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Chapitre 1

Introduction
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Une centaine de caractères pour une énigme jusqu’à présent insoluble. Démontrer

l’existence d’une solution régulière à ces équations constitue l’un des sept problèmes

mathématiques majeurs posés par l’institut de mathématiques Clay en l’an 2000. Ces

équations sont celles de Navier-Stokes 1. Elles traduisent des principes physiques bien

connus : la conservation de la quantité de mouvement (deuxième loi de Newton) et la

conservation de la masse. Ces équations ne sont pas toutes jeunes (Henri Navier a in-

troduit la notion de viscosité en 1823 et George Gabriel Stokes leur a donné cette forme

définitive en 1845) mais elles n’ont rien perdu de leur pouvoir d’attraction et de leur dyna-

misme. Elles sont utilisées pour analyser les écoulements de l’air autour d’une aile d’avion,

la turbulence dans les rivières, ou encore l’écoulement dans les vaisseaux sanguins.

L’idée de leur utilisation comme représentation des mouvements du fluide at-

mosphérique a pris forme au début du vingtième siècle avec les travaux de Bjerknes (1921)

et de Richardson (1922). La proposition était pleine d’audace : pouvoir décrire avec ces

seules lois de la physique élémentaire des mouvements couvrant une gamme considérable

d’échelles spatiales et temporelles - du micromètre pour les mouvements de l’air associés

à la microphysique des gouttelettes nuageuses jusqu’au millier de kilomètres pour ceux

associés aux grandes structures anticycloniques ou dépressionnaires. La proposition était

pleine d’audace, et elle était pleine de sens : associées à une équation de conservation de

l’énergie, ces équations de la mécanique des fluides sont capables de décrire l’ensemble

des mouvements atmosphériques dans un formalisme unique. Mais malgré leur appa-

1. elles sont écrites ici sous une forme incompressible et de manière seulement illustrative (cf Fe↵erman

(2006) pour plus de détails)
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Introduction

rente simplicité, ces équations aux dérivées partielles restent imperméables aux meilleurs

mathématiciens et di�cilement exploitables par les physiciens.

Des équations au programme

Comme on ne sait pas (encore) prouver l’existence d’une solution régulière, a fortiori,

on ne sait pas donner une forme analytique à cette solution. Comme on n’a pas de solution,

on cherche des solutions... Parmi elles, on en privilégie deux : soit construire un système

d’équations plus abordable, soit déterminer des approximations de la solution réelle. Dans

la science atmosphérique récente, ces deux approches ont été menées de concert.

Dans le premier cas, la simplification du système d’équations doit non seulement

conduire à rendre les équations mathématiquement utilisables et/ou conceptuellement

interprétables mais doit aussi leur permettre de conserver un caractère théorique, dans le

sens où elles doivent être capables de donner une explication à un certain nombre de faits

observés. Ce nombre est d’autant plus réduit que la simplification est importante. Tous

les modèles sont faux mais certains sont utiles
2. Cette direction a conduit à de remar-

quables progrès dans notre connaissance du fluide atmosphérique : le chaos déterministe

(Lorenz, 1963), le quasi-géostrophisme (Charney, 1948 ; Eady, 1949), les réchau↵ements

stratosphériques soudains (Matsuno, 1971), la circulation tropicale (Matsuno, 1966 ; Gill,

1980), etc.

La seconde approche vise à conserver la complexité originelle du système d’équations

et à en déduire des solutions approchées. Calculer la solution approchée d’un système

d’équations di↵érentielles revient à déterminer, à partir de l’état initial du système, les

di↵érents états successifs ultérieurs du système. Dans le cas où on sait observer l’état

initial de ce système, on peut même (si tant est que nos calculs soient plus rapides que

le déroulement de la réalité) envisager de calculer à l’avance (de prévoir) l’état final du

système. Pour calculer cette solution approchée, on utilise des techniques mathématiques

sophistiquées consistant à traduire ces équations de manière à les résoudre par une série

d’opérations arithmétiques élémentaires. Les équations deviennent des programmes, une

suite de tâches répétitives et fastidieuses, qu’on a pris soin de déléguer à des machines à

calculer de plus en plus puissantes (ordinateurs et même supercalculateurs). On parle de

simulation numérique pour désigner les résultats de cette série de calculs élémentaires. Le

programme informatique associé est appelé modèle numérique. Pour la représentation de

l’atmosphère, de tels modèles ont vu le jour dans les années 1950 (Phillips, 1956), sous

l’impulsion du mathématicien John von Neumann, qui a conçu les premiers ordinateurs,

et de météorologues restés célèbres, comme Carl-Gustav Rossby et Jule Charney 3.

La simulation numérique s’accompagne d’une étape importante, qui consiste à créer

une représentation visuelle/conceptuelle de ces calculs permettant de comprendre les

phénomènes étudiés. Cette étape d’analyse se nourrit de la première approche. Les

deux approches se rejoignent également quand le modèle devient le lieu d’expériences

2. on attribue cet aphorisme au statisticien Georges Box (Box, 1976)
3. cf par exemple Smagorinsky (1983) pour une histoire des premiers modèles atmosphériques
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Introduction

(numériques), le support expérimental pour tester certaines hypothèses : quelles sont les

conséquences sur la solution approchée si je fais telle ou telle simplification 4 ?

La mise en place d’un vaste programme d’observation spatiale et le gain de puissance

ininterrompu des ordinateurs ont permis à cette méthode de simulation numérique de

l’atmosphère de connâıtre un succès considérable. Par leur intérêt pratique évident (la

météo est de tous temps un élément essentiel à la vie des hommes), ce sont les modèles de

prévision numérique du temps (prévision des états atmosphériques à une échéance allant

jusqu’à plusieurs jours) qui en ont tiré gloire. Cette révolution ’tranquille’ de la prévision

numérique du temps (Bauer et al., 2015) s’est traduite par une augmentation continue

de notre capacité prédictive : sur les vingt dernières années, la prévision à cinq jours

d’échéance s’est hissée au niveau de ce qu’était la prévision à trois jours d’échéance.

Des équations au réel

À partir du moment où on sait faire évoluer d’un jour à l’autre l’état du système

atmosphérique, on peut légitimement envisager de simuler son évolution sur des durées

plus longues. Des simulations de ce type existent depuis les travaux précurseurs de Manabe

et Bryan (1969). Que se passe-t-il quand on se met à faire ce que von Neumann appelait

des ’prévisions infinies’ ? Le problème s’avère plus délicat car le système d’étude n’est plus

seulement restreint à la seule atmosphère.

Sur des échelles de temps allant de la saison au siècle, l’évolution de l’atmosphère est

régie par l’évolution des océans (gelés ou pas), des surfaces continentales (englacées ou

pas) et de toute la biosphère terrestre. Le système d’intérêt devient le système climatique

défini comme le système physique constitué de l’atmosphère, des surfaces continentales,

des océans, de la cryosphère, de la biosphère et de leurs interactions. Le système clima-

tique évolue en fonction de sa propre dynamique (on parle de variabilité interne) et de

l’influence de facteurs externes (communément appelés forçages), qui incluent à la fois

des phénomènes ’naturels’ tels que les éruptions volcaniques ou les variations de l’activité

solaire et des phénomènes liés à la présence humaine comme des changements dans la

composition atmosphérique.

Le rayonnement solaire incident est la source d’énergie du système climatique.

L’équilibre radiatif du système peut être modifié de trois façons : par un changement

du rayonnement solaire incident (lié à un changement d’orbite ou à un changement de

l’activité du Soleil lui-même) ; par un changement de la fraction de rayonnement solaire

réfléchi (lié par exemple à un changement de la couverture nuageuse) ; et par une modifica-

tion du rayonnement infrarouge émis par la surface terrestre vers l’espace (liée par exemple

à un changement de la concentration en gaz à e↵et de serre). Le climat peut répondre

à ces changements de manière directe ou indirecte à travers une variété de mécanismes

de rétroaction. Ainsi, les conditions aux limites/forçages prennent une importance plus

grande que les conditions initiales dans la résolution des équations de Navier-Stokes ; leur

importance conduit à la nécessité de disposer d’un formalisme théorique et numérique plus

4. la simplification se fait ici via le prisme de la simulation mais les deux démarches sont similaires
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Introduction

complet que ces seules équations. Le modèle s’enrichit ainsi de représentations approchées

(des paramétrisations) de phénomènes qui ne sont pas décrits par ces équations (ou pas

décrits par la solution approchée de ces équations).

Un modèle n’est jamais parfait ; l’approximation n’est jamais exacte ; la carte n’est

jamais le territoire
5. Et c’est d’autant plus le cas pour un système fortement non linéaire

comme le système climatique. Les incertitudes associées à la simulation du système clima-

tique sont di�ciles à quantifier. D’une part, l’évaluation du modèle s’avère plus délicate

pour la modélisation climatique que pour la prévision numérique du temps. Le modèle

de prévision numérique du temps est confronté chaque jour à son résultat et il peut être

régulièrement évalué par des scores de performance objectifs. Dans l’étude de phénomènes

à horizon plus lointain, le jeu de données dont on dispose est moins riche : les analogies

avec le passé font souvent défaut et certaines caractéristiques du système que l’on modélise

n’ont même jamais été observées. À cela s’ajoute la nécessité de déterminer précisément

l’information pertinente fournie par la simulation climatique. L’état de l’atmosphère ne se

caractérise plus seulement par la succession chronologique de phénomènes météorologiques

mais par son climat, autrement dit à travers les propriétés statistiques (moyenne, écart-

type) de variables comme la température, les précipitations ou encore le vent, calculés sur

des périodes de temps pouvant aller de plusieurs mois à plusieurs centaines d’années et

sur de vastes zones géographiques (allant jusqu’à la définition de valeurs globales).

La di�culté d’évaluation du modèle climatique est étroitement liée aux limites de nos

connaissances sur le fonctionnement du système climatique. La qualité d’un modèle ne se

mesure pas seulement à son accord avec la réalité observée. De la même façon qu’une carte

a de la valeur, si elle est tout à la fois, fidèle à la réalité, compréhensible et lisible (il y a

par exemple une légende qui explique les pictogrammes), la valeur d’un modèle de climat

tient à di↵érents aspects : il est basé sur un édifice théorique solide (dont les équations

de Navier-Stokes), il est une représentation fidèle de certains phénomènes climatiques

observés (cellules de Hadley, positionnement des jets, ENSO, etc), et il est muni d’une

’légende’ : ses résultats sont interprétables à partir de modèles conceptuels plus simples. Il

convient ainsi d’être particulièrement attentif sur le contenu du modèle et de bien définir

sa valeur suivant ces di↵érentes dimensions.

Des équations à la réalité

Une dernière dimension (la place des modèles climatiques dans la sphère publique)

accentue encore ce besoin. L’étude du système climatique peut se résumer à deux grandes

questions : en l’absence de variations des forçages, quels sont les mécanismes à l’origine

de la dynamique interne du système climatique ? quelle est la réponse du système à des

perturbations de ces forçages ? Depuis plusieurs décennies maintenant, la seconde question

se décline sous la forme : quel est le rôle de l’activité humaine (à travers la modification

de la composition atmosphérique, de l’utilisation des sols, ...) dans l’évolution récente

5. certains auteurs, comme Jorge Luis Borges dans De la rigueur de la science, ont d’ailleurs mali-

cieusement imaginé ce que serait une carte à l’échelle 1/1
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du climat ? et de son corollaire : quelles conséquences peuvent avoir ces perturbations

anthropiques dans un futur plus ou moins proche ? Comme outils de projection dans

ce futur, les modèles climatiques sont au cœur d’enjeux sociétaux considérables et de

décisions politiques majeures.

À travers cette introduction volontiers subjective, j’ai souhaité décrire quelques-unes

des étapes qui, de la théorie à la pratique, ont jalonné ou continuent de jalonner la concep-

tion d’un modèle climatique. Tout autant théorique qu’expérimentale, la modélisation

numérique du climat est au carrefour de nombreuses disciplines scientifiques (les sciences

physiques, les mathématiques appliquées, la science informatique, etc) et le fil conducteur

de mes recherches.

Des équations à ce manuscrit

Plus qu’un état des lieux complet des recherches sur la modélisation climatique, ce

manuscrit se veut un regard synthétique sur quelques-unes des problématiques auxquelles

est confrontée cette discipline scientifique, via la description synthétique de certaines de

mes contributions pendant un peu plus de dix années de recherches.

Ces dernières années, j’ai contribué à la mise au point des di↵érentes configurations du

modèle climatique du CNRM et à leurs participations régulières à des exercices d’inter-

comparaison internationaux (chapitre 2). J’ai notamment participé à l’amélioration de la

composante atmosphérique via une meilleure description de la dynamique et de la chimie

stratosphérique (chapitre 2) et à l’interprétation de ses résultats (sa sensibilité climatique

en particulier) via des travaux sur des modèles simples de bilan d’énergie (chapitre 3).

Ces quelques travaux de ’modélisateur’ permettent d’apporter de (modestes) éléments de

réponse à des questions comme : quel est le rôle de la stratosphère dans le climat de sur-

face ? quel est le devenir de la couche d’ozone ? de combien la température à la surface de

la Terre va-t-elle varier en réponse à une augmentation de la concentration atmosphérique

en dioxyde de carbone ?

Ce manuscrit s’articule de la façon suivante : les chapitres 2 et 3 synthétisent quelques-

unes de mes activités passées et les chapitres 4 et 5 évoquent mes perspectives de recherche.

Le chapitre 2 aborde mes travaux sur l’activité de modélisation numérique globale au sein

du CNRM. Le chapitre 3 est consacré aux études menées sur la sensibilité climatique.

Le chapitre 4 présente quelques perspectives (dont certaines déjà activement poursuivies)

sur l’utilisation de l’intelligence artificielle au service de la modélisation climatique. Dans

le dernier chapitre, j’envisage quelques perspectives plus générales pour cette discipline,

auxquelles je compte participer. Dans chacun de ces chapitres, j’énonce le positionnement

de mes travaux en insistant sur mon rôle et autant que possible sur le rôle de ceux qui

m’ont accompagné/guidé dans ces travaux. Ce manuscrit est rédigé à la première personne

mais la recherche que je mène est une œuvre volontiers collective ; cela tient à la nature du

sujet et à ma propre nature. Enfin, certains aspects de mes travaux sont détaillés dans des

encadrés de deux pages. Leur seule lecture peut permettre un survol rapide (et largement

partiel) de ces années de recherche.
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Chapitre 2

Les modèles climatiques globaux

2.1 Problématique(s)

Les modèles climatiques globaux sont des outils essentiels pour approfondir notre

connaissance du système climatique. Leur conception/mise au point/amélioration (sou-

vent résumée par l’anglicisme développement) est une activité à plusieurs dimensions. J’en

détaille certaines d’entre elles dans les paragraphes qui suivent.

Un modèle, plusieurs modèles

Initialement, les modèles climatiques globaux sont des modèles de ’circulation générale’

(GCM) de l’atmosphère (e.g. Leith, 1965 ; Manabe et al., 1965 ; Mintz, 1965 ; Arakawa,

1966 ; Kasahara et Washington, 1967). Les autres composantes du système climatique

sont alors vues comme des conditions aux limites du système atmosphérique et sont

représentées de manière très simplifiée (c’est le cas notamment des températures de surface

des océans, de l’humidité du sol, de la charge en aérosols ou de la concentration de cer-

tains gaz). Pour tenir compte du rôle important des océans dans l’évolution du système

climatique, des modèles ’mixtes’ océan-atmosphère (AOGCM) ont vu le jour quelques

années plus tard (Manabe et Bryan, 1969). Dans ce cadre, le modèle atmosphérique est

connecté (couplé) au modèle océanique 1. Le couplage consiste simplement en des échanges

de données : l’atmosphère fournit quelques-unes de ses sorties (les flux de rayonnement,

la tension de vent, etc) comme entrées du modèle océanique ; et inversement ce dernier

fournit les températures de surface de l’océan (SST) en entrées du modèle atmosphérique.

Progressivement, les autres composantes du système climatique sont elles aussi deve-

nues des modèles complexes. Les modèles de circulation générale initiaux sont ainsi deve-

nus des conglomérats de modèles : on parle de modèles ’intégrés’ du climat ou simplement

1. le modèle océanique est lui-même un GCM, basé sur la discrétisation des équations de la dynamique

des fluides

7



Les modèles climatiques globaux

de modèles couplés (CM). Pour désigner les modèles climatiques de dernière génération,

dans lesquels on a ajouté le cycle du carbone et d’autres cycles biogéochimiques, on parle

(abusivement) de modèles du système Terre (ESM).

Assurer la cohabitation de ces di↵érentes composantes est une étape clé dans la mise

au point d’un modèle climatique. Ce couplage peut s’avérer délicat pour plusieurs rai-

sons. Des raisons humaines (il met en jeu une grande variété de chercheurs/de disciplines

scientifiques), des raisons physiques (la di�culté à garantir un bon ’équilibrage’ entre les

modèles océanique et atmosphérique s’est traduite par l’utilisation pendant de longues

années d’une méthode de correction de flux) et des raisons techniques (il faut veiller

à maintenir à la fois une certaine standardisation et une certaine e�cacité numérique

du modèle couplé). Elle peut même s’avérer de plus en plus di�cile avec le temps : les

modèles de climat actuels font désormais plus d’un million de lignes de code (l’équivalent

de presque 20000 pages de texte...).

Un modèle, plusieurs (niveaux de) modélisations

Un modèle de climat est un assemblage de di↵érents modèles, qui sont eux-mêmes

constitués de plusieurs niveaux de modélisation. Prenons le cas du modèle atmosphérique.

Le premier niveau d’abstraction concerne le choix des équations et des approximations

qui en sont faites. Le deuxième niveau de modélisation concerne le choix de la méthode

numérique de résolution du système d’équations. Pour la désigner, on parle de cœur dy-

namique. Il existe de nombreuses méthodes numériques de résolution des équations aux

dérivées partielles. Ces méthodes calculent la solution approchée par une suite d’opérations

simples. Elles sont associées à une discrétisation spatio-temporelle, traduction de l’ap-

proximation de la solution que l’on calcule. Ce découpage/maillage spatio-temporel est

plus ou moins fin 2 et l’approximation est plus ou moins grande. Elle s’accompagne de

l’obligation (quasi inévitable dans le cas de systèmes fortement non linéaires) d’ajouter

d’autres éléments pour parfaire la représentation approchée obtenue par les méthodes

numériques. Cela constitue la troisième strate de modélisation. Elle consiste en l’ajout

de modèles conceptuels pour les processus d’intérêt qu’on ne peut pas représenter de

manière explicite. Pour désigner ces modèles, on parle de paramétrisations physiques. Elles

concernent par exemple la représentation simplifiée des mouvements de petite échelle ou de

très courte durée de vie (i.e., négligés par les méthodes numériques de résolution) et celle

du transfert radiatif (modélisation des échanges d’énergie). Cette description ne vaut que

pour la modélisation du fluide atmosphérique. À cela, s’ajoute la nécessité de modéliser

de manière plus ou moins simplifiée toutes les composantes connexes. Pour la plupart

d’entre elles, elles sont la somme d’autres sous-modèles, ce qui signifie qu’elles intègrent

elles aussi plusieurs niveaux de modélisation : de la théorie au programme informatique

en passant par la mise en équations et la résolution numérique.

2. on parle de résolution pour désigner la taille des mailles
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Un modèle, plusieurs choix

Un modèle climatique se construit ainsi sur la base de di↵érents choix : choix de la

méthode de résolution, des paramétrisations physiques ou du degré de complexité des com-

posantes. Ces choix s’avèrent di�ciles car il n’existe pas de solution unique : (i) les données

dont on dispose sont bien souvent trop lacunaires pour fournir une contrainte su�sante

pour sélectionner un modèle ou un sous-modèle parmi d’autres ; (ii) pour représenter cer-

tains processus sous-maille, la complexité du problème conduit à des écueils théoriques

importants et il n’est pas toujours possible de sélectionner telle ou telle paramétrisation

sur la base de simples critères théoriques. Le découpage entre les mécanismes représentés

par les di↵érents modèles et niveaux de modélisation est parfois arbitraire et les interac-

tions entre ces modèles conduisent bien souvent à devoir ajuster les valeurs de certains

paramètres de ces di↵érents modèles et/ou niveaux de modélisation. Cette calibration (on

parle aussi de tuning) se fait sur la base des données empiriques dont on dispose.

D’autres critères que la simple concordance avec les données ou la solidité des théories

sous-jacentes entrent en jeu dans la conception du modèle. Le compromis sur la définition

du modèle, son dimensionnement, se fait aussi sur la base des ressources de calcul dis-

ponibles, tout en prenant en compte le fait qu’un modèle de climat doit être capable de

simuler un nombre conséquent d’années (que l’on peut estimer à au moins 10000 ans).

D’autres contraintes, plus qualitatives, entrent également en jeu. Des contraintes humaines

bien entendu (certains développements sont des activités de long terme) ; des contraintes

techniques (non pas seulement sur le calcul lui-même mais sur l’archivage de ces calculs)

et des contraintes que l’on peut qualifier d’institutionnelles (c’est un travail à partir d’un

existant, qui n’est pas toujours exempt de défauts).

Un modèle, beaucoup d’incertitudes

L’évaluation (au sens de l’appréciation de la valeur) d’un modèle de climat reste bien

entendu un critère de sélection important. Elle repose en partie sur l’estimation de la cor-

respondance de ses résultats avec les données observées 3. Elles sont de plus en plus nom-

breuses et variées mais elles ne sont pas exemptes d’incertitudes (et de modélisation...).

Le degré de vraisemblance des modèles de climat touche bien souvent aux limites de

notre connaissance du fonctionnement du système climatique. Au fil des années, on a

par exemple appris que l’atmosphère était un système dynamique fortement sensible aux

conditions initiales (Lorenz, 1963). L’existence de ce chaos déterministe conduit à l’impos-

sibilité de prédire l’évolution des systèmes météorologiques d’échelle synoptique au-delà

d’une quinzaine de jours.

Cette forte sensibilité aux conditions initiales peut se voir de manière plus large comme

une sensibilité aux ’détails’ : dans un système fortement non linéaire, toutes les échelles

(même les très petites) comptent et une grande part de la science du climat consiste

à déterminer celles qui comptent le plus, quand et pour quoi. La mise en évidence des

3. ou reconstruites dans le cas de données paléoclimatiques
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Les modèles climatiques globaux

structures cohérentes (nécessairement de ’grande échelle’) qui émergent de ce chaos, la

définition de statistiques pertinentes que l’on peut espérer représenter avec des simulations

climatiques, est un champ de recherche actif. Et même s’il est di�cile de définir un unique

critère de mérite, on s’accorde désormais sur une liste de mesures que l’on est en droit

d’attendre d’un modèle de climat. La mise en place d’une nouvelle version d’un modèle

de climat s’accompagne dès lors d’une étape d’évaluation dans laquelle on s’assure que le

modèle est capable de représenter une bonne partie de cette liste. Cette liste progresse en

même temps que nos connaissances et ces connaissances ne progressent pas qu’avec des

modèles les plus complets : le développement des modèles intégrés se fait en parallèle de

modélisations plus simples, plus conceptuelles, directement interprétables.

