Cours 2024-2025
Séance 1 (2h30 le 2 Avril 2025)
Cours donné en présentiel + zoom
11 auditeurs en présentiel, 3 à distance (2 ont demandé à se connecter, Maxence Lab et Ekram Neifar, mais je n’ai pas vu leur demande). 18 auditeurs potentiels avaient manifesté leur intérêt.

Étaient apparemment absents : Natacha Kaminski, Adrien Manlay,  
Mon enquête préliminaire avait montré que plusieurs d’entre eux avaient déjà des connaissances générales sur la modélisation numérique, et que quelques-uns en avaient aussi sur l’assimilation des observations. Mais mes questions au début du cours ont montré que très peu parmi les présents connaissaient quelque chose à l’assimilation.

Présentation générale du cours, avec mention qu’il sera incomplet sur ce qui concerne l’apprentissage-machine.

Ensuite, mon baratin habituel à ce stade, à savoir :
Bilan radiatif global de la Terre. Basses latitudes excédentaires, hautes latitudes déficitaires ( transport net d’énergie depuis les premières vers les secondes, effectué par les mouvements de l’atmosphère et des océans (je n’ai pas mentionné explicitement que l’atmosphère est une machine thermique ; le faire la prochaine fois). J’ai mentionné que le flux d’énergie interne est négligeable au regard du flux d’énergie solaire.

Bilan radiatif global de la Terre, d’après Trenberth et al., période 2000-2004. Mentionné qu’il y a une séparation nette entre les domaines spectraux du rayonnement solaire (visible et infra-rouge proche) et du rayonnement thermique propre de la Terre (infra-rouge). L’effet de serre induit à l’heure actuelle une différence de l’ordre de 1 à 2 W/m2 entre les flux absorbé et émis.

(j’ai aussi présenté l’estimation du bilan radiatif de la Terre de Stephens et al., portant sur la période plus longue 2000–2010; mais la cohérence des flux n’est pas vraiment claire dans ce bilan).  

Cellule de Hadley, qui transporte de l’énergie vers les hautes latitudes par la différence de température potentielle entre ses branches supérieure et inférieure. Autre ingrédient de base : la rotation planétaire. Conservation du moment cinétique par rapport à l’axe de rotation de la planète ( apparition de mouvements zonaux, dirigés vers l’est dans les latitudes moyennes, vers l‘ouest dans les basses latitudes. Papier de Hadley de 1735. Anneaux tournants : symétrie de révolution pour les rotations faibles (non visible sur mes figures). Symétrie de révolution perdue pour vitesse de rotation suffisamment grande. Structure ondulatoire des mouvements des latitudes moyennes, qui transportent de l’énergie vers les latitudes élevées.

Circulation méridienne. Cellule de Ferrel, en plus de cellule de Hadley.

Moyennes longitudinales des circulations zonale et méridienne. Cellule de Ferrel, en plus de cellule de Hadley. Circulation de Hadley transporte, en plus d’énergie, du moment cinétique. Modulation saisonnière de ces circulations.

Exemple d’une prévision du CEPMMT (Prévision pour le 01/04/2025, 00:00 UTC, à échéance de 5 jours). La prévision était bonne, comme habituellement désormais à cette échéance. La situation avait évolué de façon nonnégligeable sur le période de prévision.

Présenté prévision à échéance de 9 jours pour le 10/04/2025. A comparer au résultat pour le prochain cours.
Exemples de sensibilité des prévisions aux conditions initiales. Situation de janvier 1993 sur les prévisions d’ensemble du CEPMMT, où les prévisions de l’ensemble ne différaient que par leurs conditions initiales, et situation du cyclone Katrina, où les prévisions différaient aussi par la physique du modèle. J’ai ajouté un exemple récent de prévision d’ensemble du CEPMMT (prévision à 7 jours pour le 08/04/2025, c’est-à-dire encore dans le futur), montrant que la sensibilité est toujours présente. Effet papillon. Citation de Poincaré (Science et Méthode, 1908).
Le cas de l’océan. Chauffage par les couches supérieures, contrairement au cas de l’atmosphère. Circulation de surface fortement influencée par le vent, transportant de l’énergie vers les latitudes élevées. Gulf-Stream, Kuroshuo. Importance de la salinité, par l’intermédiaire de masse volumique du fluide. Circulation thermo-haline, associée à de très longues périodes de temps (décennies ou siècles). Circulation profonde, encore très mal connue, du fait de la difficulté à l’observer, et des constantes de temps très longues associées.

Transport latitudinal d’énergie (d’après Meier et Wouters. L’atmosphère assure la plus grande partie du transport.

Lois physiques régissant l’écoulement : bilan de masse, d’énergie et de quantité de mouvement, bilan de masse pour les composants secondaires. Importance des termes-sources. Le terme diabatique de l’équation de l’énergie est le moteur de tout. Importance des termes d’advection (montrés explicitement).

