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Résumé - Un panorama est fait des méthodes de descente d’échelles permettant de passer de prévisions climatiques
saisonnieres de large-échelle a des séries locales journalieres. L’exemple des générateurs stochastiques de temps est
appliqué a la prévision des récoltes de sorgho au Kenya, dans le cadre du programme ANR PICREVAT. Une méthode
d’interpolation spatiale des parametres des générateurs est testée, pour obtenir des séries journalieres de précipitations en
tout point du territoire. Les séries générées sont utilisées en entrée du modele agronomique SARRA-H.

Mots-clés : précipitations, désagrégation, prévision saisonniere, générateur stochastique, rendements.

Abstract : Local-scale adaptation of seasonal climate forecasts : stochastic disaggregation and spatial interpolation. A
presentation is made of downscaling methods enabling to obtain local daily climate time-series from large-scale seasonal
forecasts. A stochastic weather generator is then applied to sorghum crop yield prediction in Kenya, in the framework of the
ANR-PICREVAT project. A spatial interpolation method of the generator’s parameters is tested, to get daily precipitation
time-series at any location. The series generated are then used as input to the agronomic model SARRA-H.

Keywords : rainfall, downscaling, seasonal prediction, stochastic generator, crop yields.

Introduction

Les prévisions climatiques saisonnieres sont délivrées principalement a 1’échelle
subcontinentale. Elles occultent également la distribution des événements a I'intérieur des
saisons. Or évaluer certains impacts (agricoles, etc) nécessite des données a haute résolution
spatio-temporelle. Par exemple, 1’intensité des pluies, leur interruption par des séquences
seches, a cumul saisonnier égal, modulent le bilan hydrique des cultures. Si la prévisibilité de
ces éléments est mal connue, il faut au moins en tenir en compte de facon probabiliste dans la
prévision des récoltes. Adapter localement et a résolution journaliere les prévisions
saisonnieres repose sur des méthodes de descente d’échelle (« downscaling »). Le but ici est
(1) d’en faire un tour d’horizon, et (2) de mettre en ceuvre I’une d’entre elles, un générateur
stochastique, couplée a une procédure d’interpolation afin d’obtenir des séries journalieres
spatialisées utilisées ensuite dans un modele agroclimatique de prévision des récoltes.

1. De I’échelle large a I’échelle fine : la désagrégation statistique des données climatiques

La prévision saisonniere s’appuie fortement sur les modeles globaux de climat (MCG :
modeles atmosphériques forcés par les températures marines prévues, ou modeles couplés).
Leurs mailles sont de 1’ordre de 200 km. Si ces modeles permettent en théorie d’accéder a des
échelles temporelles fines (notamment journaliere), des biais existent dans les nombres de
jours de pluie et I’intensité des pluies simulés. L’acces a des échelles spatiales fines et la
réduction de ces biais peuvent se faire (1) via un modele numérique de climat a aire limitée,



apte a décrire des échelles de I’ordre de 5 a 50 km, ou (2) via des méthodes statistiques de
descente d’échelle, seules considérées ici. Ces méthodes complémentaires ont jusqu’ici plus
été appliquées au climat futur qu’aux prévisions saisonnieres.

La descente d’échelle spatiale englobe deux approches (Maraun et al, 2010). Le « Perfect
prognosis » établit une relation entre les valeurs observées d’un prédicteur et la variable a
prévoir (prédictant). On substitue alors aux valeurs observées celles prévues par un modele
numérique, s’il n’a pas de biais. Le MOS (« model output statistics ») considere directement
la relation (décrite par régression linéaire ou analyse de corrélations canoniques [CCA]) entre
sorties d’un MCG et prédictant. L’avantage est que les biais du MCG sont alors corrigés. Ces
techniques sont applicables aux séries journalieres générées par les MCG. Elles peuvent étre
aussi appliquées aux séries saisonnieres, qui constituent la partie prévisible du signal, mais si
on a besoin de séries journalieres, il faut les assortir d’une désagrégation temporelle.