Un modèle, une hiérarchie de modèles

Pour souligner l’importance de cela, prenons l’exemple de l’oscillation quasi-biennale

(QBO). On sait l’observer depuis les années 1950 à partir de radiosondages e↵ectués près

de l’équateur. Mais, pendant longtemps, on n’a pas su la simuler dans les modèles de

climat, signe qu’une pièce du puzzle était manquante. Dans les années 1970, on a compris

quelle était cette pièce (e.g. Lindzen, 1987). On a d’abord compris que la QBO était liée

à la propagation d’ondes atmosphériques de la troposphère tropicale vers la stratosphère,

où elles se dissipent. Avec une cinquantaine de lignes de code, on peut écrire un modèle

simple qui capture l’essence du phénomène (e.g. Plumb, 1977). Dès les premières théories

sur la QBO (Lindzen et Holton, 1968), le rôle des ondes de gravité est évoqué. Cependant,

leur échelle horizontale (souvent de l’ordre d’une dizaine de kilomètres) a longtemps été

nettement plus petite que la résolution horizontale typique des GCM (de l’ordre de 100

km aujourd’hui). Dans un modèle de climat, l’e↵et des ondes de gravité doit être ajouté

via une représentation physique approchée. Et quand un modèle de climat tient compte

des ondes de gravité (même de manière simplifiée), il parvient à simuler la QBO. Cet ajout

est sûrement temporaire (les modèles résoudront bientôt explicitement une grande partie

des ondes de gravité), mais il n’est pas vain (on pourra conserver la paramétrisation pour

interpréter les résultats des modèles explicites). On pourrait citer bien d’autres progrès

des modèles climatiques dus à cet aller-retour entre modélisation intégrée et modélisation

conceptuelle.

La complémentarité des approches peut également se voir dans l’autre sens. Par

exemple, la représentation des nuages (pas seulement leur répartition locale précise mais

leur e↵et global, leur présence sur de larges portions de la surface terrestre) reste large-

ment imprécise avec les modèles de climat actuels. Cette mauvaise représentation limite

la capacité des modèles dans l’estimation de la sensibilité climatique (e.g. Schneider et al.,

2017a). L’utilisation de modèles à plus haute résolution (sur des domaines pour le moment

restreints) démontre que certaines des approximations que l’on a faites pour représenter

les nuages sont sûrement inexactes.

Ces deux exemples révèlent le fait que notre connaissance progresse (ou est susceptible

de progresser) quand les modèles se trompent. La mise en évidence d’erreurs/de biais
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systématiques (i.e., communs à des modèles climatiques d’une même génération) suppose

de les soumettre à des expériences communes et de les comparer.

Un modèle, un ensemble de modèles

En 1989, se met en place avec le projet AMIP un protocole pour comparer les di↵érents

GCMs atmosphériques. Puis, en 1995, le WCRP initie le programme CMIP (Coupled

Model Intercomparison Project), qui vise à définir un protocole expérimental standardisé

pour étudier les résultats des AOGCMs et en particulier pour évaluer leurs projections

sur le changement climatique. Le programme CMIP, qui en est à sa sixième occurrence

(Eyring et al., 2016), est un élément structurant de la modélisation climatique globale.

L’organisation désormais régulière d’exercices d’intercomparaison a conduit à une certaine

taylorisation du développement des modèles climatiques, en assurant des standards de

contrôle qualité, une continuité organisationnelle, une ’reproductibilité’ des expériences,

etc.

Elle a également permis de quantifier une partie de l’incertitude modèle. Cette in-

certitude associée au modèle lui-même peut se décliner en deux types d’incertitudes :

’structurelle’ et ’paramétrique’. Pour cette dernière, des méthodes statistiques sont pos-

sibles pour estimer l’incertitude associée. Des approches bayésiennes ou de Monte-Carlo

permettent de lancer des ensembles de ’paramètres perturbés’ et de voir dans quelle me-

sure le modèle est sensible à la valeur de tel ou tel paramètre (e.g. Murphy et al., 2004).

Le principal problème de cette approche est qu’elle est dépendante du modèle dans lequel

elle est e↵ectuée. Elle n’apporte pas de réponse ’définitive’ et doit être complétée par une

estimation de l’incertitude structurelle.

L’incertitude structurelle est particulièrement di�cile à estimer (du fait du nombre de

composantes, du fait du nombre de niveaux de modélisation par composante, etc). Les

exercices d’intercomparaison sont une opportunité pour essayer d’estimer cette incerti-

tude structurelle. Le choix du mot ’essayer’ est important. Car l’ensemble multimodèle

n’échantillonne pas l’incertitude structurelle. L’ensemble multimodèle est un ’ensemble

d’opportunité’ (Tebaldi et Knutti, 2007) ou devrait-on dire un ’ensemble de fortune’ 4.

La dispersion de l’ensemble n’est pas une mesure exacte de l’incertitude structurelle, elle

est nécessairement plus faible. Plusieurs éléments contribuent à cela : les versions de

modèles qui participent à ces exercices d’intercomparaison sont celles les-mieux-calibrées,

les modèles ne sont pas indépendants entre eux (partagent certains modèles ou sous-

modèles), etc. La quantification de l’incertitude modèle soulève ainsi de nombreuses ques-

tions : par exemple, doit-on pondérer les modèles qui composent l’ensemble multimodèle

(e.g. Knutti, 2010) ?

4. expression que j’emprunte à Victor Venema
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Un modèle, des expériences

Le projet CMIP (et ce n’est pas le seul) propose des protocoles expérimentaux

communs pour les modèles climatiques. Le plus souvent, ils proviennent d’expériences

pionnières faites avec un seul modèle. La mise en place de ces protocoles traduit l’intérêt

d’utiliser les modèles comme des laboratoires numériques. L’idée de se servir des modèles

climatiques pour tester des idées est présente dès la mise au point des premiers GCMs 5.

Permettre au modèle de réaliser tout type d’expériences est un élément clé dans la mise

au point du modèle : cela suppose par exemple d’o↵rir la possibilité de tester tel ou tel

niveau de complexité dans la représentation de tel ou tel processus, la possibilité d’intro-

duire certaines entrées plutôt que d’autres, etc. Cette exigence rejoint celle de disposer

d’un modèle bien documenté, facile d’utilisation, modulaire. Qui dit expérience, dit aussi

la possibilité de pouvoir reproduire (plusieurs fois et à l’identique) l’expérience. Au fil

du temps, les modèles climatiques globaux sont devenus des outils protéiformes et com-

plexes. Le nombre de leurs utilisations et de leurs utilisateurs n’a cessé de crôıtre. Leur

évolution doit ainsi être gérée de manière moins désordonnée que par le passé et se rappro-

cher des méthodes standardisées de développement de logiciel (’versionnage’, procédure

d’installation, documentation, support, etc).

Un modèle, des projections

Les modèles climatiques sont soumis à de multiples expériences. Parmi celles-ci, les

expériences consistant à faire des projections futures sont particulièrement scrutées. La

question de savoir quelles conséquences peuvent avoir les perturbations anthropiques dans

un futur plus ou moins proche a émergé dans l’agenda politique dans les années 1980 et

a bousculé les pratiques des modélisateurs de l’époque. Les travaux de James Hansen no-

tamment et la création de l’IPCC (en 1988) ont été motivés par la nécessité de renseigner

de façon éclairée les pouvoirs politiques sur cette question. La question n’est plus seule-

ment de comprendre la réponse du système climatique à ces perturbations anthropiques

mais de la prédire. C’est un basculement épistémologique qui a des implications sur la

mise au point des modèles climatiques.

La simulation du climat des décennies à venir requiert la connaissance de l’évolution

future des forçages du système climatique. Pour les forçages anthropiques, on traduit

di↵érentes hypothèses d’évolution de nos sociétés (d’un point de vue économique et

démographique) en des scénarios d’évolution des émissions/concentrations des principaux

gaz à e↵et de serre. Ces scénarios d’évolution ’résument’ l’incertitude liée aux conditions

aux limites du système climatique.

Les simulations climatiques issues de ces scénarios sont surtout une vitrine pour les

modèles climatiques et restent di�cilement exploitables scientifiquement. Ces scénarios

ont été conçus pour faire vrai. Ainsi, il est di�cile, d’une part, de séparer les di↵érents

5. The machine [...] makes possible the making and testing of physical hypotheses in a field where

controlled experiment is still visionary and model experiment di�cult dans Charney (1955)
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e↵ets (CO2 vs méthane vs aérosols). Et d’autre part, comme le vrai change constamment,

ces scénarios n’ont cessé de varier au fil des années (et les nouvelles expériences ne peuvent

être comparées avec les anciennes). On peut leur préférer des expériences ’académiques’,

dans lesquelles on fait varier un seul forçage à la fois et de manière idéalisée. C’est notam-

ment le cas des simulations ’abrupt-4xCO2’ et ’1pctCO2’, dans lesquelles on modifie le

forçage associé à la concentration en dioxyde de carbone de manière abrupte ou linéaire.

Un modèle, des progrès ?

La conception/mise au point/amélioration d’un modèle de climat est un problème

qui dépasse souvent le simple cadre de la modélisation numérique. Elle est le point de

rencontre de notre connaissance et de notre ignorance du fonctionnement du système

climatique. C’est un problème aux multiples dimensions. Chacune de ces dimensions o↵re

de nombreuses pistes d’amélioration et des progrès (parfois lents, parfois brillants) sont

faits continuellement depuis des décennies.

2.2 Mes travaux de recherche

Le CNRM développe depuis maintenant plusieurs années un modèle numérique de

climat, CNRM-CM 6. Mes travaux s’inscrivent dans cette longue histoire de modélisation

numérique. Ils se sont initialement concentrés sur la composante atmosphérique,

ARPEGE-Climat, en particulier sur la modélisation de la dynamique (§2.2.1) et de la

composition chimique stratosphériques (§2.2.2). Ils se sont par la suite élargis à d’autres

travaux de développement sur le modèle d’atmosphère (§2.2.3), et se sont finalement

portés sur le modèle climatique complet, CNRM-CM et sa contrepartie ’système Terre’,

CNRM-ESM (§2.2.4).

6. il le fait avec le soutien du CERFACS et en partenariat avec l’IPSL, qui développe de son côté un

autre modèle climatique, IPSL-CM
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2.2.1 Modélisation de la stratosphère

et al.

Mes travaux sur la modélisation de la dynamique stratosphérique ont constitué pendant

plusieurs années une part importante de mon activité de chercheur. Ils ont fait l’objet

d’une grande partie de ma thèse, encadrée parDaniel Cariolle, dont les idées n’ont cessé
de m’accompagner depuis. Ils se sont poursuivis à travers une collaboration fructueuse

avec François Lott, puis avec Riwal Plougonven, en particulier dans le cadre des

projets InDySC, puis STRADYVARIUS. François et Riwal m’ont fait partager leur très

grande expertise sur la dynamique de la stratosphère. Leur appui scientifique a été

très appréciable et a particulièrement compté dans ma carrière de ’stratosphéricien’.

La paramétrisation des ondes de gravité développée par François m’a même permis

de décrocher le Graal : simuler la QBO dans un modèle de climat. Mes travaux ont

également porté sur l’étude de l’interaction entre la stratosphère et la troposphère, via

de plaisantes collaborations avec Yannick Peings et Hervé Douville. Cette dernière

s’est concrétisée par le co-encadrement de la thèse de Gaëlle Ouzeau (2009-2012), qui

a porté sur l’influence de la stratosphère sur la prévisibilité à l’échelle saisonnière. Plus

ponctuellement, j’ai apprécié de travailler avec Julie Fantin et de Linda Hammoud, que

j’ai encadrées en stage de M1 sur des questions de variabilité interne de la stratosphère

et de représentation des ondes stratosphériques équatoriales.

Après les e↵orts pionniers de Smagorinsky et al. (1965) ou de Manabe et Hunt (1968),

l’atmosphère moyenne est restée, pendant plusieurs années, peu ou pas représentée dans

les modèles de circulation générale. Les GCMs se contentaient tout juste de quelques

niveaux verticaux dans la basse stratosphère pour éviter la présence d’un toit ’rigide’ au

niveau de la tropopause. L’inclusion d’une stratosphère réaliste dans les GCMs s’est faite

dans les années 1980 (e.g. Fels et al., 1980 ; Boville, 1984 ; Cariolle et Déqué, 1986 ; Rind

et al., 1988). Elle est liée d’une part à l’importance de la dynamique stratosphérique dans

la représentation de la couche d’ozone, dont la problématique est apparue à cette époque

(cf §2.2.2) et d’autre part à la mise en évidence d’un rôle de la stratosphère sur le climat

de surface. Ce couplage entre la troposphère et la stratosphère est désormais largement

reconnu et peut se faire à des échelles de temps allant de la dizaine de jours à plusieurs

décennies (e.g. Gerber et al., 2012 ; Kidston et al., 2015).

Plusieurs études ont mis en évidence le rôle de la stratosphère dans la propagation

des erreurs dans la prévision du temps (e.g. Boville et Baumhefner, 1990). Cela a no-

tamment conduit l’ECMWF à adopter une discrétisation verticale à 60 niveaux en 1999

et à renforcer ces e↵orts sur la représentation de la stratosphère pour ses prévisions à

moyenne échéance. À l’échelle saisonnière et intrasaisonnière, plusieurs études montrent

que de fortes anomalies dans l’intensité du vortex polaire dans la stratosphère polaire

de l’hiver boréal peuvent être suivies de modifications significatives de la circulation tro-

posphérique (e.g. Baldwin et Dunkerton, 2001). Cette influence par le haut implique aussi

bien des structures zonales telles que l’oscillation arctique (Baldwin et Dunkerton, 1999)
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que les ondes planétaires (Perlwitz et Harnik, 2003). Ce mécanisme a été confirmé par

un certain nombre d’expériences numériques (e.g. Boville, 1984 ; Lott et al., 2005). À

l’échelle interannuelle, l’oscillation quasi-biennale joue un rôle dans la modulation de ce

vortex polaire (Holton et Tan, 1980) ; la stratosphère est également une possible courroie

de transmission entre le pacifique équatorial et les régions tempérées (e.g. Ineson et Scaife,

2009). À l’échelle de quelques années, l’injection dans la stratosphère d’aérosols sulfatés

lors de gigantesques éruptions volcaniques se traduit par des e↵ets notables sur le climat

en surface (e.g. Stenchikov et al., 2004). Enfin, à l’échelle décennale, la destruction de

l’ozone au dessus de l’Antarctique a un impact non seulement sur les températures et la

dynamique dans la stratosphère mais aussi sur le climat de surface (e.g. Gillett, 2003).

• Dans ce riche paysage des recherches sur les interactions entre la stratosphère et

la troposphère, ma contribution est restée modeste. Nous avons étudié le rôle de la stra-

tosphère (Peings et al., 2012) dans le lien possible entre l’enneigement sibérien à l’automne

(boréal) et l’oscillation arctique l’hiver suivant (Cohen et al., 2007). Ce lien semble toute-

fois faible (Peings et al., 2017) et peu robuste (Douville et al., 2017). Nous avons également

suggéré que la stratosphère a pu jouer un rôle important pendant l’hiver 2009-2010, qui

a vu la persistance d’un régime de temps NAO� pendant une durée ’record’ (Ouzeau et

al., 2011).

La représentation de la stratosphère dans un GCM est une tâche relativement délicate.

Elle ne consiste pas seulement à ajouter des niveaux verticaux mais demande un travail

spécifique. D’une part, les vitesses atteintes par les vents stratosphériques peuvent être

importantes et nécessitent des adaptations dans la résolution numérique elle-même des

équations du mouvement (pas de temps, di↵usion numérique, ...). La deuxième di�culté

tient à l’importance des ondes de gravité, dont l’échelle spatiale peut être de l’ordre de la

dizaine de kilomètres. La maille des modèles de climat reste encore trop large pour que les

ondes de gravité soient représentées directement, et leur représentation doit faire l’objet

d’une paramétrisation. La propagation verticale de ces ondes de gravité est essentielle dans

le transfert vertical de quantité de mouvement, que cela soit dans la haute mésosphère où

elles induisent la fermeture des jets et dans la basse stratosphère où elles contribuent au

maintien/à la formation de la QBO.

• Les paramétrisations d’ondes de gravité reposent principalement sur trois aspects :

(1) la définition des caractéristiques des ondes à l’altitude où elles sont émises, en fonction

des sources dont elles sont issues ; (2) la description de leur propagation verticale ; (3) la

spécification de leur e↵et sur l’écoulement moyen résultant des mécanismes de dissipation.

Dans le modèle ARPEGE-Climat, après avoir testé plusieurs types de paramétrisations

pendant ma thèse (Saint-Martin, 2010), j’ai implémenté la paramétrisation ’stochastique’

imaginée par Lott et al. (2012) puis enrichie par les travaux de Lott et Guez (2013) et

de la Cámara et Lott (2015). J’en détaille deux aspects importants dans les paragraphes

suivants.

Le spectre des ondes de gravité est représenté par la superposition d’un large ensemble

d’ondes de gravité monochromatiques. Pour produire cet ensemble à un coût numérique

raisonnable, on lance, à chaque pas de temps, un nombre fini M (typiquement 8) d’ondes
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avec des caractéristiques tirées aléatoirement et on calcule la tendance associée à la dissi-

pation de chacune d’entre elles (égale à la divergence du flux de quantité de mouvement

qu’elle transporte : (1/⇢)@zFn pour l’onde n). Comme ce sont des réalisations statisti-

quement indépendantes, la tendance moyenne qu’elles induisent, le ’gravity wave drag’

(@tu)gw, est simplement la moyenne de ces M tendances. Comme on tient compte de la

durée de vie de ces ondes (typiquement �t ⇠ 1 jour), qui est supérieure au pas de temps

(typiquement �t < 1h), on écrit :

(@tu)
t
gw =

�t� �t

�t
(@tu)

t��t
gw +

�t

�t

1

M

MX

n=1

1

⇢
@zFn. (2.1)

En d’autres termes, à chaque pas de temps, M nouvelles ondes sont émises, et on réduit

l’e↵et de toutes les autres d’un facteur (�t � �t)/�t. Quelques centaines d’ondes mono-

chromatiques sont ainsi actives à chaque pas temps, permettant une excellente ’résolution

spectrale’ à un coût réduit. Le caractère stochastique de cette paramétrisation permet

de rendre compte d’une propriété essentielle des ondes de gravité : leur intermittence (cf

§2.2 de Plougonven et al., 2020). L’intermittence simulée par cette paramétrisation est en

accord avec celle observée (de la Cámara et al., 2014).

Le flux de quantité de mouvement transporté par chaque onde à l’altitude d’émission

zl est égal à :

F(zl) = [apf(P ) + afg(⇣)]
k

k
. (2.2)

Le premier terme dans le membre de droite représente la contribution des sources convec-

tives. Le second terme représente la contribution des sources par les jets/fronts. Pour

relier le flux de quantité de mouvement au forçage convectif, on utilise la précipitation

P (cf Lott et Guez, 2013 pour la forme exacte de f). Pour relier les ondes de gravité

aux sources liées à la frontogénèse, la vorticité potentielle ⇣ est utilisée (cf de la Cámara

et Lott, 2015 pour la forme donnée à la fonction g). L’émission des ondes de gravité est

ainsi ’localisée’, contrairement à de nombreuses paramétrisations d’ondes de gravité non

orographiques où elle est supposée uniforme.

L’estimation des paramètres incertains/réglables de cette paramétrisation (par

exemple, ap et af , qui modulent la valeur de la quantité de mouvement associée à

chacune des sources) est une tâche di�cile ; les di�cultés peuvent être assez générales,

similaires à celle décrites pour tout type de paramétrisation (cf encadré e#6). Plus

spécifiquement, la relation entre les ondes de gravité résolues explicitement et celles

générées par la paramétrisation peut être non seulement dépendante de la résolution

mais aussi dépendante du modèle. La valeur des paramètres est bien souvent choisie à

partir de la minimisation de métriques calculées à partir de longues simulations (M pour

reprendre les notations de e#6) : typiquement une bonne représentation de la QBO ou de

l’intensité des jets stratosphériques hivernaux. Dans la pratique, les choix retenus dans le

modèle ARPEGE-Climat pour les paramètres réglables sont proches de ceux décrits dans

les papiers d’origine.
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e#1
La modélisation de la stratosphère dans ARPEGE-Climat 6

• Dans la version 6 du modèle ARPEGE-Climat, un e↵ort particulier a été mis sur la stra-

tosphère. En lien avec mes travaux de thèse (Saint-Martin, 2010), le toit du modèle a été porté

jusque dans la haute mésosphère (vers 80 km). Le modèle décrit 91 couches d’atmosphère,

avec une résolution verticale de l’ordre de 500 m dans la haute troposphère/basse stratosphère.

Au-dessus de 50 km, la résolution est plus faible : le modèle ne décrit la mésosphère qu’avec 8

couches (cf Fig. 2.1). L’introduction de la paramétrisation stochastique des ondes de gravité

(Lott et al., 2012) constitue l’élément essentiel pour la modélisation de la stratosphère. Une

paramétrisation simple de l’oxydation du méthane est utilisée, pour garantir des valeurs de

vapeur d’eau réalistes dans l’atmosphère moyenne. Enfin, un e↵ort particulier a été fait pour

pré-calculer les coe�cients utilisés dans le schéma linéaire d’ozone, afin d’assurer la cohérence

avec la configuration utilisant une description plus détaillée de la composition chimique (Mi-

chou et al., 2020). La représentation de la stratosphère est ainsi relativement similaire quelle

que soit la configuration utilisée : ARPEGE-Climat 6, CNRM-CM6-1 ou CNRM-ESM2-1.

Figure 2.1. Coupes latitude-pression de la température (K) en moyenne zonale moyennée pour les

mois de décembre-janvier-février pour : (gauche) le modèle ARPEGE-Climat 6 et (droite) la climatologie

SPARC. La répartition verticale des niveaux du modèle est représentée dans la colonne la plus à gauche.

• La dynamique stratosphérique simulée par ARPEGE-Climat présente des caractéristiques

proches de celle observée. On l’illustre ici par trois exemples. Le premier concerne l’état ’moyen’

dans l’atmosphère moyenne (cf Fig. 2.1), illustré par la climatologie zonale de température

pour l’hiver boréal. Le modèle simule de manière satisfaisante la structure de la stratopause,

ainsi que les régions très froides de la haute mésosphère d’été. Le vortex polaire hivernal est

un peu fort (froid) relativement à la climatologie ’observée’ (SPARC ; Randel et al., 2004). De

même, on note que la tropopause est trop froide.