Différences entre le cas de l’atmosphère et celui de l’océan.
Approximation hydrostatique, et conséquences : diminution de deux du nombre des équations scalaires, incompressibilité dans le système de coordonnées (x, y, p), et équation de bilan de masse correspondante. Gradient de pression horizontal en coordonnée p : 1/(gradHp)z = (gradH)p (résultat énoncé seulement, pas démontré). Limites de validité de l’approximation (je n’ai pas parlé à ce stade d’instabilité convective ou d’ajustement convectif, ni n’ai posé ma question standard sur la compatibilité de l’approximation hydrostatique avec les équations générales). Deux étudiants m’ont fait remarquer que, contrairement à ce que je disais, il existe des modèles globaux non-hydrostatiques.
Discrétisation spatiale en points de grille. Approximation des dérivées en différences finies. Ai insisté sur l’importance des conditions de conservation, en disant que si l’on ne faisait pas attention, ou pouvait introduire dans le modèle des sources ou puits d’énergie, ou même de masse, qui n’ont rien de physique.

Discrétisation spectrale. Le cas d’un domaine périodique sur Rn. Harmoniques sphériques sur la sphère. Dérivées spatiales estimées exactement. Troncature triangulaire. Calcul des termes linéaires dans l’espace spectral, et des termes non-linéaires dans l’espace physique. Transformées de Fourier rapides (tout cela rapidement ; je n’ai pas parlé d’aliasing, bien que le terme figure sur une diapo).

Autres hypothèses à la base de la dérivation des équations primitives, en particulier le fait que les forces de marée sont négligées. Caractère erroné du nom (je n’ai pas présenté les équations de visu).
Coordonnée . Coordonnée hybride (présenté la diapo, sans commentaire).
Distinction faite dans le monde de la modélisation numérique entre ‘dynamique’ et ‘physique’. Dit qu’il n’y a plus de problème majeur en ce qui concerne la première (j’ai toutefois mentionné le projet DYNAMICO), mais qu’il en reste beaucoup (et qu’il en apparaît toujours de nouveaux à mesure que de nouveaux processus sont introduits dans les modèles) en ce qui concerne la seconde. Schéma de Météo-France sur les processus physiques à représenter dans les modèles. Commentaires. Importance des processus sous-maille.

Je n’ai pas pu traiter la discrétisation temporelle, mais ai mis les diapos correspondantes en ligne. 
Séance 2 (2h30 le 11 Avril 2025)
10 auditeurs en salle, à savoir :
N. Chiabrando, A. Gellens, P. Hardy, A. Héraud, M. Hersent, N. Kaminski, B. Oukil, A. Sicsik-Paré, E. Tapin, F. Vivant

8 en ligne :
O. Briner, O. Guillemant, M. Lab, K. Liu, A. Manlay, L. Mellul, A. Poinssot, L. Ricome, 
Début avec cinq minutes de retard (problème de passage à l’écran, résolu par Nasser B.).

Bref rappel de la séance précédente. J’ai mentionné que les équations de base, que j’ai présentées comme des équations aux dérivées partielles contenant des dérivées infinitésimales par rapport aux coordonnées d’espace de temps, expriment des lois physiques valides pour des masses ou volumes finis, et que ce fait est utilisé dans les discrétisations en éléments finis. On pourrait construire (et on construit peut-être) des modèles de circulation atmosphérique ou océanique sans utiliser la notion de dérivée infinitésimale (mais on ne pourrait peut-être pas construire de modèles spectraux).
Mentionné que la machine climatique est une machine thermique, qui transforme la chaleur reçue du soleil en énergie mécanique (rendement d’environ 7%).
Parlé brièvement d’équilibre géostrophique (j’avais compris la fois précédente que certains ne savaient pas ce que c’était, mais ce n’était apparemment pas le cas).
Contrairement à ce que j’avais envisagé, je n’ai pas parlé de discrétisation temporelle dans les modèles (les diapos correspondantes sont de toute façon dans le fichier de mon Cours 1). Mais j’inclus tout de même ici le texte correspondant, pour éventuel usage futur :
Discrétisation temporelle. Schéma d’Euler, instable pour l’équation dx/dt = ix (j’ai mentionné, sans pouvoir présenter de schéma explicatif, que le schéma d’Euler consiste à ‘prendre la tangente’ et donc à s’écarter de la concavité de la courbe que l’on veut suivre ; ce qui n’est évidemment pas très bon pour une sinusoïde, dont la concavité est toujours de signe opposé à celui de la fonction elle-même).

Schéma saute-mouton, stable sous la condition de CFL. Cas de l’atmosphère.

Schéma de Crank-Nicolson, implicite mais inconditionnellement stable, Mentionné que les schémas explicites sont en général soumis à la condition de CFL. Schémas semi-implicites (non décrits) permettent de prendre des pas temporels plus longs.