La descente d’échelle temporelle repose surtout sur des Générateurs Stochastiques de
Temps (GS) (Srikanthan & McMahon, 2001). Ils produisent des séries journalieres
stationnelles réalistes, respectant la distribution statistique de la variable climatique. L’intérét
est qu’une infinité de séries peut €tre générée, ce qui permet de tester la robustesse des
prévisions. Pour les précipitations, les GS courants ont deux composantes. La premiere simule
I’occurrence des jours pluvieux, a 1’aide de chaines de Markov. Les chaines d’ordre 1
considerent la probabilit¢é qu'un jour pluvieux suive un jour sec (pOl) et que deux jours
pluvieux se suivent (pl1). La seconde composante des GS décrit la quantité de pluie par jour
pluvieux (ex : loi exponentielle mixte, lot Gamma). En prévision saisonniere, les GS peuvent
étre conditionnés en amont (parametres calculés pour différents régimes de circulation, phases
El-Nifo... ; Grondona et al., 2000) ou en aval (les séries sont générées stochastiquement, et
on ne retient que celles conformes a la valeur saisonniere prévue ; Hansen et Ines, 2005).

Deux types de méthodes permettent une désagrégation a la fois spatiale et temporelle :

(a) Les analogues. On calcule la distance entre un champ prévu (ex : températures marines) et
I’ensemble des réalisations antérieures. Les réalisations les plus proches sont identifiées.
On retient les valeurs locales journalieres observées aux stations ces années-la.

(b) Les chaines de Markov non-homogenes cachées, appliquées aux pluies journalieres
(Robertson et al., 2007). L’occurrence de pluie est décrite par quelques configurations
spatiales journalieres. La transition de ’'une a 1’autre est conditionnée par une chaine de
Markov, et les probabilités de transitions varient selon des prédicteurs atmosphériques.

Nous retiendrons ici les GS, car ils permettent une prévision en des sites non instrumentés,
en recourant a une interpolation spatiale des parametres de ces générateurs (Wilks, 2008).

2. Application a la prévision des précipitations en Afrique de I’est.

2.1. Objectifs

L’utilisation d’un générateur stochastique (GS) pour assurer une désagrégation temporelle
des précipitations saisonnieres est illustrée pour 1’ Afrique de I’Est (Kenya et nord tanzanien).
Les objectifs sont : (1) évaluer la capacité d’un GS a reproduire la répartition journaliere des
pluies ; (2) établir la possibilité, par des méthodes d’interpolation spatiale prenant en compte
la topographie, d’utiliser le GS dans des sites non instrumentés ; (3) utiliser les séries
journalieres produites pour des prévisions probabilistes de rendements agricoles. Le terrain
est-africain, exigeant car tres accidenté, offre un bon test pour l'interpolation spatiale.
Parallelement, les prévisions saisonnieres des pluies régionales, bien liées aux températures
marines, y sont assez performantes (Philippon et al., 2002). L’objectif est ici d’en dériver des
scénarios locaux de répartition des pluies journalieres, pour estimation des récoltes a venir.
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2.2. Données et méthodes
Les précipitations journalieres i
couvrent un réseau de 121 stations
(fig.1). Un controle de qualité est
effectué et les pluies <1 mm/jour
(parfois mal enregistrées) sont
considérées comme nulles. Comme il _
faut privilégier un bon  Eaufik
échantillonnage spatial, aux fins
d’interpolation spatiale, on retient les
séries d’au moins 15 ans sur la 25
période de 1961 a 2001. Le Modele
Numérique de Terrain (MNT)
STRM30 (Shuttle Radar Topography sk
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L’occurrence de pluie est décrite par Figure 1. Carte de localisation et réseau de stations. A-plats :
des chaines de Markov d’ordre 1 altitudes (m). Isolignes : précipitations moyennes annuelles

Quoique pas toujours optimales, elles sont les plus couramment utilisées, avec des résultats
satisfaisants dans beaucoup de régions (Srikanthan et McMahon, 2001), y compris en Afrique
de I’Est (Gitau et al., 2008). Les quantités précipitées sont décrites par une distribution
gamma a 2 parametres : o, le parametre de forme, et 3, le parametre d’échelle.