• Cette fidélité de la dynamique modélisée avec celle observée se manifeste aussi à travers la

variabilité stratosphérique tropicale et extratropicale. L’oscillation quasi-biennale (QBO) est

assez bien représentée dans le modèle ARPEGE-Climat 6 (cf Fig. 2.2). La QBO est l’alternance,
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Figure 2.2. Série temporelle de la moyenne zonale du vent zonal (m.s�1) à l’équateur (moyenne 5S-5N)

pour 11 années consécutives de simulation pour l’expérience ’amip’ avec ARPEGE-Climat 6.

avec des périodes moyennes allant de 22 à 34 mois, de régimes de vents d’est et d’ouest dans

la basse stratosphère équatoriale. Elle a longtemps été considérée comme un casse-tête pour

les modèles de circulation générale. Il a fallu attendre le milieu des années 1990 (Takahashi,

1996) pour qu’une QBO à peu près ’réaliste’ soit simulée dans un GCM. La QBO simulée

par le modèle ARPEGE-Climat 6 a une période moyenne réaliste (de l’ordre de 28 mois), de

même qu’une bonne variabilité dans sa périodicité. Son amplitude est par contre trop faible,

en particulier dans la basse stratosphère.

Figure 2.3. Distribution de la fréquence d’occurrence des SSWs dans la simulation ’historical’ avec

CNRM-ESM2-1 (bleu) et dans la réanalyse JRA-55 (pointillés orange). Figure extraite de Ayarzagüena

et al. (2020).

• Elle est enfin illustrée par la représentation des réchau↵ements stratosphériques soudains

(SSW). Ils correspondent à la brutale disparition de la situation typique de la stratosphère d’hi-

ver aux latitudes extra-tropicales : un fort jet d’ouest (vortex polaire) associé à des températures

très basses. L’origine de ce phénomène est dynamique : elle est reliée à la propagation sur la

verticale des ondes stationnaires d’échelle planétaire, générées dans la troposphère (Matsuno,

1971). Ces réchau↵ements apparaissent fréquemment dans l’hémisphère nord, en moyenne 2

fois tous les 3 ans. Leur simulation est importante car ils jouent un rôle à l’échelle intrasai-

sonnière dans la dynamique de la troposphère hivernale, et peuvent avoir des e↵ets jusqu’en

surface. Ils sont plus ou moins fréquents selon la période hivernale. La chronologie des SSWs

pendant l’hiver boréal (plus de SSWs vers la fin du mois de janvier) est très bien reproduite

par le modèle ARPEGE-Climat (cf Fig. 2.3 extraite de Ayarzagüena et al., 2020).
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Les modèles climatiques globaux

2.2.2 Modélisation de la composition chimique atmosphérique

et al.

Ma première pensée va bien sûr àHubert (Teyssèdre), qui a longtemps été mon ’premier

de cordée’ dans la modélisation de la composition chimique atmosphérique. Son humilité,

son expertise et son dévouement ont toujours été un exemple pour moi. Di�cile de ne

pas mentionner non plus Daniel Cariolle, et sa très grande expertise sur le sujet,

ainsi que les membres de l’équipe CAIAC qui m’ont généreusement accueilli et guidé à

mes ’débuts’ : je pense bien entendu à Fernand Karcher, à Dirk Olivié et à Martine
Michou, avec qui j’entretiens depuis lors une collaboration féconde et sans nuages. Cette
excellente entente professionnelle nous a permis de maintenir le modèle ARPEGE-Climat

comme un CCM à l’état de l’art. Nous avons par la suite étendu notre champ d’expertise

à la modélisation des aérosols, grâce en particulier à l’appui de Pierre Nabat, de Laura
Watson et plus brièvement de Romain Bergougnoux (stage M2).

La couche d’ozone stratosphérique joue un rôle fondamental dans la protection des

êtres vivants, en absorbant le rayonnement solaire incident dans le domaine de l’ultravio-

let. À partir de mesures e↵ectuées sur la base d’Halley Bay en Antarctique, Farman et

al. (1985) mettent en évidence la raréfaction de l’ozone stratosphérique dans les régions

polaires de l’hémisphère sud. Cela confirme les travaux précurseurs de Crutzen (1970)

et de Molina et Rowland (1974) montrant que les émissions de chlorofuorocarbures pro-

duits par les activités humaines pouvaient détruire l’ozone stratosphérique. Cela conduit

à la signature en 1987 du protocole de Montréal qui impose la réduction progressive de

l’utilisation de ces halocarbures (ODS). Il prévoit aussi la mise en place, sous l’égide

de l’Organisation météorologique mondiale (WMO), d’un groupe chargé de l’évaluation

scientifique, qui publie tous les quatre ans un rapport qui synthétise l’ensemble de nos

connaissances sur l’ozone stratosphérique. La modélisation numérique occupe une place

importante dans ces di↵érents rapports. Les premiers rapports (e.g. WMO, 1994) utili-

saient les résultats de modèles 2-D ; il a fallu attendre le milieu des années 2000 pour

voir apparâıtre des simulations réalisées avec des modèles qui couplent explicitement la

composition chimique à l’évolution de la dynamique atmosphérique (e.g. WMO, 2011).

L’application du protocole de Montréal se traduit par la baisse de la concentration

atmosphérique en ODS, plus ou moins rapidement suivant la durée de vie de ces espèces

chimiques (typiquement plusieurs décennies). Les niveaux de concentration en chlorine

et bromine ont atteint leur valeur maximale au milieu des années 1990 et vont retrou-

ver des valeurs équivalentes à 1980 vers le milieu du siècle. La couche d’ozone va ainsi

se reconstituer, ce qui est déjà détectable dans des observations au-dessus de l’Antarc-

tique. Cependant, les changements associés à la hausse de la concentration en gaz à

e↵et de serre sont également susceptibles de modifier l’évolution future de l’ozone stra-

tosphérique. L’évolution de la couche d’ozone requiert des modèles couplant explicitement
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rayonnement, dynamique et chimie et décrivant également l’e↵et du changement clima-

tique.

La compréhension et la documentation de l’évolution présente et future de l’ozone

stratosphérique se font via l’utilisation d’un ensemble de modèles de chimie-climat (CCM),

participant à des exercices d’intercomparaison. Le premier d’entre eux (CCMVal) s’est

tenu au milieu des années 2000 (Eyring et al., 2006) et l’organisation de ces simulations

coordonnées servant de support aux rapports du groupe chargé de l’évaluation scientifique

du protocole de Montréal, s’est poursuivie de manière régulière (Morgenstern et al., 2017).

L’objectif assigné à ces exercices d’intercomparaison des CCMs s’est par la suite élargie à

la problématique du rôle radiatif de l’ozone troposphérique ou de celui des aérosols (e.g.

Lamarque et al., 2013). Les CCMs ont progressivement été ’intégrés’ dans les modèles

couplés océan-atmosphère, et il en a été de même pour les schémas décrivant l’évolution

des aérosols. Les modèles participant au projet AerChemMIP (Collins et al., 2017), sous

l’égide de CMIP6, sont ainsi capables de simuler de manière interactive l’évolution des

aérosols atmosphériques et de la composition chimique atmosphérique. Le développement

de modèles de ce type au CNRM s’est fait suivant ces di↵érentes étapes.

• La mise en place d’une version CCM du modèle ARPEGE-Climat, avec l’inclusion

du schéma chimique stratosphérique REPROBUS (Lefèvre et al., 1994) et son couplage

avec le code de transfert radiatif, s’est faite dans le cadre de ma thèse. Cette version

est documentée en détail dans Michou et al. (2011). Ce modèle a ensuite bénéficié des

améliorations sur la dynamique stratosphérique et a régulièrement participé aux exercices

d’intercomparaison internationaux. Ses bons résultats sont par exemple illustrés dans

Amos et al. (2020) : la date d’un retour à la normale pour la couche d’ozone est estimée

à partir d’un ensemble ’pondéré’ de modèles ; elle se situe autour de 2060, ce qui est

conforme aux résultats présentés antérieurement par Dhomse et al. (2018).

• Cette expertise sur l’utilisation des traceurs et leur couplage avec le schéma de

rayonnement nous a ensuite permis d’introduire un module d’aérosols interactifs, dans

les modèles ARPEGE-Climat (Michou et al., 2015) et CNRM-CM (Watson et al., 2018).

Par rapport à l’inclusion d’un modèle de chimie stratosphérique, l’inclusion de ce module

d’aérosols a notamment nécessité de prendre en compte le transport sous-maille dans la

troposphère (introduction de traceurs dans les schémas de turbulence et de convection).

• La dernière étape a consisté à adapter les schémas aux résolutions (verticale et

horizontale) utilisées par le modèle de climat, CNRM-CM. Le couplage avec le cycle du

carbone développé dans les modèles océanique et de surfaces continentales a permis de

les utiliser également dans le modèle CNRM-ESM.

• Pour chacune de ces étapes, le couplage des di↵érents modules (chimie, aérosols)

s’est fait avec le souci de maintenir de la modularité : le même code peut être utilisé pour

activer ou non ces deux schémas. L’intérêt d’un tel travail est illustré dans l’encadré e#3.
Il s’est également fait avec le souci de maintenir le schéma d’ozone ’linéaire’, développé par

Cariolle et Déqué (1986) et Cariolle et Teyssedre (2007), et mis à jour dans Michou et al.

(2020), dans lequel on montre qu’il donne d’excellents résultats pour un coût numérique

très faible.
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2.2.3 Modélisation de l’atmosphère

et al.

Mes travaux de modélisation de la composante atmosphérique du modèle climatique

se sont, au fil des années, élargis à d’autres travaux de développement sur le modèle

atmosphérique. J’ai activement participé à la mise en place et à l’animation d’un groupe

de travail sur la mise au point d’une nouvelle version (version 6) du modèle d’ARPEGE-

Climat (en collaboration avec Isabelle Beau, Jean-François Guérémy, Aurore Vol-
doire, Jeanne Colin, Romain Roehrig et Bertrand Decharme). Je n’oublie pas non
plus Michel Déqué et Antoinette Alias dont la connaissance du code ARPEGE m’a

souvent été bien utile.

Le modèle ARPEGE-Climat est construit à partir du modèle ARPEGE/IFS. Ce der-

nier est issu d’un projet mené conjointement par Météo-France et le centre européen de

prévision (ECMWF) pour mettre en place deux modèles de prévision du temps basés sur

une partie dynamique commune. Les premières versions d’ARPEGE-Climat datent du

début des années 1990 (Déqué et al., 1994). Mon baptême du feu s’est fait sur la version

4, mon apprentissage sur la version 5, et la version la plus récente, la version 6, a occupé

une bonne partie de mon temps ces dernières années. Elle est documentée de manière

détaillée dans Roehrig et al. (2020).

Dans cette version, d’importants changements ont été faits dans la représentation de

la physique ’humide’. Ils font suite à des e↵orts de long terme menés par les équipes de

recherche du CNRM dans le but d’améliorer les paramétrisations physiques du modèle

de prévision numérique du temps et du modèle de climat. Ces changements incluent

notamment l’introduction d’un schéma de turbulence (Cuxart et al., 2000) basé sur une

équation pronostique de l’énergie cinétique turbulente et une description plus détaillée

des processus microphysiques (Lopez, 2002). Ces deux nouvelles paramétrisations sont

utilisées de manière opérationnelle dans le modèle ARPEGE pour la prévision du temps

depuis 2009. La physique du modèle ARPEGE-Climat 6 inclut aussi un nouveau schéma

de convection qui traite de manière continue la convection profonde et peu profonde

(Piriou et al., 2007 ; Guérémy, 2011).

• La prise en compte de tous ces changements s’est traduite par la conception d’un

modèle atmosphérique, aux propriétés sensiblement di↵érentes de la précédente version

(en particulier la climatologie nuageuse et les bilans radiatifs associés). Elle s’est accom-

pagnée d’une étape de calibration. La calibration du modèle ARPEGE-Climat 6 s’est

faite en plusieurs étapes (cf §3.4 de Roehrig et al., 2020). La dernière étape a consisté en

l’obtention d’un bilan d’énergie proche de zéro en réponse à des températures de surface

de l’océan observées pendant la période pré-industrielle. Cela s’est fait via l’ajustement de

paramètres incertains qui contrôlent notamment les propriétés optiques nuageuses. Cela

permet à la fois une mise à l’équilibre rapide du modèle couplé océan-atmosphère et l’ob-

tention d’un climat stable dans l’expérience de référence ’proche’ (notamment en termes

de température moyenne globale en surface) du climat observé pendant la période pré-
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Figure 2.4. Moyenne annuelle de l’e↵et radiatif des nuages (CRE, unité : W.m�2) au sommet de

l’atmosphère pour les ondes courtes (gauche) et les ondes longues (droite) : (a et b) CERES EBAF 4.1,

2001-2018 ; biais moyen pour (c et d) CNRM-CM5.1, 1979-2008 ; et (e et f) CNRM-CM6-1, 1979-2008.

Les moyennes zonales pour les 3 jeux de données sont représentées sur les 2 figures du bas (g et h) :

CERES (noir), CM5 (rouge) et CM6 (bleu). Figure extraite de Roehrig et al. (2020).

industrielle (cf encadré e#2). Les précédentes étapes de la calibration consistent en des

aller-retours entre des simulations ’uni-colonnes’ et des simulations ’tri-dimensionnelles’

pour ajuster les paramètres incertains de certaines paramétrisations de manière à obte-

nir en particulier des climatologies des principales variables (température, précipitation,

nuages) proches de celles observées (cf e#6).
• La figure 2.4 représente l’e↵et radiatif des nuages au sommet de l’atmosphère pour la

version 6 du modèle ARPEGE-Climat (e et f), en comparaison des observations fournies

par le jeu de données CERES et des résultats de la précédente version du modèle. Pour la

partie ’ondes courtes’ du rayonnement, l’amélioration apportée par la version 6 concerne

principalement les régions de stratocumulus (bords est des océans tropicaux) et les régions

continentales des moyennes latitudes. Elle est liée à l’augmentation de la fraction nuageuse

dans ces régions par rapport à la version 5. Dans les régions tropicales où la convection

est très active, les nuages simulés par ARPEGE-Climat 6 induisent des e↵ets satisfaisants
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dans le rayonnement thermique mais restent trop réfléchissants. Le passage d’une version

5 à une version 6 induit une amélioration de la climatologie nuageuse et de l’e↵et radiatif

des nuages, qui est associée à une amélioration de la climatologie des précipitations. Le

modèle simule par exemple de manière nettement plus réaliste la distribution des pluies

dans la plupart des régions tropicales (avec une très bonne représentation de la mousson

asiatique). Toutefois, la représentation des stratocumulus marins reste encore largement

insatisfaisante dans cette nouvelle version. De même, la simulation de la mousson africaine

en Afrique de l’ouest est peu fidèle aux observations.

2.2.4 Modélisation du système climatique

et al.

Mes activités sur le modèle climatique du CNRM prennent place parmi celles de dizaines

d’autres personnes et mes collaborations sont allées du CNRM à l’IPSL (à travers le pro-

jet MISSTERRE notamment) en passant par le CERFACS. Parmi les collaborations les

plus fructueuses, citons celle avec Stéphane Sénési au contact de qui j’ai énormément

appris sur le plan technique et organisationnel, celle avec SAV (Super Aurore Vol-
doire), véritable ’pierre angulaire’ de ce travail collectif de long terme au CNRM, et

avec qui j’ai toujours pris beaucoup de plaisir à travailler et celle avec Bertrand De-
charme, avec qui j’ai également pris beaucoup de plaisir à travailler. À titre personnel,

je me suis plus particulièrement impliqué sur le fait que les modèles CNRM-CM6 et

CNRM-ESM2 soient facilement comparables et que le modèle CNRM-CM6 soit utilisé

de manière coordonnée et homogène pour la réalisation de toutes les expériences de

l’exercice CMIP6.

Le modèle ARPEGE-Climat est la composante atmosphérique du modèle climatique

du CNRM, appelé CNRM-CM depuis maintenant plusieurs années (Voldoire et al., 2013).

Avec ce modèle, le CNRM et le CERFACS participent régulièrement aux exercices d’inter-

comparaison CMIP : le modèle CNRM-CM constitue ainsi un des membres de l’ensemble

multimodèle. C’est aussi le modèle utilisé par Météo-France pour réaliser des prévisions

saisonnières de manière opérationnelle.

• Le développement des modèles climatiques au CNRM a suivi ces dernières années

l’évolution générale des modèles climatiques : l’assemblage de plus en plus de composantes

et la complexification des di↵érentes composantes. Dans sa version 6, le modèle CNRM-

CM est un assemblage de plusieurs modèles (cf Fig. 2.5) : le modèle ARPEGE-Climat

(Roehrig et al., 2020) pour l’atmosphère, le modèle NEMO (Madec et al., 2017) pour

l’océan, le modèle IBSA-CTRIP (Decharme et al., 2019) pour les surfaces continentales

et le modèle GELATO (e.g. Chevallier et al., 2013) pour la glace de mer. À cela s’ajoute

désormais XIOS, un serveur d’entrées/sorties, développé par l’IPSL (Meurdesoif, 2018) et

mis au point pour le modèle CNRM-CM6 notamment par Stéphane Sénési et moi-même.
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Figure 2.5. Représentation schématique du modèle CNRM-CM6-1 et de toutes ses composantes. Figure

extraite de Voldoire et al. (2019).

• Le couplage (l’interaction entre ces di↵érents modèles) peut varier entre les di↵érents

modèles climatiques existants. Dans le cas du modèle CNRM-CM6, le modèle de surfaces

continentales ISBA est directement intégré au modèle ARPEGE-Climat : il est vu comme

une paramétrisation de la physique d’ARPEGE-Climat. De facto, les modèles ISBA et

ARPEGE opèrent sur la même grille avec un même pas de temps. Le modèle d’océan

NEMO est une entité algorithmique à part. Il communique avec le modèle ARPEGE-

Climat par un autre programme, le ’coupleur’ OASIS (Craig et al., 2017) qui permet

l’échange de quantités physiques entre les deux modèles. Comme les grilles des deux

modèles ne sont pas identiques, ce coupleur traite des interpolations/extrapolations pour

faire correspondre les informations échangées. La fréquence de couplage est un élément

important de la construction/définition du modèle couplé. Elle est fixée à 1h pour CNRM-

CM6. Le modèle CNRM-CM6-1 est décrit de manière complète dans Voldoire et al. (2019).

Je présente quelques-unes de ces ’caractéristiques’ dans l’encadré e#2.
• Dans le sillage du développement du modèle de climat, CNRM-CM, le CNRM a

également développé ces dernières années un modèle de ’Système Terre’, dénommé CNRM-

ESM. La dernière version de ce modèle, CNRM-ESM2.1, est décrite dans Séférian et al.

(2019) et fait suite à la première version, décrite dans Séférian et al. (2016). Les modèles

CNRM-CM6-1 et CNRM-ESM2-1 sont un seul et même code (programme), ce qui permet

de garantir de la modularité et autorise des comparaisons entre les di↵érentes options choi-

sies (cf encadré e#3). Le modèle CNRM-ESM enrichit la description de l’état du système
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climatique en résolvant des équations d’évolution pour les gaz ’à l’état de trace’, comme

l’ozone ou le dioxyde de carbone. Pour le dioxyde de carbone, qui est un gaz relativement

bien mélangé et assez inerte chimiquement dans l’atmosphère terrestre, son évolution est

majoritairement régie par des processus dans l’océan et dans les surface continentales ; on

parle de cycle du carbone. De manière générale, les ESMs visent à représenter l’ensemble

du cycle biogéochimique, à la manière du cycle hydrologique. L’intégration de ces nouvelles

équations a un coût numérique : la simulation d’une année avec le modèle CNRM-ESM2

est par exemple deux fois plus coûteuse que celle d’une année avec le modèle CNRM-CM6.
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e#2
Le modèle CNRM-CM6-1

• La mise en place d’un modèle climatique s’accompagne de la réalisation d’une simulation ’de

contrôle’, qui reproduit un climat stable avec des forçages correspondant à l’ère pré-industrielle

(i.e., représentatifs des années 1850). Les forçages (l’activité solaire, la concentration at-

mosphérique en gaz à e↵et de serre, la charge en particules) sont maintenus constants durant

toute la durée de la simulation. L’intérêt de disposer d’un climat stable est de pouvoir quan-

tifier la variabilité interne du système (en l’absence de variations des forçages). Pour cela, la

durée de la simulation de contrôle doit être au moins supérieure à plusieurs centaines d’années.

Cette simulation sert aussi de base de comparaison pour des simulations dans lesquelles on fait

varier le forçage : la di↵érence entre une simulation ’perturbée’ et la simulation de ’contrôle’

fournit la réponse du système (simulée par le modèle) à la variation du forçage.

Figure 2.6. Évolution de la moyenne annuelle de température moyenne globale (unité : K) pour le

modèle CNRM-CM6-1 dans les 1000 premières années de la simulation piControl (noir) et dans 10

membres de l’expérience ’historical’ (couleurs). Les points correspondent à la première année de chaque

simulation historique. Figure extraite de Voldoire et al. (2019).

• L’état initial que l’on impose au modèle climatique ne correspond pas exactement à l’un

de ces états d’équilibre associés à ces forçages pré-industriels. Ainsi, le modèle fait varier cer-

taines de ses variables d’état (typiquement sa température de surface) avant de parvenir à

la région de son espace des phases qui correspond à l’équilibre. Cette mise à l’équilibre peut

prendre plusieurs centaines d’années compte tenu en particulier de l’importante inertie ther-

mique de l’océan profond. L’équilibre atteint par le modèle peut être associé à une température

moyenne en surface éloignée de celle observée pendant l’ère pré-industrielle. Dans le cas du

modèle CNRM-CM6-1, on a fait un e↵ort particulier (de calibration) pour que l’équilibre at-

teint corresponde à une température moyenne globale proche des valeurs observées au début

du 20ème siècle (cf Fig. 2.6). Après 300 ans de mise à l’équilibre, on considère que le modèle

CNRM-CM6-1 a atteint un état d’équilibre, qui sert de conditions initiales à la simulation de

référence (piControl).

• La mise en place d’un modèle climatique s’accompagne également de la mise en place

d’un ’environnement de travail’ permettant la réalisation d’une simulation numérique. Dans le
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cadre de CNRM-CM6-1, un important travail de ’standardisation’ de cet environnement a été

accompli. Il s’agit de faire en sorte que le modèle soit un laboratoire numérique facilement

accessible et qu’il puisse être utilisé pour une large gamme d’expériences. La mise en place d’un

serveur d’entrées/sorties va dans ce sens, tout comme la mise en place d’un outil automatique

de génération des diagnostics requis pour chaque type d’expérience (ce qui représentait une

grande exigence de la part de l’exercice CMIP6). Le modèle CNRM-CM6-1 a ainsi été utilisé

au sein du CNRM par des dizaines de chercheurs et a participé à de nombreuses expériences

d’intercomparaison dans des configurations plus ou moins idéalisées. Pour faire cela, le modèle

doit également être numériquement e�cace et robuste. Dans le cas de CNRM-CM6-1, on

arrive à simuler 8 années climatiques en mobilisant quelques centaines de processeurs pendant

une journée. Cela a notamment permis de réaliser de très longues simulations - participation à

LongRunMIP (Rugenstein et al., 2019) -, à proposer un ensemble de 10 membres pour chacune

des simulations DAMIP ou à réaliser un ’grand’ ensemble de 30 simulations historiques.