Ensuite, mon cours. 
Brève présentation du CEPMMT. Description succincte du modèle de prévision haute résolution (IFS-HRES). En particulier, résolutions horizontale et verticale, et dimension du vecteur d’état (> 109).
Présentation de la prévision à 9 jours du CEPMMT, pour le 10/04/2025, 00/00 UTC, sur l’Europe occidentale, et de l’état correspondant observé (j’avais présenté cette prévision dans mon cours précédent, cf supra). Prévision ni vraiment bonne, ni vraiment mauvaise). J’ai aussi présenté une prévision mauvaise (prévision à 7 jours pour le 23/03/2022), et une prévision exceptionnellement bonne produite par le CEPMMT pour une intrusion chaude au nord du Svalbard le 19/04/2020 (événement extrême prévu exactement plusieurs jours à l’avance avec une probabilité très élevée ; information extraite de ECMWF Newsletter 164).
Performances de la prévision météorologique numérique, à partir surtout des résultats du CEPMMT, et en particulier des diagnostics les plus récents (Technical Memorandum #918, septembre 2024). La qualité des prévisions de l’écoulement à grande échelle des latitudes moyennes s’améliore au rythme régulier d’un jour de gain d’échéance tous les dix ans. Les prévisions dans les régions tropicales, ainsi que les prévisions des processus au sol (par exemple température à 2m) ne montrent pas un progrès similaire.
Prévisions d’ensemble, avec quelques explications sur l’importance grandissante que prennent ces prévisions par rapport aux prévisioins déterministes.  Diagramme de fiabilité (ai expliqué assez en détail ce que c’est). Une petite bizarrerie à ce sujet, déjà relevée en 2023 : la figure 8 du TM #918 (diapo 27 de mon fichier) semble indiquer que les ensembles prévus à échéance de 24 heures sont sur-dispersés. Cela suggèrerait des histogrammes de rang en bosse, contrairement à tous les histogrammes de CEPMMT que j’ai vus jusqu’à présent (mais il y a longtemps il est vrai). 
Présentation de résultats du CRPSS (sans expliquer vraiment ce que c’est, en disant simplement que ce score mesure plus que la simple fiabilité).
Problèmes restants. Cycle de l’eau, et échanges diabatiques en tous genres. C’est bien du fait de ces problèmes restants que les processus dépendant particulièrement de la ’physique’ des modèles sont plus mal prévus que les processus à grande échelle.

Apprentissage machine. Principe des réseaux de neurones (aucun des auditeurs n’a dit savoir ce qu’est un réseau de neurone, et je pense qu’aucun ne le savait effectivement). Logiciels de réseaux de neurones ont été développés (dont AIRS au CEPMMT), avec pour ensemble d’apprentissage 30 ans d’analyses du CEPMMT. La qualité des résultats obtenus est similaire à celle des prévisions probabilistes, à un coût bien inférieur (gain d’un ordre de grandeur). J’ai été succinct sur la question, et j’ai bien dit que je ne la connaissais pas vraiment (et que les articles proposés pour le contrôle du cours ne porteraient pas sur l’apprentissage machine).
Description du système d’observation météorologique, sur la base des informations données par le CEPMMT (observations du 10/04/2025, 00:00 ( 03:00 UTC). Observations conventionnelles, observations effectuées par les avions, par les satellites. J’ai présenté les cartes all observations, plutôt que les cartes used observations, qui auraient été plus appropriées). Contrairement aux années précédentes, je n’ai pas parlé d’observations de vent lidar Doppler, parce qu’il n’y en a plus. Mais j’ai mentionné qu’il y avait peu d’observations directes du vent
Nombre total d’observations (O(107)) par période de 24 heures). N’a pas varié depuis la figure que j’ai présentée, qui date de 2014 (diapo 44 de mon fichier)
Observations synoptiques, asynoptiques, directes, indirectes. Notion d’opérateur d’observation.
Présentation succincte du système d’observation océanographique (observations altimétriques, flotteurs ARGO et tomographie acoustique).

Principe de l’assimilation : déterminer aussi précisément que possible l’état de l’écoulement à partir de toutes les informations pertinentes disponibles. En l’occurrence, pour l’essentiel, les observations et les lois physiques régissant l’écoulement, disponibles pour celles-ci sous la forme d’un modèle numérique discrétisé.

Assimilation est un problème inverse. Problèmes inverses en général. Difficultés spécifiques à l’assimilation des observations météorologiques et océanographiques : grandes dimensions numériques, dynamique sous-jacente non triviale et nécessité, pour la prévision météorologique, que les calculs soient effectués suffisamment rapidement pour que la prévision arrive à temps. Proportion des ressources de calcul affectées à l’assimilation dans l’ensemble du processus de prévision météorologique numérique a énormément augmenté au cours des années (40% à présent, information reçue de J.-N. Thépaut)

Estimation bayésienne. Ai dit que l’approche bayésienne fournit une logique directrice fort utile, en particulier par la formule de Bayes, qui pêrmet de mettre à jour une distribution de probabilité estimée à l’aide de nouvelles observations. 

Mon exemple gaussien élémentaire

z1 = x + (1                                                                                                                z2 = x + (2

avec ’erreurs’ (1 ~ N(0, s1), (2 ~ N(0, s2), mutuellement indépendantes. J’ai commencé par demander aux étudiants s’ils pouvaient donner la solution. L’un d’entre eux a répondu de façon fondamentalement correcte (il est clair que, livré à lui-même, il aurait trouvé la solution). Je n’ai pas effectué les calculs explicitement, mais ai détaillé la procédure à suivre. Commentaires liés au caractère gaussien des erreurs (variance de la loi a posteriori inférieure à la variance des erreurs individuelles, et indépendante de la valeur des données).

