlantique tropical.
Des questions restent encore en suspens sur l’origine de ces événements : seraient-ils engendrés
par des processus locaux? processus de grande échelle, atmosphériques seulement?

La prévisibilité des vagues de chaleur a été réalisée par méthode directe en utilisant les mo-
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dèles de prévision intra-saisonnière dans un premier temps. Dans le but, d’optimiser les perfor-
mances des modèles de prévision, les méthodes d’apprentissage automatique ont été utilisées
comme outils de correction de biais des prévisions provenant des modèles. Les méthodes d’ap-
prentissage améliorent considérablement la détection des vagues de chaleur dans les modèles
de prévision mais réalisent beaucoup de fausses alertes même pour des courtes échéances. Les
modèles d’apprentissage automatique ayant été entraînés uniquement en utilisant la tempé-
rature à 2m comme prédicteur, l’on pourrait penser à rajouter d’autres prédicteurs de grande
échelle pour les vagues de chaleur telles que l’anomalie de géopotentiel à 500hPa (Z500), l’hu-
midité relative à la surface et le vent à 10m (Asadollah et al., 2021). Ceci pourrait apporter plus
d’informations aux modèles d’apprentissage et réduire les fausses alertes observées dans ces
derniers. L’on pourrait également explorer le potentiel des méthodes basées sur des analogues
pour la prévisibilité des vagues de chaleur en utilisant des champs de température, géopoten-
tiel, pression et l’humidité relative. La prévisibilité des vagues de chaleur à partir des prédicteurs
de grande échelle a également été abordée dans ce travail mais dans un contexte exploratoire.
Dans une étude future, il serait important d’étudier le lien entre l’évolution des prédicteurs de
grande échelle des vagues de chaleur (SHL, MJO) au cours des années pour lesquelles une fré-
quence élevée de vagues de chaleur a été observée dans l’étude précédente (cf Chapitre 3). Cela
permettrait une meilleure compréhension du rôle de ces prédicteurs sur les vagues de chaleur
dans la région de l’Afrique de l’Ouest.

Ce projet de thèse s’inscrivant dans le cadre du projet STEWARd qui vise à développer un sys-
tème d’alertes précoces multi-aléas, il serait nécessaire d’étudier les impacts sur la santé et les
activités humaines des différents types de vagues de chaleur détectées pour déterminer les plus
dangereures pour l’Homme et son environnement. Une analyse aussi importante serait d’étudier
l’occurrence des événements concomitants dans la région, par exemple des épisodes de séche-
resse qui déclencheront des vagues de chaleur, conduisant à leur tour aux feux de forêt ("règle
des trois 30" : Lorsque le taux d’humidité dans l’air est inférieur à 30%, la température est su-
périeure à 30 °C et que la vitesse du vent dépasse 30 km/h en moyenne, une simple étincelle en
incendie massif) entraînant ainsi la dégradation de la qualité de l’air.
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Figure S1. Evaluation of the coherence in terms of heat wave frequency in the cities belonging to the ATL region over the period 1993-2020.
The color legend represents the different cities. The X- and Y-axes represent the time in month, heat wave duration and intensity respectively.
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Figure S2. Analysis of the spatial variability of T2m in ERA5 reanalysis and the local station data. This is done by the computation of the
anomaly of correlation coefficient between the station data and ERA5 reanalysis over Dakar: a) Tmin and b) Tmax and Abidjan : c) Tmin
and d) Tmax. X- and Y- axis represent the longitude and latitude in degree respectively. The color bar shows the values of the correlation.
The stations used for this analysis are located at Yoff in Senegal and Felix Houphouet Boigny airport in Ivory coast.
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a)

b)