Figure 2.7. Évolution conjointe de la réponse en température moyenne globale (�Ts, unité : K) et

du déséquilibre radiatif au sommet de l’atmosphère (�R, unité : W.m�2) dans des expériences abrupt-

4xCO2 réalisées avec le modèle CNRM-CM : CNRM-CM5 (bleu), CNRM-CM6-atm5 (gris), CNRM-

CM6-1 (noir) et CNRM-CM6-1-HR (rouge). Figure extraite de Saint-Martin et al. (2021).

• La mise en place du modèle CNRM-CM6-1 s’est également accompagnée d’un e↵ort impor-

tant de documentation et d’évaluation (Voldoire et al., 2019). Le modèle CNRM-CM6-1 se

distingue par deux choses : une grande variabilité basse fréquence et une sensibilité climatique

élevée. L’ECS de CNRM-CM6-1, calculée à partir de la méthode de Gregory et al. (2004), est

de 4.9 degrés. Elle est plus forte que celle de la précédente version. Dans Saint-Martin et al.

(2021), on montre que ce changement est dû à un changement de modèle atmosphérique (cf

Fig. 2.7) et que la hausse de l’ECS peut être reliée à une modification des nuages tropicaux,

en lien avec le nouveau de schéma de convection utilisé dans ARPEGE-Climat.
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e#3
De CNRM-CM à CNRM-ESM : l’exemple de l’ECS

• Cet encadré synthétise quelques résultats présentés dans Michou et al. (2020) en réponse à

la question : dans quelle mesure la sensibilité climatique à l’équilibre (ECS) dépend du degré de

complexité dans la représentation des aérosols et de la chimie stratosphérique ? Elle est abordée

en utilisant les résultats des modèles CNRM-CM6-1 (CM6) et CNRM-ESM2-1 (ESM2), dont

les ECS valent 4.9 et 4.5 K respectivement.

• Pour la seule composante atmosphérique, la di↵érence entre ces deux modèles tient à

la représentation plus ou moins complexe de l’évolution des aérosols et de la chimie stra-

tosphérique. Dans le modèle ESM2, les aérosols sont représentés de manière ’interactive’ par

le module ’TACTIC’ (TAC) : leur évolution est couplée à l’évolution du système climatique

(Michou et al., 2015). Dans le modèle CM6, les aérosols sont représentés de manière très sim-

plifiée par une climatologie pré-calculée avec le modèle ESM2 (i.e., ils sont indépendants de

l’évolution du climat). Dans ESM2, la composition chimique de l’atmosphère est représentée

de manière détaillée par le schéma REPROBUS (REP), alors qu’elle est représentée très sim-

plement dans CM6 (cf section 2.2 de Michou et al. (2020) pour plus de détails). La modularité

de ces schémas permet de passer facilement d’une configuration à l’autre, dans un même cadre

de modélisation, o↵rant ainsi la possibilité de faire une comparaison toutes choses égales par

ailleurs.,

• Pour la composante atmosphérique, on peut écrire : ESM2 = CM6�TAC�REP. À partir

de la configuration de base (CM6), on met alors en place les configurations intermédiaires

suivantes :

— une incluant seulement le schéma chimique : CM6� REP ;

— une incluant seulement le schéma d’aérosols interactifs : CM6� TAC ;

— une incluant seulement le schéma d’aérosols interactifs pour les aérosols anthro-

piques CM6 � TACant ; les aérosols naturels (sels marins et poussières désertiques)

sont spécifiés par des distributions climatologiques, comme dans la configuration de

référence.

• L’estimation de l’ECS par la méthode classique de Gregory et al. (2004) suppose de réaliser

non seulement une simulation abrupt-4xCO2 de 150 années, mais aussi une expérience de

contrôle d’une durée de plusieurs centaines d’années (cf e#1). Pour estimer l’ECS de manière

plus rapide, on met en place un protocole simple à base de simulations ’en atmosphère

seule’ (i.e., avec des SSTs imposées) ; dans ce cas, le nombre d’années de simulations est

considérablement réduit. Il s’agit de réaliser (pour chaque configuration) une série de 3

expériences : une expérience de référence dans laquelle les SSTs sont égales à la valeur moyenne

de l’expérience piControl et la concentration de CO2 égale à sa valeur préindustrielle (cette

expérience est le fac-similé de piControl) ; une expérience (Ex1) dans laquelle on multiplie la

concentration de CO2 par 4 sans modifier les SSTs (Ex1 est le fac-similé du ’tout début’ de
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abrupt-4xCO2) et une expérience (Ex2) dans laquelle on multiplie la concentration de CO2

par 4, tout en spécifiant des SSTs proches des valeurs atteintes après 150 années de forçage

4xCO2 (fac-similé des ’dernières’ années de abrupt-4xCO2).

Figure 2.8. Évolution conjointe de la réponse en température moyenne globale (unité : K) et du

déséquilibre radiatif au sommet de l’atmosphère (unité : W.m�2) dans des expériences abrupt-4xCO2

réalisées avec le modèle CNRM-CM6-1 et CNRM-ESM2-1. Figure extraite de Michou et al. (2020) ; cf

texte pour plus de détails.

• Les résultats de ces expériences sont présentés sur la figure 2.8. Les points noirs (resp.

gris) correspondent aux 150 années de la simulation abrupt-4xCO2 réalisées avec CM6 (resp.

ESM2). Les points (resp. étoiles) de couleur correspondent aux expériences Ex1 (resp. Ex2).

Les points/étoiles de couleur rouge (bleu) correspondent à la configuration CM6 (resp. ESM2).

La valeur de ces points rouge/bleu par rapport aux points noir/gris indique que l’estimation

de l’ECS fournie par les simulations en atmosphère-seule est proche de celle obtenue par la

régression linéaire des 150 années de simulations abrupt-4xCO2.

• La configuration ’CM6 � REP’ (point/étoile vert) se comporte de manière très proche de

la configuration CM6. Ce qui indique un rôle très modéré joué par la représentation ’explicite’

de la chimie atmosphérique dans la réponse au quadruplement de CO2. La di↵érence d’ECS

entre les configurations ESM2 et CM6 est très largement expliquée par l’inclusion du schéma

interactif d’aérosols : la configuration ’CM6 � TAC’ (point/étoile jaune) a une sensibilité

climatique proche de celle de la configuration ESM2. Les simulations avec la configuration

CM6� TACant (orange) soulignent le rôle important de la représentation des seuls aérosols

anthropiques.
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Chapitre 3

La sensibilité climatique à l’équilibre

3.1 Problématique(s)

Quelle est la variation de température moyenne à la surface de la Terre quand la quan-

tité de dioxyde de carbone dans l’atmosphère est multipliée par deux ? La question est

facile à formuler, la réponse l’est moins. Elle mobilise depuis plusieurs décennies des cen-

taines de chercheurs. La question n’est pas seulement théorique : en lien avec les activités

humaines, la concentration en CO2 atmosphérique ne cesse d’augmenter depuis le début

du vingtième siècle. La question n’est pas seulement scientifique : réduire l’incertitude

associée à cette sensibilité climatique a une valeur socio-économique considérable (e.g.

Hope, 2015).

À l’ordre 0

Au début du 19ème siècle, Joseph Fourier établit que la température à la surface de la

Terre s’ajuste pour équilibrer le bilan d’énergie résultant de l’absorption du rayonnement

solaire et du rayonnement infrarouge vers l’espace. Il émet aussi l’idée que ce rayonnement

infrarouge puisse être piégé par l’atmosphère elle-même 1. En 1856, Eunice Foote déduit

d’une série d’expériences que cet e↵et de serre est lié non pas aux constituants majoritaires

de l’atmosphère (N2 et O2) mais à des gaz ’à l’état de traces’ : le dioxyde de carbone et

la vapeur d’eau (Foote, 1856) 2. Plusieurs années plus tard, en 1896, Svante Arrhenius

calcule qu’un doublement de la concentration de CO2 conduirait à une augmentation de

température du globe d’environ 5 degrés (Arrhenius, 1896).

Notre compréhension du transfert radiatif (les interactions entre l’atmosphère gazeuse

et le rayonnement) s’est a�née depuis, avec notamment de meilleures mesures spectro-

1. Dans Fourier (1827), on peut lire : ”c’est ainsi que la température est augmentée par l’interposition

de l’atmosphère, parce que la chaleur trouve moins d’obstacle pour pénétrer l’air, étant à l’état de lumière,

qu’elle n’en trouve pour repasser dans l’air lorsqu’elle est convertie en chaleur obscure”
2. C’est John Tyndall qui est souvent crédité de cette découverte majeure
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scopiques mais cette valeur reste toujours d’actualité et l’interprétation intuitive de ce

transfert radiatif par J. Fourier est restée juste. Cependant, même si le spectre d’absorp-

tion de la vapeur d’eau contient par exemple plusieurs centaines de raies, la complexité

du transfert radiatif n’est pas la source principale de notre incertitude sur la valeur du

changement de température associé à un changement de concentration en CO2.

À l’ordre 1

La variation de température à la surface terrestre n’est pas la seule réponse du système

climatique à une perturbation de son bilan d’énergie. Le système climatique ajuste certes

sa température mais l’ajustement de température conduit aussi à une modification des

propriétés radiatives de l’atmosphère ; ce qui conduit, en retour, à une modification de

son bilan d’énergie, et donc de sa température, et donc de ses propriétés radiatives 3.

Ainsi, certaines réponses du système climatique amplifient (ou atténuent) la perturbation

initiale : on parle alors de rétroaction positive (ou négative). La notion de rétroaction est

une notion très générale en sciences, couramment utilisée pour la régulation de systèmes

dynamiques et conceptualisée notamment dans les années 1940 en électronique (Bode,

1945).

En réponse au forçage radiatif induit par la variation du CO2, l’équilibre du système

climatique est atteint via une réponse directe associée à la variation de la température de

surface (dite réponse de Planck), et à travers plusieurs rétroactions radiatives du système

climatique. Ce formalisme en forçage/rétroactions est couramment utilisé et sera décrit

plus précisément par la suite (§3.2.1). En 1967, Syukuro Manabe et Richard Wetherald uti-

lisent un modèle d’équilibre radiatif-convectif unidimensionnel pour donner une première

estimation de la rétroaction associée à la vapeur d’eau (Manabe et Wetherald, 1967). Cha-

cun de leur côté, Budyko (1969) et Sellers (1969) utilisent un modèle de bilan d’énergie

(EBM) zonal pour estimer la rétroaction associée à un changement de l’albedo de surface.

À l’ordre 2

Même pour estimer les changements de température globale de la Terre, on ne peut

se passer de la dynamique atmosphérique. L’amplitude des rétroactions dépend de pro-

cessus complexes tels que la formation des systèmes nuageux, la convection ou encore la

turbulence. Compte tenu de leur importante inertie thermique, les océans ne doivent pas

non plus être négligés. Il faut attendre le milieu des années 1970 pour voir apparâıtre

les modèles de circulation générale dans l’estimation de la sensibilité climatique (Manabe

et Wetherald, 1975). Le rapport Charney (Charney, 1979) synthétise les résultats de ces

premières simulations (à vrai dire seulement celles de S. Manabe et celles de J. Hansen)

3. Dès 1905, T. C. Chamberlain écrivait : ”Water vapor, confessedly the greatest thermal absorbent

in the atmosphere, is dependent on temperature for its amount, and if another agent, as CO2, not so

dependent, raises the temperature of the surface, it calls into function a certain amount of water vapor

which further absorbs heat, raises the temperature and calls forth for more vapor...”
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et estime que la sensibilité climatique à l’équilibre, en réponse à un doublement de CO2,

peut être comprise entre 1.5 et 4.5 degrés.

L’intervalle de confiance de la sensibilité climatique prédit par les nouvelles générations

de modèles climatiques est resté à peu près le même. Les modèles couplés océan-

atmosphère ne sont pas les seuls outils sur lesquels s’appuyer pour estimer cette sensibilité

climatique. Les estimations tiennent compte de plusieurs faisceaux d’indice (e.g. Knutti

et Hegerl, 2008 ; Sherwood et al., 2020). Parmi ceux-ci, l’évolution de la température

moyenne observée depuis le début du vingtième siècle, les observations paléo-climatiques

ou des études dédiées sur les processus clés mis en jeu (observations et/ou simulations à

haute résolution spécifiques). Synthétisant toutes ces sources d’information, Sherwood et

al. (2020) donnent un intervalle de confiance à 95% compris entre 2.3 et 4.7 degrés. La

plupart de ces analyses s’appuient en particulier sur le formalisme en forçage/rétroactions

et sur le résultat des simulations numériques des modèles climatiques. Ils ont tous deux

des limitations.

À l’ordre 2+

La sensibilité climatique à l’équilibre (ECS) est définie comme la réponse, à un double-

ment de la concentration atmosphérique en CO2, du système climatique, une fois qu’il a

atteint un nouvel équilibre. Dans un modèle couplé océan-atmosphère, cet équilibre n’est

atteint qu’après plusieurs milliers d’années. En pratique, l’ECS peut être calculée par ex-

trapolation, le plus souvent par régression linéaire du déséquilibre radiatif au sommet de

l’atmosphère relativement à la température moyenne globale (Gregory et al., 2004). Cette

sensibilité climatique e↵ective peut di↵érer de l’ECS à cause de réponses qui mettent en

jeu des mécanismes avec des temps de réponse longs comme l’océan profond ou certaines

caractéristiques des surfaces continentales (cf Fig. 3.1 extraite de Knutti et al., 2017). Elle

est toutefois plus pertinente pour les échelles de temps ’proches’ (d’ici la fin du siècle) que

ne l’est la ’véritable’ ECS.

Le paramètre de rétroaction (la pente de la régression) peut varier en fonction de

l’évolution du système climatique même si les mêmes rétroactions sont à l’œuvre. D’une

part, les rétroactions peuvent varier en intensité à travers leur dépendance directe à la

température globale ou à des e↵ets indirects via la couverture de neige ou via l’étendue

de la glace de mer. D’autre part, le rayonnement net sortant ne dépend pas seulement de

la température moyenne sur le globe mais peut aussi dépendre de la répartition spatiale

du réchau↵ement. Ces variations peuvent notamment provenir d’un réchau↵ement di↵éré

dans certaines zones océaniques. L’hypothèse d’un paramètre de rétroaction constant

dans le temps souvent faite dans la plupart des études est ainsi de plus en plus remise en

question. La distinction claire entre forçage et rétroactions prête également à discussion.

L’incertitude associée à la valeur prédite par les modèles climatiques est liée à leur

di�culté à correctement représenter les nuages (de tous types) et la réponse de ces nuages

à une augmentation de la concentration en CO2. La rétroaction nuageuse constitue la

rétroaction la plus incertaine. Cela concerne notamment les stratocumulus maritimes dont
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Figure 3.1. Illustration conceptuelle des di↵érents processus à l’origine des variations temporelles pos-

sibles du paramètre de rétroaction (pente) et de l’ECS (intersection avec l’axe des abscisses). Figure

extraite de Knutti et al. (2017).

la présence sur de grandes étendues près des bords est des océans tropicaux joue un rôle

majeur dans le bilan d’énergie de la Terre. L’incertitude relève aussi des nuages présents en

haute altitude. Cette incertitude sur la valeur de la rétroaction nuageuse reste importante :

elle est par exemple estimée à 0.45 (±0.33) W.m�2.K�1 par Sherwood et al. (2020).
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3.2 Mes travaux de recherche

et al.

Mes travaux ont principalement porté sur l’analyse et l’interprétation des réponses du

système climatique simulées par les modèles couplés océan-atmosphère en utilisant des

modèles simples : de forçage/rétroactions (§3.2.1) et de bilan d’énergie (§3.2.2). Ils ont
conduit à quelques améliorations méthodologiques de ces modèles conceptuels. Cela

concerne par exemple le développement de méthodes d’estimation des rétroactions et

d’estimation ’en accéléré’ de la ’véritable’ ECS. Ces travaux ont été notamment réalisés

en collaboration avec Aurore Voldoire, qui, au sortir de ma thèse, m’a ’mis le pied à

l’étrier’ sur ces questions de sensibilité climatique, avec Gilles Bellon, qui a pris soin

de vérifier certains des calculs, et avec Dirk Olivié, qui a fait les deux en même temps :

tout en m’initiant à cette problématique, il a lui aussi pris soin de vérifier les calculs.

Les articles publiés sur ce sujet parlent d’eux-mêmes : ces travaux sont le fruit d’une

étroite collaboration avec Olivier Geo↵roy et les quelques résultats exposés dans ce

chapitre lui doivent beaucoup. Certaines de nos idées ’lumineuses’ n’ont parfois pas passé

la nuit mais notre complicité scientifique ne s’est jamais démentie. Les articles publiés

sur ce sujet parlent d’eux-mêmes. Mais ils ne disent pas tout : les èfes, les lambdas, les

calculs sur des coins de tableau, les discussions sans fin, les idées sans lendemain sont

tout aussi importants.

3.2.1 Le modèle conceptuel de forçage/rétroactions

Le concept de ’forçage/rétroactions’ est au centre de presque toutes les analyses sur la

sensibilité climatique et au centre de mes quelques travaux sur ce sujet. Je le détaille ici

rapidement. Commençons par exprimer le flux radiatif net au sommet de l’atmosphère, R,

comme une fonction, de la concentration en CO2 atmosphérique e, de la température de

surface Ts et d’un certain nombre d’autres agents radiatifs atmosphériques xi, eux-mêmes

fonctions de e et de Ts :

R ⌘ R(e, Ts, xi(e, Ts)). (3.1)

Une perturbation de ce flux peut alors s’écrire, à l’ordre 1 (e.g. Wetherald et Manabe,

1988) :

�R =
@R

@e
�e+

X

i

✓
@R

@xi

@xi

@e
�e+

@R

@xi

@xi

@Ts
�Ts

◆
. (3.2)

Si on définit :

Ftot =
@R

@e
�e+

X

i

@R

@xi

@xi

@e
�e, (3.3)

et :

�tot =
X

i

@R

@xi

@xi

@Ts
, (3.4)
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on peut alors écrire que :

�R = Ftot + �tot�Ts. (3.5)

Pour désigner Ftot, on emploie le terme de forçage radiatif et �tot est le paramètre de

rétroaction. Le terme �tot�Ts constitue la réponse radiative du système climatique à la

perturbation radiative, �e. Ce formalisme extrêmement simple (une simple linéarisation

de la variation du flux radiatif au sommet de l’atmosphère) est couramment utilisé pour

étudier la question de la sensibilité climatique.

L’ECS

À l’équilibre, �R = 0 : la réponse radiative compense exactement le forçage. La

variation de la température de surface à l’équilibre, �Teq, s’écrit alors simplement :

�Teq = �Ftot

�tot
. (3.6)

Dans le cas où la perturbation radiative �e correspond à un doublement de la concentra-

tion en CO2, �Teq correspond à la sensibilité climatique à l’équilibre.

Dans le cas où le forçage est supposé constant dans le temps, l’équation (3.5) peut

aussi s’écrire sous la forme :

�R(t) = Ftot + �tot�Ts(t). (3.7)

Cette équation permet d’estimer la température d’équilibre sans attendre l’équilibre.

Elle peut être ’extrapolée’ à partir de l’estimation de Ftot, �tot comme coe�cients de

la régression linéaire entre les couples de valeurs {�Ts(t),�R(t)}t. Cette méthode (Gre-

gory et al., 2004) est couramment utilisée pour estimer l’ECS. Dans l’équation (3.7), on

a négligé la ’variabilité’, autrement dit la variation du flux radiatif au sommet de l’at-

mosphère, qui ne dépend ni du forçage ni de la rétroaction. Quand le forçage est fort

(typiquement un quadruplement de CO2), le signal est tel que la régression linéaire entre

�Ts et �R est très bien vérifiée. C’est un peu moins le cas quand le forçage correspond à

un doublement de CO2. L’ECS est donc souvent estimée par cette méthode d’extrapola-

tion comme étant la moitié de la température à l’équilibre en réponse à un quadruplement

de CO2. Ce calcul repose sur l’hypothèse que le forçage Ftot est proportionnel au log de

la concentration en CO2, ce qui n’est pas forcément vérifié ; cette hypothèse est bien sou-

vent implicitement faite quand le concept de forçage/rétroactions est utilisé, ce qui peut

induire certains problèmes (e.g. Geo↵roy et Saint-Martin, 2020).

Le(s) forçage(s)

Dans l’équation (3.3), le forçage radiatif est la somme de deux termes. Le premier de

ces termes correspond au forçage ’instantané’, autrement dit à la variation du flux radiatif

en réponse à une perturbation radiative, toutes choses égales par ailleurs. La valeur de

ce forçage instantané en réponse à un doublement de la concentration en CO2 peut être
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estimée à partir de modèles de transfert radiatif très précis (e.g. Etminan et al., 2016)

qui s’accordent sur une valeur de 3.8 W.m�2 (cette valeur tient également compte de

l’ajustement de la stratosphère). Le deuxième terme fait intervenir des ’ajustements’ au

forçage, Fi, définis comme la réponse directe (i.e., à température de surface constante)

des agents radiatifs xi à la variation de e : Fi = (@xiR)(@exi)�e. Cet ajustement rapide de

certaines composantes de la troposphère est de l’ordre de 0.2 W.m�2 (Gregory et Webb,

2008). Son estimation se fait sur la base de résultats de GCMs et pose quelques problèmes

méthodologiques. Il est en e↵et di�cile de mettre en place un protocole expérimental pour

calculer la valeur exacte de cet ajustement. Ainsi, il est souvent estimé en comparant le

résultat de deux simulations atmosphériques où l’on impose les mêmes températures de

surface de l’océan. Dans l’une des simulations, on impose la perturbation radiative �e.