L’analyse comprend quatre étapes, dont les trois premieres sont illustrées en fig.2 :

(a) Le calcul des parametres du GS (p01, pl1, a et ) a chaque station et pour chaque mois.
La qualité de 1’ajustement est évaluée par un test de Kolmogorov-Smirnov (KS).
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Figure 2. Méthode d’interpolation spatiale des parametres du générateur stochastique
(b) L’interpolation spatiale des parametres du GS. Elle s’inspire des méthodes proposées par
Wilks (2008) et se base sur des régressions locales pondérées (Joly et al. 2011). Le prédicteur
est D’altitude, avec pondération des stations entrant dans les équations de régression en
fonction de leur proximité (distance euclidienne [DIST] et/ou ressemblance de



I’environnement topographique) vis-a-vis du pixel cible (fig.2). Les variables représentant
I’environnement (TOPO : pentes, orientation et géométrie des reliefs) sont construites selon la
méthode d’Oettli et Camberlin (2005), a partir de 4 fenétres spatiales emboitées. Une
pondération décrivant la proximité cotiere est aussi introduite. Un rayon maximal (Dyax) est
défini autour de chaque pixel pour intégrer les stations dans le modele de régression.

(c) La validation et la cartographie. Les performances de différents modeles d’interpolation,
intégrant un nombre plus ou moins grand d’éléments de pondération, sont comparées par
validation croisée. Les criteres de validation sont I’erreur quadratique moyenne (RMSE) et le
coefficient de corrélation spatial entre les valeurs ponctuelles observées et estimées. La
cartographie est ensuite réalisée a la résolution du MNT. Les champs interpolés sont corrigés
en réalisant un lissage des résidus par une fonction spline (fig.2).

(d) La prévision des récoltes. 1’ exemple traité porte sur les rendements de sorgho de la
saison d’octobre-décembre a I’est du Mt Kenya (Embu). Pour estimer les récoltes, on utilise le
modele de culture SARRA-H. C’est un modele déterministe de croissance des cultures a
I’échelle de la parcelle, validé en milieu tropical (Traoré et al. 2011). Dans le cadre du projet
Picrevat, il a été calibré sur les variétés locales adoptées par les agriculteurs sur le Mt Kenya.
Les pluies saisonnieres (1973-2001) sont prévues par régression a partir du contenu de chaleur
de I'est de I'océan Indien [98-101°E, 0-4°S] en juillet-septembre. Pour chaque année,
SARRA-H est alimenté par 20 séries de pluie générées stochastiquement en fonction du
cumul saisonnier prévu. Ces séries constituent 20 réalisations possibles de distributions intra-
saisonnieres des pluies. Les rendements potentiels prévus sont comparés avec ceux obtenus
dans SARRA-H a partir des précipitations réelles. On se limite ici a une station effective, mais
la démarche peut étre appliquée en tout point du territoire en utilisant les parametres
interpolés du GS. Les autres données climatiques qui alimentent SARRA-H sont des valeurs
climatologiques moyennes, car elles ont une moindre incidence sur les résultats.

2.3 Interpolation spatiale des parameétres des générateurs stochastiques

Le test de KS appliqué a la distribution des épisodes secs montre que 84% des mois et
stations (89% pour les épisodes pluvieux) ne présentent aucune différence significative
(P=0,01) entre I’observation et la simulation a partir de chaines de Markov d’ordre 1. Ce
modele reproduit donc bien I’occurrence des pluies. Pour reproduire les quantités précipitées,
la distribution Gamma est satisfaisante dans 67 a 75% des cas (P=0,01) en saison pluvieuse.