Figure S3. a) Evaluation of different interpolation techniques for the estimation of T2m at the scale of cities from ERA5 reanalysis for: a-c)
Dakar-Yoff station and d-f) Aéroport FHB station. The 1st,2nd,3rd columns show the results obtained with the bilinear interpolation method
(a,d), nearest neighbour method with lsm>=0.5 (b,e) and the linear gradient approach with a lsm>=0.5 (c,f) respectively. b) Evaluation of
the coherence between reanalyses (ERA5, MERRA) and the local station data using the best interpolation method found previously.The blue
dashed line represents the identity line which means perfect correlation between the two products. The X- and Y-axis represent the estimated
T2m from ERA5 and MERRA and local T2m from the stations respectively.
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Figure S4. Evaluation of the consistency of reanalyses (ERA5, MERRA) on the representation of hot days in West African regions: The
first/second row represents the hits rate (a-c) / Gilbert score (d-f). X- and Y -axis represent the longitude and latitude in degrees respectively.
The color bar shows the values of the metrics. The threshold used for the computation of hot days is the climatological daily 90th percentile.
Hot days are therefore defined as days above the threshold.
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Figure S5. Evaluation of the uncertainties of the reanalyses (ERA5, MERRA) in terms of heat waves frequency. The uncertainty is defined
as the difference between the heat wave frequency in ERA5 and MERRA. The X- and Y-axis represent the longitude and latitude in degree
respectively. The threshold used for the computation of hot days is the climatological daily 90th percentile.
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Figure S6. Evaluation of the uncertainties in terms of heat waves frequency between AT and T2m using min/max/min-max values: a-c) ERA5
and d-f) MERRA respectively. X- and Y -axis represent the longitude and latitude in degrees respectively. The color bar shows the difference
of heat wave frequency. The threshold used for the computation of hot days is the climatological daily 90th percentile.
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Figure S7. Spatial variability of heat waves frequency with respect to the threshold values using T2m as indicator and ERA5 reanalysis for
: a,e,i) 75th, b,f,j) 80th, c,g,k) 85th and d,h,l) 90th respectively. X- and Y- axis represent the longitude and latitude in degrees respectively.
The color bar shows the values of the frequency of heat waves. "Occ" stands for heat waves occurrence or frequency.
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Figure S8. Evolution of the heat waves frequency with respect to the threshold values using T2m as indicator for : a-c) ERA5 and d-f)
MERRA respectively. The figure shows the slope of the regression line in number of events per percentile which is computed by fitting a linear
regression between the threshold values (Q75, Q80, Q85, Q90) and their corresponding heat waves frequency (N75,N80,N85,N90). X- and
Y- axis represent the longitude and latitude in degrees respectively. The color bar shows the values of the slope. The white blanks indicate
non significant changes in the heat waves frequency per percentile. The significance of the slope of the regression line has been computed
using a two-sided Chi-square test.
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Figure S9. Evolution of the heat waves frequency with respect to the threshold values using Tw as indicator for : a-c) ERA5 and d-f)
MERRA respectively. The figure shows the slope of the regression line in number of events per percentile which is computed by fitting a linear
regression between the threshold values (Q75, Q80, Q85, Q90) and their corresponding heat waves frequency (N75,N80,N85,N90). X- and
Y- axis represent the longitude and latitude in degrees respectively. The color bar shows the values of the slope.The white blanks indicate non
significant changes in the heat waves frequency per percentile. The significance of the slope of the regression line has been computed using
a two-sided Chi-square test.
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Figure S10. Sensitivity analysis of heat waves characteristics to the datasets, indicators and methodology used in the ATL region. The
characteristics investigated here are the duration and intensity. The circles and stars in the figure represent ERA5 and MERRA reanalyses
respectively. The blue/red color represents minimum/maximum values of the indicators. ”T2mmax” from ERA5 is the reference variable
used for this analysis. The Y- and X- axis show the standardized variation of intensity and duration from the reference (no unit) respectively.
The variation of duration and intensity have been computed using max daily T2m in ERA5 as reference. The detection of heat waves is done
using the climatological daily 90th percentile over the period as threshold.
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Figure S11. Sensitivity analysis of heat waves characteristics to the datasets, indicators and methodology used in the GU region. The
characteristics investigated here are the duration and intensity. The circles and stars in the figure represent ERA5 and MERRA reanalyses
respectively. The blue/red color represents minimum/maximum values of the indicators. ”T2mmax” from ERA5 is the reference variable
used for this analysis. The Y- and X- axis show the standardized variation of intensity and duration from the reference (no unit) respectively.
The variation of duration and intensity have been computed using max daily T2m in ERA5 as reference. The detection of heat waves is done
using the climatological daily 90th percentile over the period as threshold.