L’état analysé peut-être obtenu par minimisation d’une fonction scalaire objective, qui est l’argument de l’exponentielle de la loi gaussienne a posteriori.
Le même résultat peut être obtenu, sans parler de gaussianité, par minimisation d’une fonction objective mesurant l’écart pondéré de l’état estimé aux observations. Best Linear Unbiased Estimator (BLUE).
Cas où la probabilité des erreurs d’observation est une exponentielle simple. Signalé que la variance de la loi conditionnelle a posteriori pouvait être plus grande que les variances a priori. Cela, sans surprise pour moi, en a surpris certains.
Ensuite, commentaires sur l’estimation bayésienne. Est impossible en pratique dans le contexte météorologique (dimension du problème, très mauvaise connaissance des lois de probabilité des erreurs affectant les données). Mais est néanmoins très utile comme fil directeur de développement (et aussi de validation, mais je ne l’ai pas dit) des méthodes d’assimilation.

Deux approches existent à présent (ma diapo 66)

- Obtain some ‘central’ estimate of the conditional probability distribution (expectation, mode, …), plus some estimate of the corresponding spread (standard deviations and a number of correlations).
- Produce an ensemble of estimates which are meant to sample the conditional probability distribution (dimension N ≈ O(10-100)).
Les auditeurs ont paru intéressés, et ont posé des questions (plus que les années précédentes), pour certaines pertinentes.
Je n’ai pas parlé de l’approche bayésienne générale, incluse dans mon fichier (diapos 63-64). En parler la fois prochaine.
Séance 3 (2h30 le 18 Avril 2025)
Mentionner ‘IA and mathematics for meteorology and climatology’, May 5th 2025 at the Collège de France
Présenter l’estimation bayesienne générale.
Séance 3 (2h30 le 4 Avril 2023)
En téléconférence depuis chez moi (matériel de téléconférence indisponible à l’ENS). 15 auditeurs connectés (le nombre se maintient). Le cours a été interrompu pendant une dizaine de minutes parce que ma connexion avait été coupée brutalement.

Au départ, correction de mes commentaires sur une diapo présentée dans le cours précédent (relative aux performances des prévisions d’ensemble du CEPMMT, voir plus haut).

J’ai suivi ensuite le programme que j’avais annoncé, à savoir :

- Reminder on elementary probability theory. Random vectors and covariance matrices, random functions and covariance functions

- Optimal Interpolation. Principle, simple examples, basic properties.

- Best Linear Unbiased Estimate (BLUE)

Outils mathématiques de base de l’assimilation. Variables aléatoires, covariance de deux variables aléatoires. Coefficient de corrélation. Indépendance de deux variables aléatoires. Indépendance entraîne décorrélation, la réciproque n’étant pas vraie. Covariance définit un produit scalaire, et la géométrie euclidienne associée dans l’espace des variables aléatoires à variance finie définies sur l’espace d’épreuves considéré.
Vecteurs aléatoires. Matrices de covariance. Caractère défini positif de la matrice de covariance d’un vecteur avec lui-même. Formule de transformation d’une matrice de covariance dans un changement de base.

Fonctions aléatoires. Fonctions de covariance. Exemples météorologiques de N. Gustafsson. Homogénéité, isotropie. Fonctions de type positif. Exemple de la fonction cos(1-2), fonction de covariance sur le cercle de la fonction () = 2cos(+), où  est distribué uniformément sur [0, 2] et, plus généralement d’une fonction aléatoire définie sur [0, 2] par une somme de Fourier avec phases indépendantes uniformément distribuées. Mentionné, sans plus, que la fonction exponentielle quadratique (‘gaussienne’) est de type positif en toute dimension. Théorème de Bochner-Khintchine, qui généralise mon exemple de somme de Fourier (théorème énoncé, et brièvement commenté).

Variables gaussiennes, uni- et multidimensionnelles. Si deux variables sont globalement gaussiennes et décorrélées, elles sont indépendantes.

Puis Interpolation Optimale, traitée en détail.

Théorie. Montré que les fonctions de covariance apparaissent tout naturellement dans le problème. Cas d’une observation unique, de deux observations voisines.

Mon exemple didactique classique, qui est un cas particulier d’une fonction aléatoire définie par une somme de Fourier. Représenteurs.

Analyse univariée, multivariée. Utilisation de l’approximation géostrophique pour la définition des fonctions de covariance. Les croquis de N. Gustafsson. L’exemple d’A. Lorenc.

L’Interpolation Optimale est bayésienne dans le cas de distributions de probabilité gaussiennes.
Ensuite, théorie du BLUE à partir de mon point de départ habituel :

xb  =  x  + (b










       y  =  Hx + ((
Innovation. Matrice de gain. Forme alternative de cette dernière.
BLUE est bayésien dans le cas de variables globalement gaussiennes.

Je n’ai pas fait tout ce que j’avais prévu, et ai donc pris un peu de retard.