La répartition spatiale des parametres du GS montre une excellente relation avec 1’altitude
pour pO1 et p11 (chaines de Markov), ce qui est moins net pour les parametres Gamma malgré
une structuration régionale affirmée. Elle se matérialise par des effets d’exposition et
littoraux, qui justifient 1’utilisation de co-variables environnementales pour 1’interpolation.
Différents schémas d’interpolation sont testés, avec un nombre plus ou moins grand de
variables environnementales, et sont comparés a un schéma de base (« REF ») ou toutes les
stations sont affectées d’un poids identique égal a 1 (modele de régression unique pour toute
la région). Pour pO1 (fig.3) et pl1, l'utilisation de régressions locales avec pondération des
stations selon la distance (schéma DIST) abaisse fortement les erreurs d’interpolation par
rapport au schéma REF. La corrélation spatiale (fig.3b), tres basse pour REF, devient en tous
mois hautement significative (0,69 a 0,86) avec DIST. La prise en compte de la topographie et
de la proximité cotiere (« DIST +TOPO ») améliore encore les estimations. Pour les
parametres Gamma, la diminution de I’erreur avec DIST+TOPO est moins spectaculaire, mais
les corrélations spatiales sont nettement augmentées (fig.3d). Au coeur des saisons des pluies
(avril, octobre-novembre), les configurations spatiales sont tres bien reproduites (r>0,75).



La fig.4 illustre pour avril
I’application du schéma
d’interpolation DIST+
TOPO au parametre
d’échelle, qui décrit
I’intensité des pluies. Les
plus fortes intensités sur les
versants au vent

(expositions est ou sud) et
secondairement sur la cote
tranchent avec les valeurs
trés faibles des hautes-terres
de I’ouest. L’opposition de
versants est particulierement
nette sur le Mt Kenya.

2.4 Prévision probabiliste
des rendements agricoles :

exemple d’Embu

La station d’Embu

(centre du Kenya) pendant parametres p01 et §, en validation croisée : a gauche, erreur quadratique
les pluies d’automne boréal moyenne (RMSE) ; & droite, corrélation spatiale entre valeurs observées et

est retenue pour illustration' estimées (n=121 5 trait horizontal : seuil de Signification a 99%)

Un excellent accord (r=0,89)
apparait entre les rendements obtenus
avec les pluies journalieres observées
et ceux obtenus avec les pluies
saisonnieres désagrégées par le GS
(fig.5, haut). On conclut au réalisme
des pluies journalieres générées. Les
boites-a-moustaches compactes
indiquent pour cette station une faible
sensibilit¢ des rendements a la
distribution  intra-saisonniere  des
pluies. La figure du bas montre les
rendements simulés a partir des pluies
saisonnicres prévues (a partir du
contenu de chaleur de I’est de I’océan
Indien) puis désagrégées. Les
rendements sont souvent bien prévus,
mais la performance reste modeste
(r=0,33), du fait de pluies
saisonnieres tres mal prévues entre
1989 et 1992, ce qui impacte les
rendements.
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Figure 5. Rendements de SORGHO, EMBU, P=0OBS / P=Générées en fct du total OBS / r=0.896 RMSE=648

sorgho simulés par le 4000
modele SARRA-H pour
la station d’Embu a partir
des précipitations
journalieres observées
(ligne noire épaisse), et ; 3 g

générées 1273 976 1272 1982 1985 1988 19291 1224 1997 2000
Stochastiquement (boites- SORGHO, EMBU, P=OBS / P=Générées en fct du total PREVU / r1=0.33 RMSE=1523
a-moustaches) a partir du 4000

total saisonnier observé
(« prévision parfaite » en
haut) et prévu
(« prévision
opérationnelle » en bas).
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Conclusion

La chaine méthodologique présentée permet de désagréger dans le temps, et a 1’échelle
locale, des prévisions saisonnieres de précipitations, pour estimer les récoltes de la saison a
venir a partir d’'un modele agronomique. Les limites de cette simulation des rendements
résident dans le fait que, faute de statistiques agricoles, on ne raisonne que sur les rendements
potentiels. Les résultats soulignent que 1’élément clé d’une prévision correcte des rendements,
au-dela de la descente d’échelle, reste la qualité de la prévision des pluies a large échelle.
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