11



Figure S12. Interannual variability of heat waves frequency using reanalyses (ERA5, MERRA) and maximum values of the indicators T2m,
Tw and AT over the period 1993-2020. The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold
in the different regions : a) CONT , b) ATL, c) GU . The Red/blue/green strong and dashed lines represent the evolution of heat waves
frequency using T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y- and X- axis represent the frequency of heat waves and the time
in year respectively.
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Figure S13. Interannual variability of heat waves frequency using reanalyses (ERA5, MERRA) and minimum values of the indicators T2m,
Tw and AT over the period 1993-2020. The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in
the different regions : a) CONT , b) ATL, c) GU . The Red/blue/green strong and dashed lines represent the results using T2m,Tw,AT
from ERA5 and MERRA respectively. The Y- and X- axis represent the frequency of heat waves and the time in year respectively.
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Figure S14. Seasonal variability of heat waves frequency using reanalyses (ERA5, MERRA) and maximum values of indicators T2m, Tw
and AT . The first column shows the evolution of heat waves frequency over the whole period 1993-2020 (a− c). The 2nd,3rd and 4th

columns represent the heat wave frequency over the sub-periods 1993-2001 (d− f), 2002-2011 (g− i) and 2012-2020 (j− l) respectively.
The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in the different regions: CONT (a,d,g,j),
ATL (b,e,h,k), GU (c,f,i,l) respectively. The Red/blue/green strong and dashed lines represent the evolution of heat waves frequency using
T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y- and X- axis represent the frequency of the heat waves and the time in month
respectively.
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Figure S15. Interannual variability of heat waves intensity using reanalyses (ERA5, MERRA), minimum and maximum values of the indi-
cators T2m, Tw and AT . The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in the different
regions : a) CONT , b) ATL, c) GU . The Red/blue/green strong and dashed lines represent the evolution of heat waves intensity using
T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y-axis represents heat waves intensity and the X-axis represents the time in year.