La di↵érence des flux radiatifs nets au sommet de l’atmosphère entre ces deux simulations

(notée F⇤
tot) n’est pas tout à fait égale à Ftot, elle inclut également une réponse radiative

associée à la réponse (rapide) des surfaces continentales, �TL, si bien que �Teq s’écrit

plutôt 4 :

�Teq = �TL � F⇤
tot

�tot
. (3.8)

Les rétroactions

Dans l’équation (3.4), le paramètre de rétroaction �tot est la somme de di↵érentes

rétroactions radiatives, �i, modulations des réponses de �Ts par di↵érents agents radia-

tifs : �i = (@xiR)(@Tsxi). On distingue en général : la rétroaction associée à la réponse de

la température de surface, celle associée à la variation du profil vertical de température,

celle associée à la vapeur d’eau et celle associée au changement d’albedo. La rétroaction

nuageuse est estimée de manière indirecte à partir des flux radiatifs calculés en ciel clair

(Soden et al., 2008). L’estimation de ces rétroactions simulées par un GCM est relati-

vement di�cile à mettre en œuvre et reste incertaine. La méthode la plus couramment

utilisée est celle des ’radiative kernels’ (Soden et Held, 2006, Soden et al., 2008). Cette

méthode permet aussi de calculer les ajustements au forçage. Chaque rétroaction peut

s’écrire sous la forme :

�i = Ki
@xi

@Ts
, (3.9)

dans laquelle, Ki = @xiR est la ’fonction de réponse linéaire’, correspondant au chan-

gement de flux radiatif associé à la modification de la valeur de xi. Cette fonction est

appelée ’radiative kernel’ et peut être calculée à partir d’un modèle de transfert radiatif,

en perturbant la valeur de xi. L’avantage de cette méthode est que, comme la valeur de Ki

est pré-calculée, elle peut être réutilisée quelle que soit la perturbation radiative analysée

et l’estimation de �i se fait simplement à partir de l’estimation de �xi et �Ts. Cette

méthode a cependant un certain nombre de défauts. Les kernels dépendent du modèle de

transfert radiatif et ils dépendent aussi de l’état de base de l’atmosphère à partir duquel

ils sont calculés (e.g. Block et Mauritsen, 2013 ; Tomassini et al., 2013). La somme des

4. sous l’hypothèse que la rétroaction associée au réchau↵ement des continents soit égale à �tot
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rétroactions estimées par cette méthode est parfois bien di↵érente de la valeur du pa-

ramètre de rétroaction totale
P

�i 6= �tot. La valeur du résidu est loin d’être négligeable

(Vial et al., 2013) et peut gêner la comparaison de deux configurations de modèles par

exemple (Saint-Martin et al., 2021).

• Dans Geo↵roy et al. (2014), nous avons suggéré une méthode plus précise pour estimer

en même temps les réponses ’rapides’ (ajustements au forçage) et ’lentes’ (rétroactions)

des di↵érents agents radiatifs. La méthode est basée sur celle des ’perturbations radiatives

partielles’ (PRP) décrite initialement par Wetherald et Manabe (1988). L’idée initiale reste

identique : calculer les valeurs de @xiR en perturbant la valeur de xi. Mais le calcul de ces

dérivées partielles ne se fait plus relativement à un état de base ’moyen’ mais relative-

ment à toutes les conditions atmosphériques rencontrées pendant les deux simulations, de

contrôle et perturbée. Cela permet d’échantillonner la réponse radiative associée à chaque

agent sur une plus large gamme d’états atmosphériques. Dans cette étude, nous avons uti-

lisé dans un premier temps cette méthode de PRP pour calculer la valeur de ces réponses

radiatives ’transitoires’ (tout au long de la simulation perturbée). Une régression linéaire

de ces réponses contre la variation de la température globale fournit dans un second temps

à la fois la valeur de �i et celle de Fi. Avec cette méthode, que nous avons appliquée au

modèle CNRM-CM5, nous avons montré que le résidu était faible et que la contribution

relative de chacun des ajustements au forçage était ainsi plus précisément estimée.

• Un deuxième point méthodologique important est la façon dont on calcule la contri-

bution relative de chaque rétroaction �i (et donc de chaque agent radiatif associé) au

changement de température �Teq. Dufresne et Bony (2008) proposent de la quantifier

via une décomposition de �Teq ’exacte’ et cette décomposition est encore très souvent

utilisée (e.g. le récent Zelinka et al., 2020). Cette décomposition peut conduire à des

interprétations erronées quand elle est utilisée par exemple pour comparer la contribu-

tion relative d’une rétroaction dans la di↵érence d’ECS entre deux modèles. Avec cette

décomposition usuelle, cette contribution peut être non nulle, quand bien même la valeur

de la rétroaction est inchangée entre les deux modèles. Dans Saint-Martin et al. (2021),

en lien avec les travaux précédents de Caldwell et al. (2016), nous proposons d’utili-

ser préfèrentiellement une décomposition construite sur une simple linéarisation de la

di↵érence d’ECS. Cette décomposition permet à la fois de bien séparer les e↵ets indivi-

duels de chaque forçage/rétroaction et de bien quantifier leur contribution relative dans

la di↵érence d’ECS.

3.2.2 Le modèle de bilan d’énergie à deux couches

L’équation (3.7) permet d’extrapoler la valeur de l’ECS mais elle ne nous dit rien sur

l’évolution de la température de surface �Ts en fonction du temps. Pour la calculer, il

faut par exemple considérer que le système climatique a une capacité thermique, c̄. Dans

ce cas, l’énergie stockée, �Q, par le système climatique est égale à l’énergie reçue, égale
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au flux radiatif net au sommet de l’atmosphère, �R :

�Q(t) = c̄
d�Ts

dt
= �R(t) = Ftot(t) + �tot�Ts(t). (3.10)

Cette équation décrit l’évolution du bilan d’énergie du système climatique dans son en-

semble : atmosphère, océans et surfaces continentales. Ce cadre théorique est couramment

utilisé pour estimer la valeur de �tot à partir des observations disponibles (e.g. Otto et

al., 2013). Comme on connâıt assez bien �Ts sur la période historique, si on est capable

d’estimer �Q et Ftot sur cette même période, alors on est capable d’estimer la valeur de

�tot. Les principales di�cultés viennent du fait que l’estimation de �Q (l’énergie stockée

dans l’océan principalement) est délicate, et que sur la période historique, le forçage n’est

pas seulement dû à la seule perturbation radiative du CO2 (ce que l’on a implicitement

supposé jusqu’ici) mais il est également dû à la présence des aérosols, dont la répartition

spatiale est bien moins uniforme.

• Si l’on sépare maintenant ce système en 2 sous-systèmes, l’un comprenant l’at-

mosphère, l’océan superficiel et les surfaces continentales (un sous-système avec une inertie

thermique c) et l’autre comprenant l’océan profond (avec une inertie thermique c0 � c),

on peut écrire que :

c
d�Ts

dt
= �R�H,

c0
d�T0

dt
= H,

(3.11)

où H désigne l’énergie échangée entre les deux sous-systèmes, typiquement entre l’océan

superficiel et l’océan profond. Pour désigner ce terme, on parle de ocean heat uptake

(OHU). Si on exprime simplement H comme une fonction de la di↵érence de température

entre la couche superficielle et la couche profonde (avec un coe�cient de transfert ther-

mique �), et �R à partir du concept de ’forçage/rétroactions’, le système (3.11) devient

un système d’équations di↵érentielles linéaire à deux inconnues (�Ts,�T0) :

c
d�Ts

dt
= Ftot(t) + �tot�Ts � �(�Ts ��T0),

c0
d�T0

dt
= �(�Ts ��T0),

(3.12)

que l’on peut facilement résoudre analytiquement pour n’importe quel type de forçage :

t ! Ftot(t). La résolution analytique et l’analyse de ce modèle de bilan d’énergie à deux

couches est décrite dans Geo↵roy et al. (2013a). Et l’utilisation de ce modèle a fait l’objet

de plusieurs de nos travaux (Geo↵roy et al., 2012, Geo↵roy et al., 2013b, Geo↵roy et Saint-

Martin, 2014, Geo↵roy et al., 2015, Saint-Martin et al., 2019, Geo↵roy et Saint-Martin, 2020).

Malgré sa simplicité formelle et son grand intérêt conceptuel, cet EBM à deux couches

n’a été écrit sous cette forme épurée qu’assez tard (Gregory, 2000, puis Held et al., 2010).

Schneider et Gal-Chen (1973) me semble être les premiers à considérer l’EBM de Budyko

(1969) et Sellers (1969) sous une forme transitoire. Puis, Dickinson (1981) écrivent ce

système d’équations pour trois sous-systèmes : atmosphère, océan superficiel et océan
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’profond’. Wigley et Schlesinger (1985) résolvent analytiquement un système de ce type et

l’utilisent pour comprendre le réchau↵ement de la surface terrestre de 0.5 degrés, constaté

à l’époque. Par la suite, les travaux de Gregory et Mitchell (1997) et Gregory (2000)

contribuent à la formalisation de ce modèle. Parallèlement à ces travaux, d’autres études

décrivent la réponse de la température moyenne comme la somme de réponses associées

à une gamme plus complète de temps de réponse (e.g Hasselmann et al., 1993, Good et

al., 2011).

• On peut toutefois montrer que deux temps de réponse permettent de représenter cor-

rectement l’évolution de la température de surface en réponse à des di↵érents scénarios

de forçage (e.g. Olivié et al., 2012). C’est précisément ce qui est fait à travers l’EBM à

deux couches (d’inertie thermique di↵érente). Le système climatique, tel que représenté

par cet EBM, répond à une perturbation radiative avec un temps de réponse court, de

l’ordre d’une dizaine d’années et un temps de réponse long, de l’ordre de plusieurs cen-

taines d’années. Dans Geo↵roy et al. (2013a), nous montrons qu’il est possible de calibrer

astucieusement les quelques paramètres (forçage radiatif, rétroaction globale, capacités

calorifiques des couches, coe�cient d’échange entre les couches) de ce modèle de bilan

d’énergie pour reproduire les réponses de tous les modèles couplés participant à CMIP5.

L’EBM à deux couches est un émulateur de la réponse d’un AOGCM à une perturbation

radiative. Sa simplicité d’utilisation et d’interprétation en font un outil de valeur pour

comparer et analyser les réponses des modèles couplés océan-atmosphère. L’intérêt de dis-

poser d’un tel émulateur simple est mis en évidence dans Geo↵roy et al. (2012). Cet article

fait l’objet de l’encadré e#4. On peut également se servir de cet EBM à deux couches

pour concevoir des scénarios conduisant à un équilibrage ’ultra-rapide’ du système clima-

tique. La méthode de mise à l’équilibre ’en accéléré’ est décrite dans Saint-Martin et al.

(2019), qui fait l’objet de l’encadré e#5.
• L’hypothèse de linéarité de la réponse radiative n’est pas toujours vérifiée. Winton

et al. (2010) montrent notamment que l’évolution du déséquilibre radiatif au sommet de

l’atmosphère doit tenir compte de la structure géographique du réchau↵ement. En e↵et,

l’OHU réduit le réchau↵ement sur les océans, notamment dans l’océan circumpolaire de

l’hémisphère sud ou dans la région de l’Atlantique nord (Manabe et al., 1991). L’inho-

mogénéité spatiale du réchau↵ement module la valeur du paramètre de rétroaction (on

parle de pattern e↵ect). Pour prendre en compte cet e↵et, Winton et al. (2010) proposent

d’introduire un facteur d’e�cacité pour l’OHU (voir aussi Held et al., 2010). Dans Geo↵roy

et al. (2013b), nous analysons la réponse de l’EBM intégrant ce facteur d’e�cacité (noté

") et estimons sa valeur pour tous les modèles CMIP5.
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e#4
Quantification des sources de la dispersion inter-modèles de l’ECS

• Cet encadré met l’accent sur les travaux publiés dans Geo↵roy et al. (2012). Dans cette

étude, nous étudions la dispersion de la réponse de 16 modèles climatiques ayant participé

à CMIP5 à une augmentation de la concentration atmosphérique en CO2. La caractérisation

de cette réponse se fait à partir des deux métriques traditionnelles : l’ECS et la TCR, définie

comme la température de surface atteinte lorsque la concentration de CO2 atteint deux fois

sa valeur préindustrielle dans un scénario d’augmentation de CO2 de 1% par an. La TCR est

plus représentative du réchau↵ement possible dans un futur proche (typiquement une cinquan-

taine d’années) que ne l’est l’ECS. La dispersion de la réponse est analysée en comparant la

contribution relative à cette dispersion du forçage, des rétroactions, et de la réponse ’lente’ du

système climatique. Nous utilisons pour cela le formalisme du modèle à deux couches décrit

dans Geo↵roy et al. (2013b). L’utilisation de cet EBM-" permet également de quantifier le

rôle de la structure spatiale du réchau↵ement (pattern e↵ect) représentée via le paramètre ".

• Dans ce cadre-là, pour chaque modèle de climat i, l’évolution de la température moyenne

globale est représentée de manière approchée par �T
(i)
s (t) = g̃(t;⇥(i)), où g̃ est la solution

analytique de l’EBM-" et où ⇥(i) sont les 6 paramètres (relatifs à chaque modèle i) décrivant

ce modèle de bilan d’énergie à deux couches. Si on s’intéresse à la TCR, notée T , on peut

écrire :

T
(i) = f̃(F (i)

tot,�
(i)
tot, �

(i)
, c

(i)
, c

(i)
0 , "

(i)). (3.13)

L’intérêt de cette représentation simplifiée tient au fait que la fonction f̃ est rapide à calculer

(bien plus rapide que la ’vraie’ fonction f résultant de longues simulations numériques avec

des modèles couplés océan-atmosphère).
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Figure 3.2. Densités de probabilité de la TCR (noir) et de l’ECS (rouge) obtenues à partir de toutes les

combinaisons possibles de paramètres. Les lignes verticales correspondent aux valeurs des TCR et ECS

de chaque modèle pris individuellement. Figure extraite de Geo↵roy et al. (2012).
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• Cette représentation paramétrique de la TCR permet d’estimer la contribution de chaque

paramètre (et de chaque ’processus’ associé) à la variance de l’ensemble multi-modèles. Pour

construire la densité de probabilité associée à cet ensemble, on crée un ensemble de N0 = 166

valeurs de réponses : {Ti,j,k,l,m,n} = f̃({F (i)
tot,�

(j)
tot, �

(k)
, c

(l)
, c

(m)
0 , "

(n)}), en considérant toutes

les combinaisons possibles des 6 paramètres. Cette distribution de probabilité est représentée

sur la figure 3.2. La variance, V ar(T ), de cet ensemble {Ti,j,k,l,m,n} est simplement égale à :

V ar(T ) =
1

N

X

i,j,k,l,m,n

(Ti,j,k,l,m,n � T )2. (3.14)

En suivant une méthode en analyse de variance (ANOVA), elle peut s’écrire sous la forme

V ar(T ) = (cFtot + · · · + c" + cI)V ar(T ), où cx représente la contribution du paramètre x à

la variance de �T :

cx =
1

V ar(T )

1

Nx

X

i

"
1

Ny . . . Nz

X

j...n

(Ti,j,k,l,m,n � T )

#2

. (3.15)

Le terme, cI , est un résidu qui correspond à l’e↵et des interactions au premier ordre entre les

paramètres, à des e↵ets du deuxième ordre, etc. On montre dans cette étude que ce terme

reste faible, et que la décomposition est presque exacte.

• La comparaison des di↵érents termes cx donne une idée de la contribution relative de chacun

des paramètres à la variance multi-modèle de la TCR. Cette décomposition peut s’appliquer

à la réponse de la température à tout instant. La décomposition associée à la TCR et à l’ECS

(qui ne dépend que du forçage et des rétroactions) est représentée sur la figure 3.3.
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Figure 3.3. Contributions relatives de chaque paramètre (et d’une terme d’interaction, cI) à la variance

de l’ECS et de la TCR. Figure extraite de Geo↵roy et al. (2012).

• Les processus atmosphériques (associés à Ftot et �tot) constituent la principale source de

dispersion inter-modèles de la réponse du système climatique. La contribution du paramètre "

est de l’ordre de 10%, ce qui suggère que le rôle de la répartition spatiale du réchau↵ement

ne doit pas être négligé quand le formalisme de l’EBM est utilisé. Cette étude confirmait alors

les travaux de Winton et al. (2010) et était annonciatrice des nombreux travaux récents sur

ce pattern e↵ect (e.g. Andrews et Webb, 2018). Elle confirmait également l’importance des

rétroactions atmosphériques dans la dispersion inter-modèles de la TCR, importance qui reste

d’actualité (e.g. Zelinka et al., 2020).
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e#5
Une mise en équilibre en accéléré

• En réponse à un doublement de la concentration atmosphérique en CO2, un modèle couplé

océan-atmosphère n’atteint un ’nouvel équilibre’ qu’après plusieurs milliers d’années (Stou↵er,

2004). Des simulations climatiques d’une aussi longue durée restent rares (e.g. Rugenstein et

al., 2019). Il faut noter que l’équilibre ainsi atteint par un AOGCM ne tient pas compte de la

réponse de composantes ’très’ lentes du système climatique (comme la réponse des banquises,

qui n’est pas représentée dans les AOGCMs).

• Dans Saint-Martin et al. (2019), nous proposons une méthode simple permettant la mise

à l’équilibre d’un AOGCM en seulement quelques centaines d’années. Cette méthode de mise

à équilibre ’en accéléré’ s’appuie sur le formalisme de l’EBM à deux couches. Dans ce cadre

simple, la réponse du système climatique est caractérisée par deux temps de réponse : un temps

de réponse ’rapide’ (⌧f ) et un ’lent’ (⌧s). En réponse à un forçage ’à une marche d’escalier’

(F(t) = F1, if t � 0), la solution analytique du modèle à deux couches est donnée par :

�Ts(t) = �Teq ��Teq

X

n={f,s}

ane
�t/⌧n , (3.16)

où �Teq = �F1/�tot est la température d’équilibre et (af , as), les contributions relatives

des réponses ’lente’ et ’rapide’ dépendent de c, c0, � and �tot (cf Table 1 de Geo↵roy et

al., 2013a). Le forçage F1 peut être ’assimilé’ à l’augmentation de la concentration en CO2,

n1 = [CO2]1/[CO2]pi, relativement à la concentration ’pré-industrielle’ de départ, [CO2]pi, en

utilisant la formule : F1 = F4⇥ log4(n1). La simulation abrupt-4xCO2 imposée par l’exercice

CMIP6 correspond à un forçage en ’marche d’escalier’ avec n1 = 4, et F4⇥ est la valeur du

forçage associé à ce quadruplement de CO2.

• Si on considère maintenant un forçage ’à deux marches d’escalier’ :

F(t) =

(
F0 if 0  t < t0,

F1 if t � t0,

(3.17)

l’évolution de la température de surface, pour t � t0, est donnée par �Ts(t) = �Teq �
(1/�tot)

P
n={f,s} gnane

�t/⌧n , avec :

gn = (F0 � F1)et0/⌧n � F0. (3.18)

En sélectionnant F0 et t0 de manière à annuler le terme gs, on est en mesure d’annihiler la

composante lente du réchau↵ement, le terme en e
�t/⌧s . Cela revient simplement à réchau↵er

l’océan profond, ’plus fort’ (avec F0 > F1) et ’su�samment longtemps’ (pendant t0), de

façon à ce qu’il atteigne sa valeur d’équilibre, �Teq, correspondant au forçage ’cible’, F1. En

fixant F0, on peut par exemple choisir la valeur optimale de t0 comme :

t0 = �⌧s ln

✓
1� F1

F0

◆
. (3.19)
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• Dans ce cas, le temps de stabilisation est à peu près égal à t0, dont la valeur typique est

de l’ordre de 200/300 ans. En réponse à ce forçage en ’deux marches d’escalier’ optimal, la

mise à l’équilibre peut ainsi se faire un ordre de grandeur plus rapidement qu’en réponse à une

simple ’marche d’escalier’. En théorie, le temps t0 peut être choisi aussi petit que possible,

mais le forçage initial (et la température de surface correspondante) peuvent alors être très

grands. Pour éviter des e↵ets seuils indésirables, dans la pratique, on choisit d’imposer un

forçage initial ’raisonnablement’ fort. Dans Saint-Martin et al. (2019), pour atteindre l’équilibre

correspondant à un doublement de CO2 (n1 = 2, on propose par exemple de ’ré-utiliser’ la

simulation abrupt-4xCO2 (d’une durée de 150 ans) et de fixer n0 = 4. Dans ce cas, la durée

optimale du forçage initial est simplement égale à t0 = ⌧s ln 2.

(a) (b)

Figure 3.4. Évolution temporelle de la concentration en CO2 dans les expériences de type ’fast-forward’

(a) et des réponses correspondantes de la température moyenne globale. Le cercle noir correspond à la

150ème année de la simulation abrupt-4xCO2. Figure extraite de Saint-Martin et al. (2019)

• Cette idée est testée avec le modèle CNRM-CM6-1, pour lequel on estime le temps de réponse

’lent’ à ⌧s = 415 ans. Dans ce cas, t0 = 287 ans. La simulation d’avance rapide (FF-2xCO2)

revient à prolonger la simulation abrupt-4xCO2 d’un peu plus d’une centaine d’années (courbes

orange sur la figure 3.4). On peut également envisager un scénario à ’trois marches d’escalier’

(courbes verte) ou un scénario avec un forçage exponentiellement décroissant (courbes bleu),

un scénario qui optimise la mise à l’équilibre de la couche superficielle.

• Cette méthode fournit un cadre facilement applicable pour réaliser la simulation d’un climat

’stationnaire’, correspondant à une perturbation radiative donnée. Elle peut être par exemple

un doublement de CO2. Mais cette perturbation radiative ’cible’ peut également être définie

de façon à ce que la température d’équilibre soit fixée à une valeur donnée (e.g. 1.5 degrés, 2

degrés), et permettre ainsi des études d’impact/de vulnérabilité correspondant à une certaine

intensité de réchau↵ement. Elle peut enfin (et c’est sûrement l’application la plus utile) être

envisagée pour accélérer la mise à l’équilibre des modèles couplés océan-atmosphère. Ce temps

de mise à l’équilibre est particulièrement contraignant dans la mise en place de nouvelles

configurations, et sa diminution pourrait conduire à des ensembles de ’physique perturbé’

réalisés à partir de simulations ’bien équilibrées’.
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Chapitre 4

De l’intelligence artificielle pour la

modélisation climatique ?

4.1 Problématique(s)

Le terme d’intelligence artificielle (IA) est apparu pour la première fois dans les années

1950. L’objectif à l’époque est de reproduire les facultés cognitives humaines. McCulloch

et Pitts (1943) inventent alors une représentation mathématique du neurone biologique,

le neurone artificiel. Ils suggèrent que ces neurones formels, une fois assemblés en réseau,

sont capables de réaliser des tâches complexes. Aujourd’hui, ces réseaux de neurones (NN)

ont délaissé l’étude du cerveau humain. La dénomination initiale est restée mais le but

n’est plus d’imiter l’intelligence mais d’atteindre des objectifs en exécutant une série de

tâches bien définies, apprises à partir d’un grand nombre d’exemples.

De l’IA au deep learning

L’IA se confond désormais avec l’apprentissage à partir des données, que l’on désigne

aussi par apprentissage statistique ou machine learning. Cet apprentissage revient sim-

plement à chercher une ’bonne’ approximation d’une fonction f qui relie la valeur de

variables (d’entrée), x à la valeur d’autres variables (de sortie), y = f(x). On dispose

pour cela d’un échantillon d’apprentissage, autrement dit une collection de n mesures,

{xi, yi = f(xi)}in. Le plus souvent, on cherche cette approximation dans une certaine

classe de fonctions paramétriques {f̃✓}✓. Une fois cette classe de fonctions choisie, l’appren-
tissage consiste à estimer, à partir des n exemples disponibles, la fonction f̃✓ qui fournit

la meilleure approximation. Cette estimation se fait à l’aide de méthodes d’optimisation,

qui permettent de calculer le ’meilleur’ ✓, celui qui minimise un critère de proximité entre

f et f̃✓.