Séance 4 (2h30 le 11 Avril 2023)

En format hybride depuis l’ENS (en principe). Un auditeur présent à l’ENS (Zacharie Titus). La liaison zoom n’a pas fonctionné (je ne sais pas pourquoi ; 5 étudiants au moins ont essayé de se connecter, mais sans succès). J’ai enregistré le cours, mais l’enregistrement, que j’ai téléchargé, semble muet.

Au début, rappel sur le BLUE, chevauchant ce que j’avais déjà fait la séance précédente. Insisté sur le fait que, parmi les deux expressions de la matrice de gain, l’une utilise les matrices de covariance d’erreurs sous leur forme directe, l’autre sous leur forme inverse.

Cas d’une observation unique (observation radiométrique dans un seul canal).

Invariance du BLUE dans toute transformation linéaire inversible, dans l’espace d’état ou d’observation ( BLUE est indépendant du choix d’un éventuel produit scalaire dans l’un ou l’autre espace.

Forme variationnelle du BLUE. 3D-Var. Ai insisté sur le fait que l’expression 3D-Var veut dire implicitement que la matrice de covariance d’erreur d’ébauche Pb est prise indépendante de l’état actuel de l’écoulement.
Cas d’un opérateur observation faiblement nonlinéaire. Approximation linéaire tangente.
Question de l’introduction de la dimension temporelle. En plus d ‘éventuelles corrélations temporelles pour l’ébauche ou les observations, on dispose de la connaissance d’un modèle dynamique explicite. Notion d’erreur modèle.

Assimilation séquentielle, assimilation variationnelle (d’un point de vue purement algorithmique).

Interpolation optimale dans sa dimension temporelle (matrice Pb indépendante du temps. 3D-Var à nouveau, en mentionnant à nouveau que l’expression a un sens très précis dans le jargon de l’assimilation), 
Filtre de Kalman. Equations de base (purement linéaires). J’ai fait toute la théorie explicitement. 

A été utilisé pour les vols des missions Apollo

Filtre de Kalman produit le BLUE de l’état actuel du système, et est bayésien dans le cas globalement gaussien.

Exemple didactique de M. Ghil sur l’équation de Saint-Venant.
Non-linéarités. Filtre de Kalman étendu, avec rappel de l’approximation linéaire tangente, déjà mentionnée.

Évolution temporelle de la matrice de covariance d’erreur, partie coûteuse, et principale difficulté pratique, de l’assimilation.  Exemple de F. Bouttier. Filtres à rang réduit (RRSQRT, très brièvement, et SEEK, juste mentionné).

Filtre de Kalman d’ensemble. Perturbation des observations. Caractère ‘gaussien’ de la méthode de perturbation.

Exemple de C. Snyder sur la mise à jour des ensembles.

Exemple de Meng et Zhang montrant la supériorité du EnKF sur le 3D-Var.
Ensuite, cas d’un opérateur d’observation non-linéaire. Les problèmes de l’EnKF : inflation, localisation. 

Rang réduit de la matrice de gain.

Existence d’un véritable ‘zoo’ de variantes de l’EnKF (brièvement).

Caractère bayésien de l’EnKF. Pas de résultat pour les dimensions d’ensemble finies.

Corrélations temporelles. Mes exemples simples, qui montrent qu’une méthode purement séquentielle ne peut pas être optimale si les erreurs affectant les données sont corrélées dans le temps. L’hypothèse de décorrélation temporelle des erreurs d’observation, et plus encore des erreurs de modélisation, est peu vraisemblable.

Les deux questions. Comment prendre en compte les corrélations temporelles ? Comment propager vers le passé l’information contenue dans les données ? J’ai mentionné clairement que la prise en compte, au moment de l’analyse, d’une corrélation éventuelle entre l’ébauche et les observations du moment ne permet pas, même si cette corrélation vient du passé, de prendre pleinement en compte les corrélations temporelles

Une prise en compte globale de toutes les informations (observations et modèle) disponibles sur une intervalle de temps résout les deux problèmes. Cela peut être fait avec une approche Kalman ou une approche variationnelle.

Lissage de Kalman. Deux possibilités : approche globale, ou approche séquentielle, avec rétropropagation des informations vers le passé. La première peut prendre en compte les corrélations temporelles, la deuxième permet la rétropropagation des informations, mais ne peut pas prendre en compte les corrélations temporelles. Exemple d’E. Cosme, qui illustre la deuxième possibilité. Nombreuses variantes de lissages de Kalman.

Structure de la matrice de gain du BLUE (cette structure est la même pour les deux formes de la matrice de gain).

Pour finir, l’histoire de la prévision météorologique numérique. Ma présentation habituelle. Bjerknes et équations primitives, Richardson (avec mention de sa vision de la prévision météorologique du futur), puis von Neumann et son groupe à l’Institute for Advanced Studies à Princeton. Charney, Rossby. Développement progressif de la prévision météorologique numérique. GFDL. Modélisation de la circulation océanique (K. Bryan) et de la modélisation climatique (S. Manabe, lauréat du Prix Nobel de Physique 2021). CEPMMT, prévision d’ensemble. Modèles multiples en tous genres. GIEC et ses rapports.