15



Figure S16. Seasonal variability of heat waves frequency using reanalyses (ERA5, MERRA), minimum and maximum values of indicators
T2m, Tw and AT . The first column shows the evolution of heat waves frequency over the whole period 1993-2020 (a−c). The 2nd,3rd and
4th columns represent the heat wave frequency over the sub-periods 1993-2001 (d−f), 2002-2011 (g−i) and 2012-2020 (j−l) respectively.
The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in the different regions: CONT (a,d,g,j), ATL
(b,e,h,k), GU (c,f,i,l) respectively. The Red/blue/green strong and dashed lines represent respectively the evolution of heat waves frequency
using T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y-axis represents the frequency of heat waves and the X-axis represents the
time in month.
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Figure S17. Seasonal variability of heat waves mean duration using reanalyses (ERA5, MERRA) and maximum values of indicators T2m,
Tw and AT . The first column shows the evolution of heat wave mean duration over the whole period 1993-2020 (a− c). The 2nd,3rd and
4th columns represent respectively the heat wave mean duration over the sub-periods 1993-2001 (d−f), 2002-2011 (g− i) and 2012-2020
(j− l) respectively. The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in the different regions
: CONT (a,d,g,j), ATL (b,e,h,k), GU (c,f,i,l) respectively. The Red/blue/green strong and dashed lines represent the evolution of heat wave
mean duration using T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y- and X- axis represent the mean duration of the heat waves
and the time in month respectively.
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Figure S18. Seasonal variability of heat waves mean intensity using reanalyses (ERA5, MERRA) and maximum values of indicators T2m,
Tw and AT . The first column shows the evolution of heat waves mean intensity over the whole period 1993-2020 (a− c). The 2nd,3rd and
4th columns represent the heat waves mean intensity over the sub-periods 1993-2001 (d− f), 2002-2011 (g− i) and 2012-2020 (j− l)
respectively. The detection of heat waves is done using the climatological daily 90th percentile as threshold in the different regions : CONT
(a,d,g,j), ATL (b,e,h,k), GU (c,f,i,l) respectively. The Red/blue/green strong and dashed lines represent the evolution of heat waves mean
intensity using T2m,Tw,AT from ERA5 and MERRA respectively. The Y- and X- axis represent the mean intensity of the heat waves and
the time in month respectively.
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Figure S19. Classification of heat waves using MERRA reanalysis based on their persistence over the period 1993-2020 : a) T2m, b) Tw
and c) AT . The detection of heat waves is done using maximum values of the indicators and the climatological daily 90th percentile. Heat
waves detection is firstly proceed and then their duration is computed. Clusters of heat waves based on their duration (3d, 4d-6d, 7d-9d,
10d-12d, +13d) are created and finally, we quantify the proportion of each class of heat waves to the total number of events detected. The Y-
and X- axis represent the percentage of the heat waves per class and the duration in day respectively. The Red/blue/green bars represent the
percentage of heat waves detected over CONT/ATL/GU regions respectively (see region of interest section for more details). The sum of the
contribution of heat waves in different clusters is equal to 1 for each region.
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Figure S20. Spatial interannual variability of standard deviation (std) over West Africa regions over the period 1993-2020 using ERA5
reanalysis and T2m. The first/second row shows the distribution of the std when using minimum/maximum values of T2m. X- and Y- axis
represent the longitude and latitude in degrees respectively. The color bar shows the values of the std.

Figure S21. Spatial interannual variability of the SST anomalies over the period 1993-2020 using ERA5 reanalysis. The anomalies are
computed as the difference between the annual mean SST and the climatology of the SST computed over the whole period. The X- and Y- axis
represent the longitude and latitude in degree respectively. The color bar shows the values of the anomalies in degree Kelvin.
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Figure S1. Spatial variability of the climatological bias between the forecast models ensemble mean and MERRA reanalysis over the period

2001-2020 for T2m_min during the seasons : (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is computed as the difference

between the forecast models and ERA5. The color indicates the bias values in degrees Celsius. The X and Y axes represent the longitude and

latitude respectively.
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Figure S2. Evolution of the mean climatological biases between the forecast models and reanalyses using T2m_min over the period 2001-

2020 during the seasons : (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The solid black line indicates the zero value (no bias).

Yellow, green, blue solid- and dotted- lines represent the bias calculated using ERA5 and MERRA as references over the AT, GU and CO

regions respectively. The Y and X axes represent the bias values in degree Kelvin and the time in days respectively.

Figure S3. Evolution of the mean climatological biases between the forecast models and reanalyses using Tw over the period 2001-2020

during the seasons : (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. Yellow, green, blue solid- and dotted- lines represent the bias

calculated using ERA5 and MERRA as references over the AT, GU and CO regions respectively. The Y and X axes represent the bias values

in degree Kelvin and the time in days respectively.
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Figure S4. Evolution of the CRPS score between the forecast models and ERA5 reanalysis over the period 2001-2020 during the seasons

using Tw : (a) winter, (b) spring, (c) summer and (d) autumn. The dot and cross symbols indicate the CRPS score obtained with ECMWF

and UKMO respectively. The Y and X axes show the CRPS values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively.

Figure S5. Evolution of the Brier score between the forecast models and ERA5 reanalysis over the period 2001-2020 during the seasons

for Tw : (a) winter, (b) spring, (c) summer and (d) autumn. The dot and cross symbols indicate the Brier score obtained with ECMWF and

UKMO respectively. The Y and X axes show the CRPS values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively.
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Figure S6. Evolution of the Brier score between the forecast models and MERRA reanalysis over the period 2001-2020 during the seasons :

(a) winter, (b) spring, (c) summer and (d) autumn. The blue and red colors represent the Brier score calculated using T2m_min and T2m_max

values respectively. The dot and cross symbols indicate the Brier score obtained with ECMWF and UKMO respectively. The Y and X axes

show the CRPS values and the lead times (W2: week2 and W5: week5) respectively.