Les réseaux de neurones ne sont rien d’autre qu’une classe de fonctions non linéaires

particulièrement e�caces pour traiter ce problème, surtout dans le cas où x et y sont
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de (très) grande dimension. Cela tient à au moins deux éléments importants. À la fin

des années 1980, plusieurs études (e.g. Cybenko, 1989 ; Leshno et al., 1993) démontrent

qu’un réseau de neurones à une couche cachée est capable d’approcher n’importe quelle

fonction. Ce théorème d’approximation universelle est essentiel (on sait qu’il existe une

’bonne’ approximation dans la classe de fonctions) mais n’est pas su�sant. Il doit être

complété par la possibilité d’estimer rapidement cette ’bonne’ approximation à partir

des exemples disponibles. La mise au point d’algorithmes d’optimisation particulièrement

e�caces, comme la descente de gradient stochastique par rétro-propagation (Rumelhart

et al., 1986), joue également un rôle important dans les performances des réseaux de

neurones. Associée à l’accélération de la vitesse de calcul des ordinateurs, elle a permis

(là encore, par analogie avec le cerveau humain) d’augmenter sensiblement le nombre de

couches des réseaux de neurones et de créer des architectures de plus en plus complexes et

’profondes’. La méthode dite d’apprentissage profond (deep learning) s’est ainsi généralisée

(LeCun et al., 2015). Elle est désormais une des méthodes phare de l’intelligence artificielle.

L’essor de l’IA est aussi lié à la mise en données du monde. L’émergence d’un monde

de plus en plus numérique (quel que soit le domaine) s’accompagne de la constitution de

bases de données de plus en plus volumineuses. Les données sont la matière première de

l’IA et la conception d’algorithmes pertinents dépend en grande partie de la quantité, de

la qualité, et de la diversité de ces données.

De l’IA à une large gamme d’applications

Le succès du deep learning est désormais visible dans une large gamme d’applications :

la reconnaissance d’objets dans des images (Krizhevsky et al., 2012), la reconnaissance

de la parole (Hinton et al., 2012), la traduction automatique (Sutskever et al., 2014), ou

encore l’automatisation de diagnostics médicaux. Dans tous ces domaines, les di↵érents

types de réseaux de neurones surpassent les méthodes qui étaient utilisées jusqu’ici.

Un autre succès remarquable de l’IA porte sur le jeu de go et les performances du lo-

giciel AlphaGo. Après s’être hissé aux niveaux des meilleurs joueurs mondiaux, ce logiciel

les a ensuite battus aisément (Silver et al., 2016). AlphaGo Zero, la seconde version du

logiciel, était elle-même largement supérieure à la première (Silver et al., 2017). Tandis

que la première version était basée sur un apprentissage classique (supervisé) - elle tirait

son habileté des parties des grands mâıtres et de toutes les parties de go jamais numérisées

dans le monde -, la seconde version est basée sur un apprentissage tabula rasa (par renfor-

cement). Les méthodes d’apprentissage par renforcement développées dans ce cadre ont

permis au logiciel, grâce à l’exploration systématique de toutes sortes de nouvelles confi-

gurations, d’acquérir la faculté de découvrir des coups auxquels les cerveaux humains

n’avaient jamais pensé jusqu’alors. Cette application au jeu de go reste très spécifique

mais les promesses o↵ertes par ces méthodes d’apprentissage ex nihilo semblent grandes.

Le caractère générique des réseaux de neurones, capables de fournir d’excellents

résultats dans des domaines de plus en plus variés, reste encore mystérieux. En dehors

du théorème d’approximation universelle, on a encore peu d’indices sur le fonctionnement
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réel de ces réseaux. On comprend encore assez mal comment fonctionnent (aussi bien)

ces réseaux de neurones d’un point de vue mathématique. En particulier, leur faculté

à déjouer la malédiction de la grande dimension en o↵rant des régularités étonnantes

avec si peu - pour de si grandes dimensions - d’exemples. Certaines caractéristiques sont

avancées pour expliquer cela, comme leur propension à favoriser la parcimonie, grâce no-

tamment à la hiérarchisation des problèmes/échelles et/ou à la découverte de symétries

(e.g. Mallat, 2016 ; Lin et al., 2017). Cette connaissance incomplète du fonctionnement des

réseaux de neurones constitue une limite pour leur utilisation : elle conduit à un manque

de mâıtrise/fiabilité sur le résultat fourni et à une procédure d’optimisation qui reste

empirique. Mais nul doute que les réponses apportées par la résolution de ce problème

mathématique des plus complexes seront d’un très grand intérêt.

De l’IA à la science du climat

L’amélioration continue de notre compréhension des phénomènes atmosphériques s’est

faite via l’accumulation d’observations et grâce à la connaissance de lois physiques, à des

progrès en mathématiques appliquées ou à des avancées majeures en science informatique.

Elle s’est également faite avec l’appui d’une autre discipline venue des mathématiques :

la statistique. L’utilisation de méthodes statistiques dans les sciences atmosphériques est

très ancienne. Il est d’ailleurs intéressant de noter que Vilhelm Bjerknes, un des pionniers

de l’approche moderne (à savoir la résolution numérique d’un système d’équations), a

consacré la seconde partie de sa carrière à une approche ’statistique’, faite de reconnais-

sance de cartes, proche de celle des analogues popularisée par la suite par Lorenz (cf Balaji,

2021). L’utilisation de la statistique a pris di↵érentes formes ; on peut citer, par exemple,

l’adaptation statistique de sorties de modèles physiques (Glahn et Lowry, 1972) ou encore

l’utilisation d’une analyse en composantes principales pour l’identification de modes de

variabilité (Thompson et Wallace, 1998). Derrière toutes ces applications, on peut dis-

tinguer deux tâches : (i) l’exploration de données dans le but d’extraire une information

pertinente/de la connaissance et (ii) la modélisation statistique comme complément de

la modélisation physique/numérique. L’utilisation de l’IA et de ses ’nouvelles’ méthodes

statistiques dans la science atmosphérique ne semble donc pas une rupture fondamentale,

et son champ d’application semble être celui exploré jusqu’ici par la statistique tradition-

nelle - cf Table 1 dans Reichstein et al. (2019). L’intérêt de l’IA par rapport aux approches

utilisées jusqu’ici provient du fait que le volume de données générées par la science at-

mosphérique devient de plus en plus considérable. Et la très grande flexibilité des NN

pourrait permettre de corriger certains des inconvénients des méthodes traditionnelles,

généralement plutôt linéaires. L’utilisation de l’IA dans les sciences atmosphériques est

en pleine expansion, dans les deux grandes catégories susmentionnées. Dans la première

catégorie, on retrouve par exemple les algorithmes d’IA pour des problèmes de classi-

fication/détection : détection de structures associées à des évènements extrêmes (e.g.

Lagerquist et al., 2019), de structures associées à des changements dans les forçages du

système climatique (e.g. Barnes et al., 2020), etc. La seconde catégorie (modélisation
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statistique) peut elle-même être divisée en trois types d’applications. (a) La première

concerne l’utilisation de l’IA dans les procédures de post-traitement des modèles phy-

siques (e.g. McGovern et al., 2017) comme par exemple les techniques d’adaptation sta-

tistique, de correction de biais ou de descente d’échelle statistique. (b) La deuxième tient

à l’utilisation de la modélisation statistique comme substitut de la prévision numérique.

C’est le cas pour la prévision immédiate (prévision à l’échéance de quelques heures) ;

pour la précipitation, l’extrapolation par des réseaux de neurones d’une séquence d’ob-

servations radar et d’images satellite donne de meilleurs résultats qu’un modèle physique

(Sønderby et al., 2020). C’est également le cas pour la prévision à échéance saisonnière

voire multisaisonnière : Ham et al. (2019) montrent que l’on peut prédire l’ENSO à partir

de réseaux de neurones convolutifs, jusqu’à une échéance de plus de 15 mois. La prévision

de l’atmosphère à courte, moyenne ou très longue échéance semble pour le moment hors

de portée : le jeu de données exploitable semble encore trop réduit pour un problème

d’une telle dimension, ce qui limite l’intérêt de l’IA (e.g. Dueben et Bauer, 2018). (c) En-

fin dernière application importante : l’utilisation de l’IA comme complément/sous-modèle

des modèles physiques utilisés pour décrire les phénomènes sous-maille ou physiques des

modèles numériques (cf Reichstein et al. (2019) pour une liste assez complète de cette

activité).

Parmi ces applications, je détaille plus précisément dans les paragraphes qui suivent

l’intérêt de l’IA pour deux d’entre elles : le développement de paramétrisations sous-maille

et la prévision saisonnière statistique.
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4.2 Mes perspectives de recherche

et al.

Mes activités sur l’utilisation de l’intelligence artificielle dans le cadre de la modélisation

climatique sont récentes (2019-présent) et vont se renforcer dans les années à venir.

Cette partie tient plus d’une réflexion prospective que d’un bilan de mes contributions

à cette problématique.

Mes travaux de recherche se concentrent pour le moment sur un sujet en particulier :

l’utilisation de l’IA comme possible complément/alternative aux paramétrisations sous-

maille. Ce sujet est en grande partie abordé à travers la thèse de Blanka Balogh
(2019-2022), dont je suis le co-directeur de thèse avec Aurélien Ribes. Cette thèse est
l’occasion de revenir à un sujet (la statistique) sur lequel j’ai fait mes premières armes il

y a longtemps. Elle est aussi la concrétisation sous la forme professionnelle d’une longue

relation extra-professionnelle (extra tout court) avec Aurélien. Le dynamisme sans faille

de Blanka rend le suivi et l’encadrement de cette thèse très agréable. Elle a débuté en

octobre 2019 et a déjà donné lieu à quelques résultats intéressants. J’en détaille un

après avoir rappelé les enjeux associés à cette représentation du sous-maille par l’IA (cf

§4.2.1).
Ces activités sur l’IA vont également s’élargir avec la thèse d’Octave Tessiot (2021-

2024), en co-direction avec Olivier Geo↵roy et Lauriane Batté, sur l’application de

l’IA à la problématique de la prévision saisonnière. L’idée de cette thèse et les enjeux

associés sont décrits dans le §4.2.2. J’ai déjà évoqué ma collaboration fructueuse avec

Olivier, et je ne doute pas que la collaboration sera excellente avec Lauriane.

4.2.1 Les paramétrisations sous-maille et l’IA

Les modèles atmosphériques résolvent de manière approchée les équations de la dyna-

mique du fluide atmosphérique en utilisant un maillage de l’espace et du temps. Le degré

d’approximation dépend de l’échelle du maillage, appelée résolution. La résolution typique

d’un modèle de climat est, à l’heure actuelle, de l’ordre de 100 km. Tous les phénomènes

atmosphériques dont la taille caractéristique est plus petite que cette résolution ne sont

pas résolus explicitement (i.e., ne sont pas inclus dans la solution approchée). Compte tenu

de leur importance, l’e↵et de ces échelles non résolues (ou sous-maille) doit être ajouté

pour garantir une représentation réaliste des mouvements du fluide atmosphérique. Pour

désigner les représentations de ces processus sous-maille, on parle de paramétrisations.

Les paramétrisations ’traditionnelles’...

Ces paramétrisations, initialement basées sur des relations simples pour lesquelles

on cherchait les valeurs les plus appropriées de quelques paramètres, sont devenues des

modèles conceptuels relativement complexes (e.g. Jakob, 2010). Leur fonctionnement peut
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toutefois être décrit de manière simple : la paramétrisation d’un processus relie aux va-

riables d’état du système, les tendances d’évolution, dues à ce processus, de certaines de

ces variables. Schématiquement, une paramétrisation est une fonction mathématique qui

dépend de di↵érents paramètres. Cette fonction possède des caractéristiques complexes : sa

forme analytique est le plus souvent inconnue, elle résulte de la résolution numérique d’un

ou plusieurs systèmes d’équations, traduction synthétique de notre connaissance de ces

’processus’, connaissance bâtie à la fois sur des principes physiques et sur une description

heuristique des processus impliqués. Ainsi, le travail d’amélioration d’une paramétrisation

revient soit, à améliorer les propriétés de la fonction, soit, à fonction fixée, à déterminer

les ’meilleurs’ paramètres associés (cf e#6). Cette mise au point se fait le plus souvent

indépendamment du modèle dans lequel elles sont incorporées : sur la base de campagnes

d’observations locales et/ou de simulations à très haute résolution associées ; en fournis-

sant, pour un processus donné, des exemples ciblés (mais relativement peu nombreux),

elles permettent le choix des meilleurs paramètres et/ou l’enrichissement de la fonction.

L’utilisation de ces paramétrisations s’est traduite par des progrès importants dans

la modélisation de l’atmosphère (e.g. Flato et al., 2013). Mais, malgré une sophistica-

tion croissante de ces paramétrisations, les modèles de climat sont encore incapables de

représenter correctement certains phénomènes atmosphériques de grande échelle (et de

grande importance). C’est le cas par exemple de la MJO (Jiang et al., 2015) ou de l’ITCZ

(e.g. Hwang et Frierson, 2013). C’est surtout le cas pour la représentation des nuages, par-

ticulièrement pour les stratocumulus marins (e.g. Nam et al., 2012) mais pas seulement.

Ces paramétrisations sous-maille contribuent grandement à la dispersion des modèles de

climat (e.g. Stevens et Bony, 2013). Face à la persistance de ces biais, l’hypothèse d’un

problème structurel dans les paramétrisations, c’est-à-dire sur la façon dont elles sont

conçues, apparâıt de ce fait plausible.

...et leurs limites

Ces problèmes structurels peuvent avoir di↵érentes origines. Nous en détaillons ici

très succinctement trois. (1) Les paramétrisations sont traditionnellement organisées par

processus (la convection profonde, la microphysique nuageuse, la turbulence, etc). Cette

séparation entre les di↵érents processus est relativement arbitraire et peut conduire,

en autres, à des problèmes numériques (e.g. Gross et al., 2018). Pour les surmonter,

des paramétrisations qui traitent les processus de manière unifiée (e.g. Siebesma et al.,

2007 ; Thayer-Calder et al., 2015) ont été proposées. (2) Les paramétrisations suivent

une approche locale (en ’colonne’), autrement dit les tendances physiques calculées par

les di↵érentes paramétrisations pour une maille donnée ne tiennent compte que de la

valeur des variables d’état dans cette maille. Cette simplification est tout à fait perti-

nente au premier ordre, en particulier quand la taille des mailles est grande. Quand le

maillage devient plus fin, l’hypothèse devient moins robuste, comme par exemple pour

l’e↵et des ondes de gravité (Plougonven et al., 2020). Ce caractère local est également

vrai pour la dimension temporelle. À de rares exceptions (e.g. Lott et Guez, 2013), les pa-
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ramétrisations ne tiennent compte que de la valeur des variables à l’instant présent (pas

d’e↵et de mémoire). (3) Les paramétrisations ont une approche déterministe. Certains

auteurs ont proposé d’abandonner cette vision déterministe des phénomènes sous-maille

et de privilégier le développement de paramétrisations stochastiques (Plant et Craig, 2008

par exemple pour la convection profonde). L’intérêt de ces paramétrisations stochastiques

a été mis en évidence pour mieux représenter l’état moyen (Palmer, 2001) ou les transitions

entre régimes (e.g. Birner et Williams, 2008).

Les paramétrisations ’IA’...

On le voit, les problèmes rencontrés par les paramétrisations peuvent être de di↵érentes

natures et la mise au point de nouvelles paramétrisations plus justes apparâıt comme une

tâche délicate. Dans cette perspective, les techniques statistiques de l’IA semblent une ap-

proche intéressante, complémentaire de l’approche suivie jusqu’ici. Elle semble en tous cas

bien adaptée à la problématique. (a) Schématiquement, une paramétrisation n’est autre

qu’une fonction, et comme les réseaux de neurones sont a priori capables d’approcher

n’importe quelle fonction, ils sont ainsi susceptibles de se substituer aux paramétrisations

traditionnelles. En autorisant plus de souplesse dans leur formulation, on peut ainsi espérer

qu’ils soient capables de surmonter les di�cultés rencontrées par les fonctions dérivées des

paramétrisations actuelles. (b) Pour cela, les NNs ont besoin de su�samment de données

(pertinentes). Avec l’avènement progressif de simulations de type CRM (cloud-resolving

model) sur des domaines globaux et sur des durées de l’ordre d’une année (e.g. Satoh et

al., 2019 ; Stevens et al., 2019), on dispose désormais de jeux de données appropriés pour

constituer un échantillon d’apprentissage de qualité. Cette collection d’exemples peut per-

mettre d’apprendre l’e↵et moyen de certains processus sous-maille directement représentés

dans ces CRMs. C’est surtout le cas pour la convection profonde, dont l’importance dans la

simulation du climat a maintes fois été soulignée. L’utilisation de l’information apportée

par une résolution explicite des processus sous-maille a déjà été mise en place avec le

développement de superparamétrisations (Khairoutdinov et Randall, 2001). Dans ce cas,

les tendances physiques associées à certains processus sont directement calculées par des

CRMs simplifiés. Les résultats très encourageants obtenus avec ces superparamétrisations

(e.g. Khairoutdinov et al., 2005) renforcent l’idée d’utiliser au mieux l’information ’résolue’

dans les modèles de grande échelle. (c) Autre avantage parfois mis en avant : le coût de

calcul de ces NNs ou autres algorithmes statistiques est nettement moins élevé que celui

des paramétrisations traditionnelles. Comme le coût informatique total de ces dernières

est (parfois largement) supérieur à celui de la ’dynamique résolue’ ; la réduction du coût de

la ’physique’ peut ainsi conduire à augmenter la résolution explicite de certains processus.

Après des études pionnières sur la représentation des échanges radiatifs (e.g. Chevallier

et al., 1998 ; Krasnopolsky et al., 2005), de nombreuses études sur l’utilisation de l’IA

dans les modèles de climat ont vu le jour ces dernières années. Gentine et al. (2018)

proposent de remplacer la paramétrisation de la convection profonde par un réseau de

neurones dense, entrâıné à partir d’une simulation où la convection est explicitement
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représentée par une superparamétrisation. Ils montrent que le réseau de neurones est

capable de représenter les tendances prédites par le modèle ’exemple’ ; dans une étude

complémentaire, Rasp et al. (2018) montrent que l’utilisation de ce réseau de neurones en

remplacement de la paramétrisation traditionnelle conduit à d’excellents résultats dans le

modèle de climat (dont une bonne représentation de la MJO). Brenowitz et Bretherton

(2018) obtiennent également de bons résultats en apprenant à partir d’une simulation à

convection explicite globale, réalisée dans une configuration aquaplanète. Plus récemment,

les travaux de Yuval et O’Gorman (2020), qui font suite à ceux de O’Gorman et Dwyer

(2018), montrent qu’il est possible d’utiliser un autre type d’algorithmes statistiques (les

forêts aléatoires) pour émuler certaines paramétrisations physiques d’un modèle de climat.

Plus récemment, Gettelman et al. (2021) utilisent l’IA pour émuler la formation de la pluie

dans la paramétrisation nuageuse.

Cette approche d’un apprentissage statistique ’upscale’ n’est pas réservée aux pa-

ramétrisations des processus atmosphériques : elle se développe dans la modélisation de la

dynamique océanique (e.g. Bolton et Zanna, 2019 ; Zanna et Bolton, 2020) et de manière

générale dans la modélisation de la dynamique des fluides (e.g. Brunton et al., 2020).

Ces travaux se font en parallèle de recherches plus théoriques (e.g. Pathak et al., 2017 ;

Gagne et al., 2020) sur les architectures des algorithmes statistiques les plus appropriées

à la problématique des modèles atmosphériques, à travers l’utilisation de modèles simples

(e.g. Lorenz, 1963).

...et leurs limites

Ces résultats sont encourageants et semblent inciter à poursuivre sur cette voie.

Mais de nombreuses questions restent ouvertes : (1) les échantillons d’apprentissage res-

tent encore perfectibles. Les simulations ’haute-résolution’ utilisées dans les articles sus-

mentionnés sont la plupart du temps réalisées dans un �-plan équatorial et en aquaplanète.

Et la résolution n’est peut-être pas encore assez fine pour représenter correctement la seule

convection profonde ; (2) des problèmes d’instabilité numérique de ces paramétrisations de

type IA ont été documentées dans plusieurs études ; (3) l’interprétabilité/la généralisation

de ces algorithmes reste sujette à caution.

Pour surmonter ces di�cultés, l’approche la plus prometteuse semble être celle de la

conception de paramétrisations hybrides, qui tirent parti des avantages de chacune des

approches. Le degré d’hybridation est une question ouverte. Elle peut demeurer mar-

ginale : certaines études envisagent de conserver les paramétrisations sous leur forme

actuelle et de les améliorer en perfectionnant la calibration - en utilisant l’IA seulement

pour déterminer e�cacement les meilleurs paramètres associés à ces schémas, à partir

de données d’observation et/ou de simulations à haute résolution (e.g. Langenbrunner et

Neelin, 2017 ; Schneider et al., 2017a). D’autres études plaident pour utiliser le modèle

statistique comme un correcteur d’erreurs (Watson, 2019). D’un autre côté, certains pro-

posent de faire confiance aux réseaux de neurones mais d’ajouter in fine certains principes

physiques fondamentaux de conservation, par exemple (e.g. Beucler et al., 2019). Les ap-

52



De l’IA pour la modélisation climatique ?

proches intermédiaires dans lesquelles la conception du réseau de neurones est guidée par

des principes physiques connus semblent les plus prometteuses (cf par exemple les idées

proposées par Ling et al. (2016) dans la cadre du problème de ’fermeture’ de la turbulence).

Cette question de l’hybridation est déjà au cœur de la mise au point des paramétrisations

classiques. Elle renvoie à la double utilisation de ces paramétrisations, à la fois comme

outils de compréhension et comme outils de ’correction’ (de la solution approchée calculée

à partir des équations de la dynamique). L’utilisation de l’IA pour les paramétrisations

sous-maille des modèles de climat peut avoir non seulement une influence directe sur la

’correction’ mais aussi une influence indirecte sur la ’compréhension’.

Dans la thèse de Blanka et après...

Dans la pratique, pendant la thèse de Blanka Balogh, nous souhaiterions utiliser les

résultats de simulations globales (de plusieurs mois) e↵ectuées avec le modèle ARPEGE-

NH (non-hydrostatique) à 2.5 km de résolution. Certaines de ces simulations ont no-

tamment été présentées dans le cadre du projet DYAMOND (Stevens et al., 2019). La

préparation d’un échantillon d’apprentissage adapté à l’entrâınement d’algorithmes d’ap-

prentissage statistique est en cours ; on espère pouvoir rendre public ce jeu de données une

fois constitué et préalablement analysé. En attendant de pouvoir exploiter cet échantillon

de données, des premiers tests ont été réalisés dans lesquels on a essayé d’émuler la phy-

sique du modèle ARPEGE-Climat 6 ; cela a permis de mettre en place les outils techniques

nécessaires à une utilisation des algorithmes d’IA directement dans le modèle de climat.