14 Avril 2023
Répétition du cours, en virtuel depuis chez moi, la liaison zoom n’ayant pas fonctionné le 11 Avril. La date de cette répétition se trouvant coïncider avec la Journée des Doctorants de l’ED129 (ce que j’ai appris au dernier moment), plusieurs étudiants ne l’ont pas suivie.

Cinq étudiants en ligne (D. Cortés-Morales, D. Faye, I. Albarus, N. Montenegro, P. H. Herig Coimbra)
Même cours que le 11/04. Je suis allé un peu plus lentement, avec la conséquence que je suis passé plus rapidement sur la partie histoire de la Prévision Météorologique Numérique.

Je n’ai pas insisté avec suffisamment de clarté sur le fait qu’on peut très bien supposer dans le BLUE une corrélation entre les erreurs d’ébauche et d’observation (c’est particulièrement important pour le lissage).
L’enregistrement du cours a été effectué correctement.
Séance 5 (2h30 le 2 Mai 2023)
5 auditeurs sur place (S. Beylat, J. Doc, A. Martinez, N. Montenegro et J. Mignot ?), 5 connectés par zoom (S. Cortes-Morales, D. Faye, T. Lefebvre, L. Thiam, Z. Titus et, aussi, pendant un temps au moins E. Waiguru). I. Albarus m’avait prévenu qu’elle ne pourrait pas suivre le cours.

Il y a d’ailleurs eu un problème de connexion. Les auditeurs m’entendaient, mais je ne les entendais pas (ils ont même été coupés du son pendant plusieurs minutes à la suite de la pause). Ces difficultés sont peut-être dues à mon utilisation du micro collectif, destiné à un auditoire réuni dans une salle, mais non à des auditeurs individuels).
Rappel de forme variationnelle du 3D-Var, puis introduction 4D-Var dans le cas linéaire à contrainte forte.

Algorithme itératif de descente. Nécessité de déterminer explicitement le gradient de la fonction objective à minimiser. Méthode adjointe (cas algébrique, que j’ai traité en détail). Cas linéaire et non-linéaire. Application aux fonctions objectives du type de celles qui interviennent dans le 4D-Var.
Performances de l’assimilation variationnelle. Exemples de J.-N. Thépaut. Exemple de l’expérience Fastex. Résultats du CEPMMT sur l’introduction du 4D-Var dans leur système opérationnel.

4D-Var utilisé opérationnellement dans de nombreux services météorologiques.

Expliqué comment l’assimilation variationnelle permet la prise en compte de corrélations temporelles (termes rectangles).

Ensuite, méthode incrémentale, que j’ai traitée de façon assez détaillée. Ai insisté sur le fait qu’elle permet de trouver un équilibre entre la faisabilité numérique et la qualité physique du résultat.
Résultats comparatifs de Buehner et al. (Mon. Wea. Rev., 2010). Ai dit que la meilleure méthode est celle pour laquelle on s’est le plus fatigué.

Retour ensuite sur l’estimation statistique. Cas où les erreurs d’ébauche et d’observations sont corrélées. Ai insisté sur le fait que même si cette corrélation est prise en compte dans un algorithme d’assimilation séquentielle, cela, pour autant, ne rend pas l’assimilation optimale.
Forme générale du BLUE (z = x + ). Dit que les différentes formules présentées jusqu’à présent sont équivalentes, et qu’elles résolvent le problème de l’estimation bayésienne dans le cas gaussien.

Insisté sur la différence de signification des formules 

      xa = (( T S-1()-1 ( T S-1 z



      Pa = (( T S-1()-1
dans le  cas gaussien (et donc bayésien) et dans le cas linéaire général.

Ai insisté sur le fait que, si les méthodes d’assimilation puissantes (Filtre de Kalman d’Ensemble at Assimilation Variationnelle) sont construites sur des approches ‘gaussiennes’, c’est très largement pour des raisons pragmatiques plutôt que théoriques. Mais ai aussi mentionné qu’un cadre conceptuel est très utile en ce qu’il donne une cohérence à ce que l’on fait.

J’ai aussi parlé d’entropie d’une distribution de probabilité. A variance donnée, l’entropie est maximale pour une distribution gaussienne. Et, dans le cas z  =  x +  l'entropie de la distribution conditionnelle P(x(z) est maximale quand l’erreur est gaussienne. Cela peut servir à justifier l’approche gaussienne, comme étant celle qui requiert le moins d’hypothèses.
Pour finir, comme il me restait un peu de temps, j’ai parlé d’instabilité convective, et de la nécessité de la paramétrer dans les modèles hydrostatiques.

Séance 6 (2h30 le 9 Mai 2023)
Entre 4 et 6 participants en présentiel (dont I. Albarus, une autre étudiante (L. Abot ?), Z. Titus et S. Beylat, les deux derniers étant arrivés en retard pour cause de problèmes RER) et 6 en téléconférence (D. Cortés-Morales, D. Faye, T. Lefebvre, A. Martinez, N. Montenegro et E. Waiguru).