Figure S7. Spatial variability of heat wave duration bias between forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 using Tw

during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the difference in heat wave duration between the

forecast models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models. The color bar indicates the bias values

without units. The X and Y axes represent longitude and latitude respectively.
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a)

b)

Figure S8. Spatial variability of heat wave intensity bias between the forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 for:

(a) T2m_min values and (b) T2m_max values, during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the

difference in heat wave intensity between the models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models

over years where heat waves were detected. The color bar indicates the bias values without units. The X and Y axes represent longitude and

latitude respectively.
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Figure S9. Spatial variability of heat wave intensity bias between the forecast models and ERA5 over West Africa from 2001 to 2020 for Tw

during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as the difference in heat wave intensity between the

models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models over years where heat waves were detected. The

color bar indicates the bias values without units. The X and Y axes represent longitude and latitude respectively.
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a)

b)

Figure S10. Spatial variability of heat wave duration bias between the forecast models and MERRA over West Africa from 2001 to 2020 for:

(a) T2m_min values and (b) T2m_max values, during: (a,e) winter; (b,f) spring; (c,g) summer and (d,h) autumn. The bias is calculated as

the difference in heat wave duration between the models and ERA5. This analysis is performed using the unperturbed member of the models

over years where heat waves were detected. The color bar indicates the bias values without units. The X and Y axes represent longitude and

latitude respectively.
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Figure S11. Evaluation of heat waves detection in the forecast models with respect to ERA5 at daily time scale over the period 2001-2020

using Tw for : (a-d) hit-rate, (e-h) FAR ratio and (i-l) GSS. The metrics were computed using the optimized forecasts (see section Methods

for the optimisation of the ensemble forecasts). The metrics were calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j) spring; (c,g,k) summer

and (d,h,l) autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the metrics obtained when using ECMWF and UKMO respectively. The

Y and X axes show the metrics values and the lead times (W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal red line represents the

baseline climatology.
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Figure S12. Sensitivity of the FAR ratio to the thresholds used to optimize forecasts over the period 2001-2020 using T2m_min values at

daily time scale for : (a-d) a 60 percentile threshold, (e-h) a 40 percentile threshold and (i-l) a 20 percentile threshold (see Section Methods

on optimization forecasts for more details). The FAR ratio is calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j) spring; (c,g,k) summer and

(d,h,l) autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the FAR ratio obtained when using ECMWF and UKMO respectively. The

Y and X axes show the FAR ratio values and the lead times (W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal red line represents the

baseline climatology.
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Figure S13. Sensitivity of the hit-rate to the thresholds used to optimize forecasts over the period 2001-2020 using T2m_min values at daily

time scale for : (a-d) a 60 percentile threshold, (e-h) a 40 percentile threshold and (i-l) a 20 percentile threshold (see Section Methods on

optimization forecasts for more details). The hit-rate is calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j) spring; (c,g,k) summer and (d,h,l)

autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the hit-rate obtained when using ECMWF and UKMO respectively. The Y and X

axes show the hit-rate values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal red line represents the baseline

climatology.
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Figure S14. Sensitivity of the GSS to the thresholds used to optimize forecasts over the period 2001-2020 using T2m_min values at daily

time scale for : (a-d) a 60 percentile threshold, (e-h) a 40 percentile threshold and (i-l) a 20 percentile threshold (see Section Methods on

optimization forecasts for more details). The GSS is calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j) spring; (c,g,k) summer and (d,h,l)

autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the GSS obtained when using ECMWF and UKMO respectively. The Y and X

axes show the GSS values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal red line represents the baseline

climatology.
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Figure S15. Evaluation of heat waves detection metrics in the models with respect to ERA5 at weekly time scale over the period 2001-