Parallèlement à cela, nous avons travaillé sur certaines questions théoriques (stabilité, ca-

libration) relatives aux paramétrisations basées sur des des réseaux de neurones à partir

de modèles jouet de type modèle de (Lorenz, 1963). Le travail sur les problèmes de stabi-

lité est détaillé dans Balogh et al. (2021) et explicité dans l’encadré e#6. Par la suite, la

question du degré d’hybridation sera au centre de mes recherches.
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e#6
La mise au point de paramétrisations IA 1

• Dans un modèle de climat, l’évolution des variables d’état x dans une maille i, xi, peut

s’écrire schématiquement comme la somme de la ’dynamique’ (D) et de la ’physique’ (') :

dxi

dt
= D(x, t) + '(xi; ✓). (4.1)

La ’dynamique’ résulte de la résolution approchée des équations primitives. La ’physique’ est

la somme de plusieurs paramétrisations, '(xi; ✓) =
P

j 'j(xi; ✓j) ; elle dépend de la valeur

locale des variables d’état et d’un certain nombre de paramètres incertains, ✓. L’utlisation de

l’IA peut se faire par le remplacement de tout ou partie des 'j par des réseaux de neurones,

f̃j, si bien que '(xi; ✓) peut être remplacée par f̃(xi; ✓̃) dans Eq. (4.1). Cette fonction peut

être la somme de 'j et/ou de f̃j (qui peuvent être des fonctions ’hybrides’, ’physique’-IA).

• Dans le cas de paramétrisations ’physiques’, l’estimation des paramètres ✓ se fait en mini-

misant la distance entre la fonction ' et une fonction cible, notée 'o. Son estimation, '̂o,

résulte le plus souvent de simulations LES et/ou de campagnes d’observation dédiées sur une

collection de n cas d’étude {x̂k}kn, choisis pour leur représentativité des processus modélisés.

Ainsi, on peut schématiquement écrire la fonction à minimiser sous la forme :

L(✓) = 1

n

nX

k=1

k'(x̂k; ✓)� '̂o(x̂k)k2 . (4.2)

Dans le cas de paramétrisations IA, l’estimation des paramètres se fait à partir d’une autre

estimation de la fonction cible, '̌o, résultant typiquement d’une simulation à haute résolution

sur un ’vaste’ domaine spatio-temporel. On dispose de sa valeur en N points, {x̌k}kN , avec

N � n et on cherche à minimiser :

L̃(✓̃) = 1

N

NX

k=1

���f̃(x̌k; ✓̃)� '̌o(x̌k)
���
2

. (4.3)

La minimisation de L (resp. L̃) conduit à la détermination d’un jeu de paramètres ’optimal’,

✓
⇤ (resp. ✓̃⇤) et d’une fonction '

⇤ ⌘ '(xi; ✓⇤) (resp. f̃ ⇤) utilisée pour calculer l’évolution du

système dans le modèle climatique.

• La résolution du système d’équations (4.1) avec cette fonction '
⇤ (ou f̃

⇤) résulte en la

simulation de L observables, {y(l) = S(l)(✓⇤)}lL ; par exemple, la température moyenne

globale ou la climatologie des précipitations. La fidélité de la simulation climatique est évaluée

par la distance entre ces observables et les observations correspondantes, notées {y(l)
o }lL :

M(✓⇤) =
1

L

LX

l=1

��S(l)(✓⇤)� y(l)
o

��2
. (4.4)

1. Cet encadré est inspiré d’idées décrites notamment par Schneider et al. (2017a) ou Brenowitz et al.

(2020).
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La valeur de M dépend à la fois de l’application successive (un grand nombre de fois) de la

fonction '
⇤ et de l’interaction entre D et '⇤.

• Les principaux problèmes associés à cette démarche sont :

— le nombre n (voire N) d’exemples d’apprentissage peut être insu�sant pour estimer

correctement l’ensemble des paramètres ✓ (risque de surapprentissage) ;

— de même, la ’représentativité’ des cas d’étude peut également être insu�sante de sorte

que les interactions entre D et '⇤, par exemple, peuvent conduire l’état du système, x,

dans des régions éloignées de l’espace d’apprentissage/d’optimisation ; dans ce cas, les

fonctions '⇤ (ou f̃
⇤) sont sujettes à des erreurs plus importantes, qui peuvent conduire,

à long terme, soit à des biais (i.e., le système modélisé s’éloigne progressivement du

système observé), soit à des instabilités (x prend des valeurs ’infinies’) ; les biais peuvent

également être liés aux erreurs dues à la séparation entre dynamique et physique, ou

au couplage du système à un autre système (ex : océan).

• Pour surmonter ces problèmes de biais, on considère généralement que l’estimation de ✓ se

fait non seulement en minimisant L mais également en minimisant M. La minimisation de

cette dernière est rendue plus délicate par le fait que le calcul de S est coûteux et requiert des

simulations de longue durée. La part de L et deM dans le choix des paramètres optimaux reste

pour le moment empirique. Le choix des observables et/ou de la forme de M est un problème

di�cile, il reste encore relativement subjectif et propre à chaque groupe de modélisation.

Dans le cas des paramétrisations IA décrites jusqu’ici, la possibilité de déterminer ✓̃ via la

minimisation de M n’a pas encore été envisagée. C’est ce que nous proposons dans un article

en préparation 2.

• Le problème d’instabilité est mentionné dans de nombreuses études sur les paramétrisations

IA. Nous l’abordons à partir d’un modèle ’jouet’ dans Balogh et al. (2021). Dans cette

étude, nous introduisons un ’nouveau’ modèle simple, basé sur le modèle de Lorenz (1963),

pour traiter ce problème. Schématiquement, le système dynamique à 3 dimensions du modèle

Lorenz’63 est ’plongé’ dans un univers de plus grande dimension d > 3, si bien qu’une trajec-

toire de ce système dynamique reste confinée dans un sous-espace de dimension 3. Dans ce

cadre, si une orbite du système est utilisée comme échantillon d’apprentissage, un réseau de

neurones capable d’une excellente minimisation de L̃ peut conduire le système à des valeurs

aberrantes dès que d est un peu grande. On montre également que ces problèmes d’instabilité

peuvent être reliés au manque de représentativité de l’échantillon d’apprentissage construit à

partir de la réalisation d’une trajectoire du système réel. Quand on construit l’échantillon d’ap-

prentissage non plus sur une trajectoire, mais à partir d’un hypercube latin (LHS), le réseau de

neurones fait évoluer le système, en maintenant stable la trajectoire du modèle même pour des

valeurs de d grandes. L’application de cette méthode au cas réel n’est cependant pas évidente.

Cette méthode suppose de savoir définir correctement les bornes du LHS et d’être capable de

calculer le résultat de la fonction cible '̌o en tous points définis par le LHS.

2. Balogh, B., Saint-Martin, D., et A. Ribes (2021), How to calibrate a neural network physical para-

meterization ?, en préparation
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4.2.2 La prévision saisonnière et l’IA

Disposer d’une information fiable et pertinente sur l’état de l’atmosphère plusieurs

mois à l’avance constituerait, dans bien des secteurs socio-économiques, une ressource de

grande valeur. En théorie, un modèle numérique peut calculer, à partir d’une condition

initiale donnée, l’état de l’atmosphère sur une durée aussi longue que désirée. Mais quelle

valeur accorder aux informations fournies par ces simulations numériques de longue durée ?

La question de la prévision (ce que l’on prévoit) est indissociable de la question de la

prévisibilité (ce que l’on peut prévoir).

La prévision et ses limites

La notion de prévisibilité peut prendre plusieurs formes (e.g. DelSole et Tippett, 2007).

L’idée générale reste la même : déterminer, relativement aux outils dont on dispose, ce

qui peut être prévu à une échéance donnée. Dès l’instant initial, en raison notamment de

l’imprécision des mesures, l’état du système atmosphérique est imparfaitement connu :

sa description doit se faire de manière probabiliste. L’état initial du système et l’incer-

titude associée sont ainsi décrits par une distribution de probabilité, qui représente la

densité des états initiaux possibles dans l’espace des phases. À mesure que l’on résout

les équations, chaque état possible évolue et la distribution qui décrit la densité de ces

états possibles évolue elle aussi. L’état du système reste prévisible tant qu’on peut faire

la distinction entre cette distribution et la distribution climatologique (composée de tous

les états possibles).

La prévisibilité est relative à la manière dont on décrit le système. Dans le cas de l’at-

mosphère, on peut par exemple réduire la description de son état à une vue ’synoptique’ :

l’état de l’atmosphère aux moyennes latitudes sera décrit par la localisation de grands

systèmes anticycloniques ou dépressionnaires (typiquement de l’ordre de 1000 km). C’est

ce qui est fait de manière usuelle pour la prévision météorologique. La connaissance de

ces systèmes donne un excellent aperçu du temps qu’il va faire, et la connaissance de

leurs trajectoires fournit un très bon aperçu du temps qu’il fera. Pour ces systèmes de

grande échelle, on peut déterminer avec une certaine précision leur état initial et s’auto-

riser ainsi à penser que le système est bien connu et que le problème est déterministe.

Ce ’déterminisme’ s’applique plutôt bien pour la prévision météorologique aux latitudes

tempérées mais il a une limite, qui peut se résumer en une phrase simple : l’atmosphère

ne connâıt pas de barrières dans les échelles d’espace.

La prévisibilité et ses limites...

Même si les grands systèmes météorologiques sont bien connus, une incertitude de-

meure sur l’état initial des systèmes de plus petite taille. Et, dans l’atmosphère, les

(inévitables) erreurs sur les plus petites échelles se ’projettent’ en un temps fini sur les

plus grandes échelles (Lorenz, 1969b) : l’énergie contenue par chacune des échelles décrôıt

seulement lentement (Nastrom et al., 1984). La propagation de ces erreurs est telle qu’au
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bout d’une quinzaine de jours, l’état ’synoptique’ prévu de l’atmosphère est aussi proche

de l’état observé qu’un état tiré au sort dans sa climatologie. C’est la limite de prévisibilité

(déterministe) des mouvements à l’échelle synoptique dans les moyennes latitudes. Pour

des systèmes de plus petite échelle, la propagation de l’erreur est encore plus rapide et la

prévisibilité encore plus faible.

Ainsi, avant même d’atteindre cette limite de prévisibilité, le déterminisme n’est

qu’illusoire et quelle que soit l’échéance, toute prévision de l’atmosphère se doit d’être

probabiliste. L’idée était déjà dans l’esprit d’Henri Poincaré pour d’autres systèmes dy-

namiques non linéaires et cette ’primauté du doute’ (Palmer, 2017) s’est progressivement

imposée dans le domaine de la prévision atmosphérique. La densité de probabilité d’une

prévision à courte échéance est en grande partie déterminée par la forme de la densité de

probabilité initiale et le problème de prévision du temps est essentiellement un problème

de conditions initiales.

Dans les prévisions allant jusqu’à deux semaines, l’état des systèmes d’échelle synop-

tique est incertain mais prévisible : par dessus les ’bruits’ générés par les systèmes de plus

petite échelle, l’atmosphère fait entendre sa (petite) musique 3. Au-delà de deux semaines,

cette musique jouée par les systèmes synoptiques n’est plus que du bruit. L’atmosphère

ne connâıt de barrières ni dans les échelles d’espace, ni dans les échelles de temps (c’est le

concept de seamless prediction). Mais, contrairement à ce que laisse penser la ’limite de

prévisibilité’, l’atmosphère fait entendre de la musique bien au-delà de quinze jours. Et

la détermination de cette musique (sa compréhension, son identification, sa modélisation)

est une des pistes pour repousser la limite de prévisibilité (Hoskins, 2013).

...parfois repoussées

Les mouvements atmosphériques se caractérisent en e↵et par des phénomènes quasi-

périodiques ou à longue durée de vie. L’exemple le plus marquant est la QBO, dont l’exis-

tence (et la valeur de la période) est intrinsèque à la dynamique du fluide atmosphérique.

Dans les moyennes latitudes, la dynamique ’interne’ de l’atmosphère crée des phénomènes

de blocage qui peuvent persister des dizaines de jours (le temps de plusieurs cycles de vie

des transitoires synoptiques). La dynamique du système couplé océan-atmosphère pro-

duit elle aussi des phénomènes ’persistants’ : l’ENSO (pendant lequel les eaux chaudes

de l’ouest de l’océan pacifique équatorial migrent vers l’est en même temps que les zones

de convection profonde associées) est l’exemple le plus connu. Cet état emblématique

du système climatique peut perdurer plusieurs saisons et a une influence notable sur les

mouvements atmosphériques dans bien d’autres régions du monde.

L’étude et la compréhension de ces phénomènes prévisibles a deux intérêts. Le premier

est que leur longue durée de vie est une source de prévisibilité pour les phénomènes à plus

courte durée de vie. Par exemple, la QBO, quasi-périodique, est une source de prévisibilité

potentielle à quasiment toutes les échelles de temps, l’ENSO aux échelles de temps allant

3. l’idée de la ’musique atmosphérique’ est empruntée à Hoskins (2013) ; le paragraphe qui suit est

fortement influencé par cet article et sa figure 2 notamment
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de la saison à l’année ; l’étude de cette prévisibilité potentielle va de pair avec l’étude de

l’influence de ces phénomènes, ’à distance’ (téléconnexions). Le second intérêt tient au

fait que la prévisibilité à l’échéance de l’échelle de temps caractéristique du phénomène

est étroitement liée au phénomène lui-même : ils sont la musique à cette échéance-là. La

détermination de ce qui est prévisible peut se voir comme la mise en évidence de régions

privilégiées de l’espace des phases ; dans le cas de l’atmosphère, cet espace des phases

est gigantesque et son exploration doit nécessairement se faire en ’réduisant les zones

de recherche’. Cette exploration a souvent été dirigée vers les zones d’intérêt associées

aux applications de la prévision numérique. Mais c’est l’atmosphère qui dicte ce qui est

prévisible ou pas. Et la caractérisation de l’état du système atmosphérique sur la base de

ces phénomènes est une des manières de la suivre.

L’atmosphère et ses limites

À plus longue échéance, la densité de probabilité prédite n’est pas seulement pilotée par

les conditions initiales ou façonnée par la présence de phénomènes atmosphériques à longue

durée de vie. Elle est également fortement influencée par certaines conditions aux limites

qui varient plus lentement que le système atmosphérique : températures de surface des

océans, humidité des sols, etc. On parle de prévisibilité de deuxième espèce (Lorenz, 1975,

Schneider et Gri�es, 1999). L’atmosphère répond en e↵et préférentiellement à certaines

valeurs de conditions aux limites. Ces ’forçages’ impriment leur temporalité et dirigent

systématiquement l’atmosphère vers une région particulière de son immense espace des

phases : ils agissent comme des bassins d’attraction (Palmer, 1999). C’est le cas dans les

régions tropicales, en particulier au dessus des océans (e.g. Shukla, 1998). Si l’évolution

future de ces conditions aux limites peut être anticipée, alors il parâıt possible d’en déduire

les anomalies atmosphériques associées à ces évolutions.

Spécifiquement, à l’échéance saisonnière, l’ENSO, vu comme une condition aux limites

pour le système atmosphérique, est l’une des principales sources de prévisibilité. C’est le

cas pour les régions tropicales (e.g. Hoerling et Kumar, 2002) mais aussi pour les régions

extratropicales (e.g. Scaife et al., 2017). Plusieurs études suggèrent le caractère prévisible

de la NAO, qui mesure la position des vents d’ouest dans la région nord-atlantique (la

question reste ouverte de savoir si c’est un ’phénomène’ de la dynamique atmosphérique), à

travers l’influence non seulement de l’ENSO, mais aussi de la stratosphère ou de l’étendue

de glace de mer arctique.

La prévision saisonnière et ses limites

La prévision saisonnière peut ainsi se voir comme la documentation et la

compréhension de la réponse atmosphérique à une large gamme de conditions aux li-

mites (e.g. Barnston et al., 2005). Il s’agit de déterminer dans quelle mesure la densité de

probabilité des états atmosphériques conditionnelle à telle ou telle condition aux limites

est distincte de la distribution climatologique. Pour estimer ces réponses atmosphériques,

deux approches traditionnelles existent.
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(1) La première approche consiste à analyser, dans les séries temporelles historiques,

les variations de ces conditions aux limites et de regarder les réponses atmosphériques

associées à ces variations. Par cet intermédiaire, certaines études ont notamment mis en

évidence le rôle de l’ENSO et des anomalies de SSTs associées (e.g. Anderson et al., 1999).

Le principal problème de cette approche est la durée trop courte des observations pour

classer les réponses atmosphériques suivant la distribution des conditions aux limites. Il

n’est par exemple pas facile de distinguer les réponses atmosphériques suivant di↵érentes

’nuances’ de l’ENSO. La détermination de densité de probabilité conditionnelle à plusieurs

facteurs/prédicteurs est encore plus périlleuse. Et comme l’étude de la prévisibilité suppose

d’estimer très précisément des distributions de probabilité pour en détecter de possibles

di↵érences, la longueur réduite du jeu de données peut amener à conclure à tort qu’il

n’existe pas de prévisibilité (de seconde espèce) pour certaines conditions aux limites.

(2) La deuxième approche, complémentaire, est d’utiliser les résultats de simulations

numériques. Ces simulations numériques sont e↵ectuées pour di↵érents types de condi-

tions aux limites ; pour chacune d’entre elles, on produit un échantillon de réponses at-

mosphériques (en perturbant les conditions initiales par exemple 4). Si cet échantillon est

su�samment grand, on obtient une estimation robuste de la sensibilité atmosphérique à un

certain type de forçages. La limite de cette seconde approche tient à l’incertitude associée

à la modélisation numérique de l’atmosphère. L’estimation de la réponse atmosphérique

est fortement dépendante des erreurs d’approximation du modèle utilisé (Weisheimer et

Palmer, 2014). C’est lié notamment à l’importance des processus diabatiques tropicaux, ou

à la représentation des ondes de gravité orographiques pour les modèles atmosphériques.

Pour les modèles couplés océan-atmosphère, le problème des dérives associées à l’initiali-

sation du système climatique est également notable. L’approche multimodèle est souvent

utilisée pour surmonter ces incertitudes liées à la modélisation numérique. Cette approche

reste coûteuse et rares sont les études multimodèles spécifiques à l’étude de l’influence de

telle ou telle condition initiale : les ensembles multimodèles sont le plus souvent seulement

disponibles pour des ’re-jeux’ des observations passées et le problème d’échantillonnage

des forçages soulevé pour la première approche demeure.

Dans la thèse d’Octave Tessiot et après : quel rôle pour l’IA ?

Certaines des idées présentées dans les paragraphes qui suivent seront explorées pen-

dant la thèse d’Octave Tessiot, et très sûrement au-delà de cette thèse. L’utilisation de

l’IA pour l’étude de la prévisibilité saisonnière va dans le sens de la première approche

décrite ci-dessus. Cependant, contrairement à la prévision immédiate pour laquelle les ob-

servations fournissent un jeu de données conséquent et permettent l’estimation de réseaux

de neurones complexes (Sønderby et al., 2020), le jeu d’observations pour la prévision sai-

sonnière contient un nombre d’exemples encore limité, compte tenu de la (très) grande

dimension du problème. D’autant plus dans le cas où des forçages de ’long terme’ (comme

4. il est plus rare que l’on perturbe le modèle lui-même et encore plus rare de perturber simultanément

d’autres conditions aux limites
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la concentration en CO2) se mettent également à varier. La rareté des exemples explique

en grande partie l’utilisation de méthodes statistiques le plus souvent linéaires, comme

l’analyse canonique des corrélations (e.g. Barnston, 1994 ; Anderson et al., 1999), pour

traiter le problème.

L’utilisation de l’IA ne peut se faire qu’à partir d’un échantillon d’apprentissage de

(grande) taille. Pour le constituer, l’idée est de se servir des résultats de longues simula-

tions numériques (en particulier celles réalisées dans le cadre des exercices CMIP). Ces

simulations sont susceptibles de fournir un nombre conséquent d’exemples permettant l’es-

timation du modèle statistique. L’augmentation (substantielle) de la taille de l’échantillon

o↵re des opportunités pour tester par exemple le rôle combiné d’un plus grand nombre de

prédicteurs ou tester une plus grande variété de modèles (dont les réseaux de neurones).

Cette idée d’utiliser le résultat des modèles numériques plutôt que les observations pour

l’estimation du modèle empirique a été suggérée par Quan et al. (2006), puis reprise plus

récemment par DelSole et Banerjee (2017). Elle est également mise en œuvre par Brans-

tator et al. (2012) pour une étude sur la prévisibilité à l’échelle décennale. Ding et al.

(2018) montrent qu’il est possible de faire des prévisions à partir d’une librairie d’états

déjà simulés par un modèle climatique. Pour chaque mois de prévision, ils extraient dans

une longue simulation climatique un état atmosphérique correspondant à la situation ob-

servée et l’évolution ultérieure de ces états dans la simulation fournit la prévision : c’est

une nouvelle variante de la méthode des analogues de Lorenz (1969a). En étendant cette

méthodologie à tous les modèles CMIP5 (Ding et al., 2019), ils mettent en évidence la

supériorité de l’ensemble multimodèle sur chaque modèle individuel. L’avantage du mul-

timodèle avait déjà été démontré d’un point de vue théorique (e.g. Weigel et al., 2008)

et pratique (e.g. DelSole et al., 2014). La constitution d’un échantillon d’apprentissage

multimodèle va également dans le sens d’études qui visent à sélectionner un sous-ensemble

de modèles pour améliorer les scores de prévision (e.g. Dobrynin et al., 2018).

Cette approche - l’estimation à partir d’un échantillon constitué de simulations

numériques - n’est valable que si les modèles climatiques utilisés sont adéquats. Et même

si l’ensemble multimodèle est le ’meilleur’ des modèles, cela reste un modèle imparfait. La

dernière interrogation reste de savoir comment combiner e�cacement l’estimation faite

avec les modèles numériques et l’information apportée par les observations. Ham et al.

(2019) montrent que l’on peut pour cela se servir d’une technique de transfer learning,

couramment utilisée pour certaines applications de l’IA. Elle consiste schématiquement à

pré-sélectionner à partir d’un premier jeu de données (imprécises mais nombreuses) une

distribution de ✓ dans la classe de fonctions {f̃✓}✓ afin de permettre une meilleure op-

timisation avec un second jeu de données (précises mais peu nombreuses). Les résultats

extrêmement prometteurs de cet article vont dans le sens de cette utilisation.