Pour commencer, assimilation variationnelle à contrainte faible. Algorithme dual, dont j’ai bien décrit le principe et la mise en œuvre dans le cas de la contrainte faible (du moins je crois), mais sans m’approfondir dans les détails. Ils ont néanmoins semblé trouver cela un peu barbant.  Résultats de S. Louvel (il faudra peut-être rajeunir cette partie, résumée dans ma présentation à deux figures difficilement lisibles), ainsi que D. Auroux. Mentionné que la contrainte faible est utilisée (sous forme primale) au CEPMMT pour l’assimilation des observations stratosphériques. 
Montré que l’assimilation variationnelle, et plus généralement le BLUE, sont intrinsèquement associés à une norme sous-jacente, la norme de Mahalanobis, définie par la matrice de covariance des erreurs de données. Mentionné que c’est cette norme qui apparaît dans la densité de probabilité d’une variable gaussienne multidimensionnelle.
Valeur du minimum de la fonction objective de l’assimilation variationnelle. Test du 2 (insisté sur le fait qu’il ne s’agit vraiment de 2 que dans le cas gaussien). 

Écriture d’un code adjoint. Cas d’une instruction de la forme a = bc. Cas d’une multiplication par une matrice, d’un opérateur auto-adjoint, d’un opérateur unitaire (transformation de Fourier). Compilateurs d’adjoints (Tapenade, Fast-Op). Validation du calcul d’un gradient.
Discussion des avantages et inconvénients comparés des approches séquentielle et variationnelle. Rappel des résultats de Buehner (2010)
Stabilité et instabilité en rapport avec l’assi. Concentration de l’incertitude dans les modes stables au début la période d’assimilation, dans les modes instables à la fin de la période. QSVA. Expériences décrites dans l’article  Pires et al.. Ma présentation standard sur cet aspect, avec inclusion des résultats postérieurs de K. Swanson.

Pour finir, parlé brièvement de la vie et des travaux d’E. N. Lorenz, de sa découverte par ‘sérendipité’ de la sensibilité aux conditions initiales et du chaos déterministe, et de son influence sur l’étude de l’atmosphère et du climat en tant que systèmes dynamiques.
Je me rends compte que je n’ai en fait pas présenté de véritables résultats sur l’assimilation variationnelle. Présenter la prochaine fois les résultats originels de P. Courtier.
Séance 7 (2h30 le 23 Mai 2023)
Présentation en ligne et aussi en présentiel à l’ENS. 5 auditeurs au moins en ligne (dont I. Albarus, D. Cortés-Morales, D. Faye, A. Martinez, N. Montenegro) et deux auditeurs en présentiel (L. Abot (?) et S. Beylat). Le nombre semble baisser.

Au programme :

- Assimilation dans l'espace instable

- Filtres particulaires 

- Assimilation Variationnelle d’Ensemble
Contrairement à ce dont j’avais l’intention, je n’ai pas présenté les résultats originaux de P. Courtier (je ne les ai pas retrouvés).

Pour commencer, assimilation dans l’espace instable. Travail effectué avec A. Trevisan. Cela m’a permis de présenter le système Lorenz 1996, et de détailler la signification de ses différents termes. J’ai aussi parlé d’exposants de Liapounov. A part cela, ma présentation standard sur ce travail. Mais il y a tout de même un problème : si ce travail est instructif sur le plan didactique, l’assimilation dans l’espace instable n’est nécessaire que dans la mesure où l’on ne dispose pas d’une description précise de la distribution de l’erreur d’ébauche.

Ensuite, filtres particulaires. Le principe de base. Effondrement des ensembles. Malédiction de la dimensionnalité (avec quelques éléments d’information sur la loi du 2). Rééchantillonage. Monte-Carlo Markov Chains (MCMC), avec mention explicite de l’équation de Chapman-Kolmogorov. Dit que le filtre de Kalman était une solution particulière des équations générales MCMC. Proposal densities. Principe. Différents types de proposal densities. Exemple de l’Equivalent-Weights Particle Filter (Ades et van Leeuwen, 2013), avec application à un modèle d’équation de la vorticité. J’ai mentionné que les spécialistes disent que les filtres particulaires sont bayésiens, tout en disant que je ne comprenais pas pourquoi.
J’ai d’ailleurs un peu bafouillé sur la fin, ne décrivant pas vraiment ce qu’est l’Equivalent-Weights Particle Filter. Mais j’ai mentionné que les filtres particulaires, tout plein de qualités qu’ils soient, n’ont pas fait leur trou dans l’assimilation ‘réelle (M. Ades est maintenant au CEPMMT, et ne semble pas y avoir introduit les filtres particulaires).
J’ai aussi mentionné que les équations MCMC, si elles sont intéressantes sur la plan mathématique (dans le cadre markovien), ne sont d’aucune utilité directe pour le développement d’algorithmes.
J’ai aussi dit que je ne savais pas démontrer l’égalité

P(yn ( xn , y0 : n-1) = P(yn ( xn)

qui doit pourtant être simple à démontrer sous l’hypothèse markovienne.