2020 using T2m_min values for : (a-d) hit-rate, (e-h) FAR ratio and (i-l) GSS. The metrics were computed using the optimized forecasts (see

section Methods for the optimisation of the ensemble forecasts). The metrics were calculated during the seasons : (a,e,i) winter; (b,f,j) spring;

(c,g,k) summer and (d,h,l) autumn. The cyan and black borders of bar plots indicate the metrics obtained when using ECMWF and UKMO

respectively. The Y and X axes show the metrics values and the lead times ( W2: week2 and W5: week5) respectively. The horizontal red

line represents the baseline climatology.
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Figure C.1 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de test
(2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmax dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les barres
de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement les
valeurs de hit-rate associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du hit-rate.
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Figure C.2 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de
test (2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmax dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les
barres de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement
les valeurs de GSS associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du GSS.
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Figure C.3 – Évaluation de la prédictibilité des jours dans les vague de chaleur durant la période de
test (2003,2008,2012,2019) en utilisant Tmax dans les différentes régions : a) AT, b) CONT et c) GU. Les
barres de fond blanc et de bordure de couleur cyan, noire, bleue et rouge représentent respectivement
les valeurs du FAR associées aux modèles CEPMMT, UKMO, BRF appliqué aux prévisions du CEPMMT et
BRF appliqué aux prévisions UKMO. Les axes des abscisses et ordonnées représentent respectivement
le temps en semaine et les valeurs du FAR.
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Figure C.4 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Nouakchott pour : a) le
modèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.5 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Dakar pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.6 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Conakry pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.7 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Monrovia pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.8 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Bamako pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.9 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Ouagadougou pour : a) le
modèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.10 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Niamey pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.11 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Yamoussoukro pour : a) le
modèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.12 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Abidjan pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.13 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Accra pour : a) le modèle
BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe des
ordonnées indique les événements observés
dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.14 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Lomé pour : a) le modèle
BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe des
ordonnées indique les événements observés
dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.15 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Cotonou pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.16 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Lagos pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.17 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Abuja pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Figure C.18 – Évaluation des résultats de pré-
diction des jours dans les vagues de chaleur
en utilisant Tmin à Douala pour : a) le mo-
dèle BRF et b) le modèle du CEPMMT. L’axe
des ordonnées indique les événements obser-
vés dans ERA5 et l’axe des abscisses, les événe-
ments prédits par les modèles.
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Annexe D

Prévisibilité de potentiels prédicteurs aux

vagues de chaleur en Afrique de l’Ouest
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1 Table

Table S1. Correlation between the HLW(HLE) phases in the models and ERA5: values in brackets/bold indicate the correlation using

respectively the corrected anomalies/ temperatures over the 2 boxes (East and West SHL).

ERA5(W) ERA5 (E)

SEAS5(W,E) 0.29(0.00) 0.12(−0.09)

MF7(W,E) 0.30(−0.03) 0.14(−0.06)
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2 Figures

Figure S1. Correlation analysis between the reanalyses ERA5 and MERRA from 1993-2016 during the JJAS period over : a) Central SHL

and b) Sahara. Y-axis/X-axis indicate T850 in ERA5/MERRA.

2



Figure S2. Climatology of the SHL from 1993-2016 during the JJAS period : a) ERA5 , b) MERRA, c) SEAS5 and d) MF7 respectively.