Même si les algorithmes d’IA font des prouesses dans de nombreux domaines, la concep-

tion du ’modèle’, IA ou pas, suppose de bien réfléchir au problème, autrement dit d’ima-

giner des architectures qui tiennent compte de la spécificité du problème considéré ; le

concept de ’seamless prediction’ décrit par Hoskins (2013) semble être un point d’appui

pour construire une architecture d’IA. Enfin, même si la plupart du temps les méthodes
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d’IA sont pensées de manière déterministe, il apparâıt essentiel de considérer le problème

sous sa forme probabiliste, comme le font notamment Sønderby et al., 2020 pour la

prévision de précipitation à très courte échéance. L’adaptation d’une forme probabiliste

doit être privilégiée. Enfin, la valeur d’un modèle ne se résume pas à sa seule fidélité

aux observations. Les techniques qui permettent de percevoir comment fonctionnent les

algorithmes (e.g. Toms et al., 2020) doivent également être mises en œuvre en parallèle.

Enfin, comme dans le cas du développement des paramétrisations sous-maille, l’utilisa-

tion de l’IA est une approche complémentaire de la modélisation numérique. Comme

émulateurs de modèles complexes, les modèles statistiques peuvent permettre par leur

simplicité d’utilisation de tester di↵érentes hypothèses permettant de mieux exploiter les

prévisions saisonnières ’numériques’.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

Débutée de manière confidentielle dans les années 1950 avec une poignée de scienti-

fiques, la modélisation numérique est devenue ces dernières décennies un des acteurs clé de

la science du climat. Elle joue un rôle important dans la compréhension des climats passés,

présents et futurs. L’essor des modèles climatiques est indissociable du développement de

la puissance numérique. Ce gain de puissance de calcul a surtout été utilisé ces vingt

dernières années pour transformer les modèles de circulation générale en modèles du

système climatique. L’ajout de nouvelles composantes, de nouvelles variables, de nou-

veaux paramètres a été privilégié à une meilleure représentation explicite de la dynamique

atmosphérique via l’augmentation de la résolution (cf figure 2 de Schneider et al., 2017b).

Cette stratégie de développement des modèles de climat se heurte aujourd’hui à trois

di�cultés.

Des points de fuite...

La première concerne l’évolution des outils informatiques. La croissance exponentielle

de la puissance de calcul ces soixante dernières années s’est faite à technologie ’constan-

te’ : la miniaturisation des transistors a permis une augmentation de la performance des

processeurs de calcul à consommation énergétique constante (Dennard et al., 1974). Les

codes informatiques des modèles de climat ont ainsi pu bénéficier d’une longévité excep-

tionnelle. Cette croissance se heurte désormais à des contraintes physiques : il n’est plus

possible, ni d’ajouter autant de transistors dans les processeurs, ni d’augmenter la per-

formance sans accrôıtre la consommation énergétique. Celle-ci devient le facteur limitant

des supercalculateurs. Pour maintenir la hausse des performances, l’industrie de l’infor-

matique modifie désormais fréquemment ses concepts en proposant plus régulièrement de

nouvelles architectures de calcul (parallélisation massive, nouvelle gamme de processeurs

moins rapides mais aussi moins énergivores), auxquelles la modélisation numérique va

devoir s’adapter.

La deuxième tient à l’évolution des modèles eux-mêmes. L’un des pionniers de la

modélisation numérique du climat, Syukuro Manabe, disait dans une interview récente :
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As the models get ever more complicated – or, as some people say, sophisticated

– no one person can appreciate what’s going on inside them. One modeller can

be an expert in one component of the model, but doesn’t know the other parts.

But now it is impossible to do so. If you make a prediction based on the model

and you don’t understand it very well then it is no better than a fortune-teller’s

prediction.

Face à l’ajout croissant de nouveaux degrés d’abstraction, le risque d’une perte de mâıtrise

de cet outil complexe qu’est devenu le modèle de climat est réel. Il est renforcé par la dif-

ficulté de mobiliser durablement assez de personnes compétentes pour la mise au point de

ces modèles. La complexification des modèles de climat oblige en e↵et à un élargissement

du champ de compétences des scientifiques en charge d’une partie du modèle, qui peut à

terme conduire à un ’éparpillement’ de ces compétences. Enfin, cette complexification a

accru davantage la diversité des modèles et l’interprétation des ensembles multimodèles

devient encore plus délicate.

Dernier point : on dispose désormais d’une vingtaine d’années pour juger l’évolution

des performances des modèles climatiques ’intégrés’ : l’exercice d’intercomparaison CMIP3

(Meehl et al., 2007), qui a marqué le début d’une large di↵usion des données simulées par

les modèles de climat a été suivie par deux nouveaux exercices d’intercomparaison de

grande ampleur (CMIP5 : Taylor et al., 2012 ; CMIP6 : Eyring et al., 2016). Les progrès

d’un exercice à l’autre restent limités (e.g. Knutti et Sedláček, 2013). Malgré d’importants

e↵orts de calibration (Hourdin et al., 2017), certains des biais systématiques (Stou↵er et

al., 2017), comme la double ITCZ ou la di�culté à représenter les stratocumulus marins,

semblent encore largement présents dans les modèles de dernière génération (e.g. Bock

et al., 2020 ; Fiedler et al., 2020). De manière générale, les modèles de climat semblent

encore avoir du mal à représenter les phénomènes qui ne sont pas uniquement reliés à des

processus thermodynamiques (Shepherd, 2014).

et une ligne d’horizon...

Au moment de concevoir la nouvelle génération de modèles numériques du climat,

ces trois éléments ne doivent pas être négligés. Leur prise en compte semble conduire à

la redéfinition des modèles de climat (codes numériques, degré de complexité, physique

sous-maille). Cette ’nouvelle’ stratégie peut se voir en renforçant certaines pratiques déjà à

l’œuvre, en privilégiant certaines options plutôt que d’autres, ou en adoptant de nouvelles

méthodes. Dans les paragraphes suivants, je dessine quelques-unes de ces pistes possibles

pour la construction des prochains modèles numériques. Ces perspectives vont bien au-

delà de ma simple contribution. Celles auxquelles je projette de modestement participer sont

écrites avec une police sans serif.
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Favoriser l’ouverture...

Avant même d’entrer dans des considérations techniques, soulignons dès à présent l’im-

portance d’améliorer notre pratique quotidienne de la science et de la recherche. Comme

il serait trop long d’aborder ici les problèmes relatifs à l’organisation et au financement

de la recherche académique, je me contenterai de plaider pour une application large des

principes de la science ouverte (e.g. Wilkinson et al., 2016), ce que je vais continuer de

mettre en pratique de mon côté 1.

À l’œuvre dès les prémices de la modélisation numérique, le rôle de la science infor-

matique doit sûrement être renforcé. La diversité et la complexité des nouvelles architec-

tures de calcul mises au point récemment par l’industrie informatique ne pourront être

exploitées de manière optimale qu’à travers un large soutien de compétences en informa-

tique. L’adaptation des modèles numériques à ces nouvelles architectures de calcul semble

l’occasion de repenser la structure même du code, à travers notamment une séparation

plus claire entre la place attribuée à la traduction des équations physiques et celle at-

tribuée à l’exécution des calculs (Schulthess, 2015). Cette ’séparation des problèmes’ peut

se faire notamment grâce à l’utilisation de langages génériques (DSL ; e.g. Bertagna et

al., 2019) ou par le développement de librairies dédiées (e.g. Deconinck et al., 2017).

Elle doit conduire à une portabilité et une e�cacité accrues des modèles numériques (e.g.

Schär et al., 2020). Cette meilleure exploitation des ressources de calcul peut également se

faire par le biais de l’IA, pour laquelle l’industrie informatique développe des processeurs

spécifiques (e.g. Bauer et al., 2021). Ma contribution personnelle le sera très sûrement par

cet intermédiaire et par le maintien d’une veille scientifique sur ces avancées dans le champ

de l’informatique.

Favoriser le doute...

Désormais solidement ancrée dans le domaine de la prévision du temps, la prise en

compte du caractère probabiliste des simulations climatiques doit encore être renforcée.

Cela passe par une documentation plus complète de la prévisibilité climatique, à travers

par exemple une meilleure quantification de la variabilité interne du système climatique

(e.g. Deser et al., 2020). Elle doit s’accompagner d’une évaluation plus systématique des

modèles climatiques à toutes les échelles de temps. De même que l’on teste la capacité des

modèles de climat à reproduire les climats du passé, on doit envisager d’évaluer également

leur capacité à simuler l’évolution de l’atmosphère à de plus courtes échéances (Transpose-

AMIP, prévisions saisonnières, voire décennales). Ces évaluations donnent des indications

sur la mise en place de biais à plus long terme (e.g. Williams et al., 2020). Cette idée est

à rapprocher de la méthodologie test/validation souvent appliquée en modélisation sta-

tistique, dans laquelle on teste empiriquement la robustesse d’un modèle sur des données

indépendantes de celles pour lesquelles il a été calibré. Cette méthodologie reste encore

1. le code Python utilisé dans Balogh et al. (2021) est notamment disponible sous forme de notebook

Jupyter : https ://doi.org/10.5281/zenodo.4331710
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trop peu appliquée dans la modélisation climatique. C’est un élément sur lequel je sou-

haite m’engager ces prochaines années. La modélisation numérique du climat gagnerait

également à s’inspirer davantage de ce qui est fait dans le domaine informatique (Ahn

et al., 2021). Dans la mise au point d’un logiciel informatique, il est soumis à une série

de tests ’unitaires’ (Clune et Rood, 2011), permettant de savoir dans quelle mesure il ne

présente pas de défauts ’standards’.

Enfin, la caractérisation et la quantification de l’incertitude d’une simulation clima-

tique sont au moins aussi importantes que la simulation elle-même. L’incertitude associée

à la formulation même du modèle reste encore mal quantifiée. Elle est même bien souvent

mise de côté dans les exercices d’intercomparaison au profit de la version du modèle ’la-

mieux-calibrée’. La publication du modèle et de ses ’variantes’ (e.g. Carslaw et al., 2018),

au travers d’un ensemble en ’paramètres perturbés’ (Murphy et al., 2004), voire mieux en

’physique perturbée’, doit devenir la norme et se généraliser dans les exercices d’intercom-

paraison. Ma contribution pourra se faire par le développement de paramétrisations hybrides

physique/IA, dont on peut penser qu’elles seront plus facilement utilisables pour réaliser ce

type d’ensembles.

Favoriser l’atmosphère...

La compréhension du système climatique ne se fait pas seulement via la mise en place

de modèles complets, elle se fait aussi à travers l’utilisation de di↵érents modèles de com-

plexité intermédiaire (e.g. Hoskins, 1983 ; Held, 2005). La définition de ce continuum de

modèles les plus pertinents reste ouverte (e.g. Bony et al., 2013 ; Jeevanjee et al., 2017 ;

Maher et al., 2019). L’utilisation de ce continuum de modèles peut se faire en renforçant

la porosité entre les di↵érents modèles de complexité intermédiaire : par des protocoles

d’expériences identiques (aquaplanète, RCE) ou par des jeux de paramétrisations sim-

plifiés identiques (e.g. Held et Suarez, 1994 ; Frierson et al., 2006). Le modèle intégré de

climat peut être vu comme le lieu de ce continuum de modèles (e.g. Polvani et al., 2017).

C’est une approche qui me tient à cœur et que je continuerai à privilégier. Mon intuition est que

ces jeux de paramétrisations simplifiés serviront de squelette aux paramétrisations hybrides. La

problématique du maintien d’un continuum de modèles va de pair avec la question trop

souvent occultée de la parcimonie. Le statisticien Georges Box disait : Tous les modèles

sont faux mais certains sont utiles. Et il ajoutait : The scientist cannot obtain a correct

model by excessive elaboration. Il n’est jamais simple a priori de savoir dans quelle mesure

le degré de complexité d’un modèle est excessif mais, avec plusieurs dizaines d’années de

recul, il semble que pour répondre par exemple à la question de la sensibilité climatique,

le recours à des modèles climatiques seulement atmosphériques soit une bonne option.

Favoriser Navier-Stokes...

La représentation des nuages reste encore trop inexacte dans les modèles de climat

(e.g. Stevens et Bony, 2013 ; Schneider et al., 2017b), et la mauvaise représentation des in-

teractions entre la circulation de grande échelle et les processus nuageux constitue la limi-
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tation principale à l’utilisation des modèles numériques de climat. Elle pose des problèmes

conceptuels et pratiques qui semblent insolubles pour les paramétrisations traditionnelles

(e.g. Randall et al., 2003). Malgré l’ajout de degrés de liberté supplémentaires, et l’utilisa-

tion de techniques de calibration de plus en plus poussées, les schémas sous-maille semblent

incapables de réduire certains biais des modèles climatiques dans la représentation des

nuages. Certains défauts ne semblent ainsi pouvoir être corrigés que par la suppression de

ces paramétrisations sous-maille via l’augmentation de la résolution et la représentation

explicite de ces e↵ets sous-maille. Après les travaux pionniers autour du modèle NICAM

(Satoh et al., 2008), la construction de modèles globaux sans paramétrisation de la convec-

tion profonde (modèles à ⇠ 3 km de résolution) se généralise (e.g. Stevens et al., 2019).

Cette accroissement de la résolution ne peut se faire pour le moment qu’avec des

’prototypes’ ; pour un modèle à presque 1 km de résolution, seuls quelques mois peuvent

être réalisés (Wedi et al., 2020). De plus, cette résolution horizontale kilométrique (et la

résolution verticale associée) reste encore insu�sante pour garantir une représentation

explicite des nuages de couche limite. Celle-ci va demeurer encore inaccessible pendant

plusieurs décennies. Cette représentation explicite ne peut se faire qu’à partir de simu-

lations plus courtes ou sur des domaines plus restreints. La possibilité d’insérer ce type

de résolution dans des modèles globaux est envisagée, à travers l’idée de modèles ’im-

briqués’ (e.g. Jansson et al., 2019). Nul doute cependant que la nécessité de complémenter

la résolution directe des équations de Navier-Stokes par des paramétrisations va encore

perdurer pendant de longues années. La possibilité d’utiliser les techniques d’apprentissage

statistique pour exploiter au mieux l’information apportée par les (courtes) simulations globales

à très haute résolution et la traduire dans les modèles ’de climat’ semble une voie intéressante.

C’est une voie que je vais suivre ces prochaines années.

Favoriser l’inconnu...

Les performances spectaculaires du logiciel AlphaGo Zero reposent pour une bonne

part sur l’utilisation de l’algorithme MCTS (recherche arborescente Monte-Carlo). Cet

algorithme explore astucieusement l’arbre des possibles (dans le cas du jeu de go, il est

gigantesque). La sélection des branches de l’arbre qu’il parcourt de manière privilégiée se

fait sur la base d’un compromis entre exploitation (regarder dans des directions promet-

teuses) et exploration (regarder dans des directions encore moins bien connues). Le bon

dosage entre exploration et exploitation fait le succès de cet algorithme.

Il y a dans ce manuscrit quelques perspectives de recherche qui me paraissent prometteuses

et qui m’occuperont très sûrement ces prochaines années. Il en est d’autres que je ne saurai

prévoir mais qui ne manqueront pas d’éveiller ma curiosité.
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Ingénieur des Ponts, des Eaux et des Fôrets.
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• Participation à des comités de thèse (Y. Cohen, M. Plazzotta, S. Qasmi, E. Jahangir)

70



Production scientifique

Publications dans des revues de rang A

1. Balogh, B., D. Saint-Martin, and A. Ribes (2021), A toy model to investigate stability of

AI-based dynamical systems, Geophys. Res. Lett., doi :10.1029/2020GL092133

2. Saint-Martin, D., O. Geo↵roy, A. Voldoire, J. Cattiaux, F. Brient, F. Chauvin, M. Chevallier,

J. Colin, B. Decharme, C. Delire, H. Douville, J.-F. Guérémy, E. Joetzjer, A. Ribes, R. Roehrig,
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M. Michou, O. Morgenstern, L. D. Oman, G. Pitari, D. A. Plummer, L. E. Revell, E. Rozanov,

D. Saint-Martin, R. Schofield, A. Stenke, K. A. Stone, D. Visioni, Y. Yamashita, G. Zeng

(2018), Stratospheric injection of brominated very short-lived substances : aircraft observations

in the Western Pacific and representation in global models, J. Geophys. Res., 123, 5690-5719,

doi :10.1029/2017JD027978
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Transient climate response in a two-layer energy-balance model. Part I : analytical solution

and parameter calibration using CMIP5 AOGCM experiments, J. Climate, 26, 1841-1857,

doi :10.1175/JCLI-D-12-00195.1
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— Michou, M., P. Nabat, D. Saint-Martin, R. Séférian and A. Voldoire (2018) Meteo-France AerChemMIP and

RFMIP simulations, presentation and first results, Tri-MIP-athlon workshop, 11-15 juin 2018, Reading, UK.

— Watson, L., M. Michou, P. Nabat, and D. Saint-Martin (2017) Evaluation of climate sensitivity to the repre-

sentation of aerosols in a AOGCM, EGU meeting, 23-28 Avril 2017, Vienna, Austria.

— Saint-Martin, D., M. Michou, and G. Jonville (2017) Forçage radiatif des trâınées de condensation dans CNRM-
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Glossaire

AMIP Atmospheric Model Intercomparison Project.

AOGCM Atmosphere-Ocean General Circulation Model.

CCM Chemistry-Climate model.

CERFACS Centre Européen de Recherche et de Formation Avancée en Calcul Scientifique.

CM Coupled Model.

CMIP Coupled Model Intercomparison Project.

CNRM Centre National de Recherches Météorologiques.

CRM Cloud-resolving model.

DAMIP Detection and Attribution Model Intercomparison Project.

DSL Domain-specific language.

EBM Energy-Balance Model.

ECMWF European Centre for Medium-Range Weather Forecasts.

ECS Equilibrium Climate Sensitivity.

ENSO El Nino Southern Oscillation.

ESM Earth System Model.

GCM General Circulation Model.

IA Intelligence Artificielle.

IPCC Intergovernmental Panel on Climate Change.

IPSL Institut Pierre-Simon-Laplace.

ITCZ Intertropical Convergence Zone.

LHS Latin Hypercube Sampling.

MCTS Monte Carlo tree search.

MJO Madden-Julian Oscillation.

NAO Northern Atlantic Oscillation.

NN Neural Network.

ODS Ozone-Depleting Substances.

OHU Ocean Heat Uptake.

PRP Partial Radiative Perturbations.

QBO Quasi-Biennial Oscillation.

RCE Radiative Convective Equilibrium.

SST Sea Surface Temperature.

SSW Sudden Stratospheric Warming.

TCR Transient Climate Response.

WCRP World Climate Research Programme.

WMO World Meteorological Organization.
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Cariolle, D. and M. Déqué (1986). Southern hemisphere medium-scale waves and total ozone

disturbances in a spectral general circulation model. J. Geophys. Res., 91, 10825.

Cariolle, D. and H. Teyssedre (2007). A revised linear ozone photochemistry parameterization

for use in transport and general circulation models : multi-annual simulations. Atmos. Chem.

Phys., 7, 2183–2196.

Carslaw, K., L. Lee, L. Regayre and J. Johnson (2018). Climate Models Are Uncertain, but We

Can Do Something About It. Eos, 99.

Charney, J. G. (1948). On the scale of atmospheric motions. Geophys. Publ., 17, 1–17.

Charney, J. G. (1955). Numerical methods in dynamical meteorology. Proc. Natl Acad. Sci.

USA, 41, 798–802.

Charney, J. G. (1979). Carbon Dioxide and Climate : A Scientific Assessment. AR1.

81



Chevallier, F., F. C. Ruy, N. A. Scott and A. C. Din (1998). A Neural Network Approach for

a Fast and Accurate Computation of a Longwave Radiative Budget. J. Appl. Meteor., 37,

1385–1397.

Chevallier, M., D. S. Y. Me, A. Voldoire, M. De and G. Garric (2013). Seasonal Forecasts of

the Pan-Arctic Sea Ice Extent Using a GCM-Based Seasonal Prediction System. J. Clim., 26,

6092–6104.

Clune, T. L. and R. B. Rood (2011). Software Testing and Verification in Climate Model

Development. IEEE Softw., 28, 49–55.

Cohen, J., M. Barlow, P. J. Kushner and K. Saito (2007). Stratosphere–Troposphere Coupling

and Links with Eurasian Land Surface Variability. J. Clim., 20, 5335–5343.

Collins, W. J., J.-F. Lamarque, M. Schulz, O. Boucher, V. Eyring, M. I. Hegglin, A. Maycock,

G. Myhre, M. Prather, D. Shindell and S. J. Smith (2017). AerChemMIP : quantifying the

e↵ects of chemistry and aerosols in CMIP6. Geosci. Model Dev., 10, 585–607.

Craig, A., S. Valcke and L. Coquart (2017). Development and performance of a new version of

the OASIS coupler, OASIS3-MCT 3.0. Geosci. Model Dev., 10, 3297–3308.

Crutzen, P. J. (1970). The influence of nitrogen oxides on the atmospheric ozone content. Q.J.R.

Meteorol. Soc., 96, 320–325.

Cuxart, J., P. Bougeault and J.-L. Redelsperger (2000). A turbulence scheme allowing for

mesoscale and large-eddy simulations. Q.J.R. Meteorol. Soc., 126, 1–30.

Cybenko, G. (1989). Approximation by superpositions of a sigmoidal function. Mathematics of

control, signals, and systems, 2, 303–314.
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Knutti, R. and J. Sedláček (2013). Robustness and uncertainties in the new CMIP5 climate

model projections. Nat. Clim. Chang., 3, 369–373.

Krasnopolsky, V. M., M. S. Fox-Rabinovitz and D. V. Chalikov (2005). New Approach to

Calculation of Atmospheric Model Physics : Accurate and Fast Neural Network Emulation of

Longwave Radiation in a Climate Model. Mon. Wea. Rev., 133, 1370–1383.

Krizhevsky, A., I. Sutskever and G. E. Hinton (2012). ImageNet classification with deep convo-

lutional neural networks. Commun. ACM, 25, 1090–1098.

Lagerquist, R., A. McGovern and D. J. Gagne II (2019). Deep Learning for Spatially Explicit

Prediction of Synoptic-Scale Fronts. Weather and Forecasting, 34, 1137–1160.

Lamarque, J.-F., D. T. Shindell, B. Josse, P. J. Young, I. Cionni, V. Eyring, D. Bergmann,

P. Cameron-Smith, W. J. Collins, R. Doherty, S. Dalsoren, G. Faluvegi, G. Folberth, S. J.

Ghan, L. W. Horowitz, Y. H. Lee, I. A. MacKenzie, T. Nagashima, V. Naik, D. Plummer,

M. Righi, S. T. Rumbold, M. Schulz, R. B. Skeie, D. S. Stevenson, S. Strode, K. Sudo, S.

Szopa, A. Voulgarakis and G. Zeng (2013). The Atmospheric Chemistry and Climate Model

Intercomparison Project (ACCMIP) : overview and description of models, simulations and

climate diagnostics. Geosci. Model Dev., 6, 179–206.

Langenbrunner, B. and J. D. Neelin (2017). Multiobjective constraints for climate model para-

meter choices : pragmatic Pareto fronts in CESM1. J. Adv. Model. Earth Syst., 9, 2008–2026.

88



LeCun, Y., Y. Bengio and G. Hinton (2015). Deep learning. Nature, 521, 436–444.
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