The boxes are the same as in Fig.2; the color bar indicates T850 in degree Kelvin. The computation was made using the ensemble mean for

seasonal forecast models.
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Figure S3. Differences between ERA5 and MERRA reanalyses over the period 1993-2016 during the season. The color bar indicates the

bias value in Kelvin.Y-axis indicates latitudes and X-axis the longitudes of our domain.
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Figure S4. Wavelet Analysis on the temperature signal over the central SHL box when the models have been launched in May respectively

for: a) ERA5, b) SEAS5 and c) MF7 for the year 2016. The above plots represent the temperature time series and the bottom plots the

corresponding wavelet decomposition. In the upper plots, the X-axis represents the time (days) and the Y-axis indicates the temperature

in degree Kelvin. In wavelet decomposition, the X-axis indicates the time (days) and the Y-axis the frequency or period (days). The color

bar represents the intensity of the wavelet, the values are normalized. The computation was realized using the unperturbed member for the

ensemble forecast models.
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Figure S5. Climatology of monthly bias temperature over the Sahara region during 1981-2016 between SEAS5 and ERA5. The bias is

computed using diurnal cycle temperature (mean between temperature at 00:00 and 12:00 UTC). The computation was made using the

ensemble mean member of the models. The color bar indicates the bias value in Kelvin.Y-axis indicates latitudes and X-axis the longitudes

of our domain.
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Figure S6. Analysis of the correlation between reanalysis ERA5 and seasonal forecast models during the JJAS period from 1993-2016

with an initialization of the models on the 1st of June over: a), b) central SHL box and c), d) Sahara. Red points and blue stars represent

the corresponding forecast for a giving temperature in ERA5 respectively for SEAS5 and MF7. JJAS and JJAS_CDFT refer to the

[June,July,August,September] period for SEAS5, MF7 raw and corrected forecasts respectively. The computation was made just using the

unperturbed member of the ensemble forecast models.
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Figure S7. Anomaly of temperature occurrence over JJAS period during 1993-2016 over: a) - e) central SHL box and f) - j) Sahara

respectively. ”ERA5”, ”SEAS5_BRUT”, ”MF7_BRUT” here correspond to the anomaly of the SHL using reanalysis data, SEAS5

and MF7 raw climate forecasts respectively. ”SEAS5_CDFT”, ”MF7_CDFT” refer to the anomaly of the SHL using SEAS5 and MF7

corrected forecasts respectively. The computation was made using the ensemble member of the forecast models. The X-axis represents the

temperature in degree Kelvin and Y-axis the time in year. The color bar indicates the anomaly of occurrence values (no unit).
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Figure S8. Bias Correction evaluation using Cramer Von Mises score over JJAS period during 1993-2016 over the Sahara at different

initialization months: a) - c) April, d) - f) May and g) - i) June respectively. "CORR_NO_MEAN", "CORR_MEAN" and "MEAN_CORR"

methods are well described in section 3.4. ”S5_B”,”S5_CD”,”S5_QM” represent the Cramer score computed using respectively SEAS5

raw forecasts, SEAS5 corrected with CDF-t and QMAP methods. Idem for ”MF7_B”,”MF7_CD”,”MF7_QM” with the MF7 model.

Y-axis indicates the Cramer score and X-axis the different products used for the computation of Cramer score.
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Figure S9. Distribution of yearly temperature over JJAS period during 1993-2016 respectively over: a) - e) central SHL and f) - j) Sahara.

”ERA5”, ”SEAS5_CDFT”, ”MF7_CDFT” here correspond to the intensity of the SHL using respectively reanalysis data, SEAS5 and

MF7 corrected forecasts with CDF-t method. ”SEAS5_QMAP”, ”MF7_QMAP” refer to the intensity of the SHL using respectively

SEAS5 and MF7 corrected forecasts with QMAP method. The computation was made using the ensemble member of the forecast models.

Y-axis indicates time in year and X-axis respectively time in year and temperature in degree Kelvin. The color bar in each case indicates the

probability of occurrence.
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Figure S10. Evolution of the yearly mean temperature during the JJAS period for June lead time 0 (models initialization on June for the JJAS

period). ”MF7_CSHL”,”SEAS5_CSHL”,”ERA5_CSHL” and ”MF7_S”,”SEAS5_S”,”ERA5_S” represent respectively the

seasonal forecasts for MF7 and SEAS5, and the reanalyses ERA5 over central SHL box and the Sahara region. The computation was made

using the raw forecasts and the ensemble members for MF7 and SEAS5. The X-axis represents the time in year and the Y-axis indicates the

temperature in degree Kelvin.
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Figure S11. Detection method of the East and West SHL components using the dipole approach for the year 2005 at June lead time 0 respec-

tively for: a) ERA5 , b) SEAS5, c) MF7. ”ERA5_EAST”,”SEAS5_EAST”,”MF7_EAST” represent the HLE computed respectively

from ERA5, SEAS5 and MF7. ”ERA5_WEST”,”SEAS5_WEST”,”MF7_WEST” represent the HLW computed respectively from

ERA5, SEAS5 and MF7. The gray line represents the dipole for each product (”W −E”). The bottom panel represents the evolution of the

seasonal SHL location with respect to the barycenter (black line). The first and second Y-axis indicate respectively the temperature and the

dipole values in degree Kelvin. X-axis indicates the time (days). The computation was made using the unperturbed member of the ensemble

models.

12



Figure S12. Evaluation of the interannual variability of the SHL over JJAS period and separately on June, July, August, September during

1993-2016 using monthly mean T850 over the Sahara at different lead times: a) - e) April, f) - j) May and k) - o) June respectively.

”S5_B”,”SS5_C” represent respectively the CRPS score evaluated using raw SEAS5 forecasts and SEAS5 corrected forecasts with CDF-t

method. Idem for ”MF7_B”,”MF7_C” with the MF7 model. ”MS_C” represents the CRPS score evaluated on the multi-model formed

by SEAS5 and MF7 corrected forecasts with the CDF-t method. The computation was made using the ensemble member both for corrected

and raw forecasts. The Y-axis indicates the CRPS score values and X-axis, the data type used for the computation of the CRPS.
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a)

b)

Figure S13. Evaluation of the interannual variability of the SHL in seasonal forecast models (SEAS5, MF7) separately on June, July,

August, September at lead time 0 during the period 1993-2016 using daily T850 over : a) Central SHL and b) Sahara. ”S5_B” / ”MF7_B”

represent respectively the raw SEAS5/MF7 forecasts. The computation was made using the ensemble member for the seasonal models. The

Y-axis indicates the CRPS score values and the X-axis, the time in days.
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a)

b)

Figure S14. Evaluation of the interannual variability of the SHL over the JJAS period and separately on June, July, August, September

during 1993-2016 using daily T850 over : a) Central SHL and b) Sahara at different lead times: a) - e) April, f) - j) May and k) - o)

June respectively. ”S5_B”/”SS5_C” represent respectively the RMSE metric evaluated using raw/corrected SEAS5 forecasts. Idem for

”MF7_B”,”MF7_C” with the MF7 model. The computation was made using the unperturbed member both for the corrected and raw

forecasts. The Y-axis indicates the RMSE metric values.
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Figure S15. Analysis of the correlation between the seasonal forecast models and ERA5 separately for June, July, August and September at

lead time 0 using : a) daily T850 and b) mean monthly T850. ”SEAS5” / ”MF7” represent respectively the raw SEAS5/MF7 forecasts.

The computation was made using the unperturbed member for the seasonal forecast models.
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Figure S16. Distribution of the climatology over the period 20thJune− 17thSeptember from 1993 to 2016 at June lead time 0 for: a)the

dipole which represents the difference between heat low West and heat low East, b) Heat low East and c) Heat low West. MF7_B and

SEAS5_B refer respectively to the MF7/SEAS5 raw forecasts. ”ERA5_E”, ”MF7_B_E” and ”SEAS5_B_E” refer respectively to the

HLE in the reanalyses, MF7/SEAS5 raw forecasts. ”ERA5_W”, ”MF7_B_W” and ”SEAS5_B_W” refer respectively to the HLW in

the reanalyses, MF7/SEAS5 raw forecasts.Y-axis indicates the probability of occurrence and X-axis the temperature in degree Kelvin. The

vertical green bar represents the boundary between the HLE and HLW phases. The analysis was carried out using the unperturbed member.
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