Mais les deux étudiants présents à l‘ENS (au moins) ont paru intéressés.
Assimilation Variationnelle d’Ensemble. Travail avec M. Jardak. J’ai discuté au passage la validation de méthodes d’estimation ensembliste, introduit les notions de fiabilité et de résolution, et les diagnostics associés. J’ai décrit en détail les expériences d’assimilation à contrainte forte, et en particulier le fait que la QSVA permet d’étendre l’assimilation d’ensemble sur des périodes longues. J’ai parlé, un peu rapidement, de l’assimilation d’ensemble à contrainte faible, mentionnant en particulier qu’elle donnait de bons résultats sans qu’il soit nécessaire de recourir à la QSVA. Mais je n’avais parfaitement préparé cette partie, et me suis contredit sur un point au moins, disant d’abord que la contraint faible éliminait les minima secondaires pour dire ensuite, à propos des valeurs des minima Jmin de la fonction objective, qu’il y avait de temps en temps des minima secondaires.
Séance 8 (2h30 le 30 Mai 2023)
En présentiel et en virtuel. Deux auditeurs physiquement présents (S. Beylat et Z. Titus) et 8 auditeurs en ligne au moins (I. Albarus, D. Cortés-Morales, D. Faye, T. Lefebvre, A. Martinez, N. Montenegro, L. Thiam et E. Waiguru). 
Systèmes dynamiques. Le matériel standard de base pour le cas d’un système déterministe. Notion élémentaire de stabilité, système linéaire tangent.  Équation de Liouville. Chaos dissipatif (illustration avec le modèle Lorenz 63). Attracteur, structure fractale (je n’ai pas prononcé le mot). Exposants et vecteurs de Liapounov. Application aux systèmes de Lorenz 63 et 96.

Importance du fait que l’erreur se concentre dans les modes instables, et retour rapide sur l’assimilation dans l’instable instable. Méthodes d’assimilation avancées. IEnKS (très succinctement, je m’étais d’ailleurs rendu compte en préparant le cours que je n’avais pas parfaitement compris de quoi il s’agissait, ce que j’ai dit explicitement).

Ensuite retour sur le BLUE. La plus simple des méthodes non simplistes. BLUE comme maximiseur d’entropie (répétition de ce que j’avais déjà dit dans la séance 5).

Intelligence artificielle, succinctement. Réseaux de neurones, fonctions sigmoïdes. Dit que les réseaux de neurones ont été utilisés pour définir des opérateurs d’observation, et même pour identifier des ‘dynamiques’ simples.

Retour sur l’ensemble du cours et sur les notions qui me paraissent les plus importantes.
Et pour finir, description de nombreux domaines où l’assimilation est utilisée (l’assimilation est ‘pluridisciplinaire’), et mention des problèmes restants (identification d’espaces réduits dans lesquels effectuer l’assimilation, observabilité, quantification des erreurs affectant les différentes données, assimilation d’images).

Commentaires généraux pour cette année 2023. Je crois avoir présenté qqch de globalement cohérent et construit, et n’ai pas été pris par le temps. Ce second aspect est peut-être dû au fait que je n’utilisais pas de tableau noir, ce qui est en soi pénalisant. Mais il y a tout de même eu quelques manques. Je n’ai pas présenté de résultats de base sur l’assimilation variationnelle (par exemple, les résultats que j’ai obtenus avec Ph. Courtier, que je n’ai pas retrouvés quand je les ai cherchés). Et il faudra pour l’an prochain que je consacre plus aux nombreux algorithmes d’assimilation plus ou moins hybrides (par exemple l’IEnKS), ainsi qu’à l’IA (articles de Geer et Peter Dueben).
Commentaires généraux pour cette année 2022. Mon cours de cette année a été plus structuré que les années antérieures. Je n’ai pas été pris de court, comme je l’avais souvent été dans le passé. C’est en grande partie du fait que je donnais mes cours en distanciel, sans utiliser de tableau (peut-être aux dépens de la compréhension par les auditeurs).

Mon cours est resté par contre très concentré sur les travaux auxquels j’ai participé personnellement (travaux avec C. Pires, S. Louvel, A. Trevisan et M. Jardak). Il faudra élargir à une autre occasion les sujets que je présenterai. Cela devra être fait aussi bien en ce qui concerne le ‘zoo’ des filtres et lissages (M. Bocquet et autres) qu’en ce qui concerne les méthodes d’intelligence artificielle.

Et il faudra aussi revoir, comme déjà anticipé l’an dernier (voir ci-dessous) la liste des articles à soumettre aux candidats au contrôle.
Commentaires généraux pour cette année 2021. Je ne suis pas allé très vite, et je n’ai pu traiter ni l’assimilation dans l’espace instable (travaux avec A. Trevisan), ni la validation des algorithmes d’assimilation (mais les diapos correspondantes sont incluses dans ce que j’ai mis en ligne).

Il faudra que je révise entièrement mon cours pour l’année prochaine, en essayant d’éliminer des vieilloteries certes utiles quant à leur contenu, mais de mauvaise qualité visuelle (comme l’exemple d’A. Lorenc sur l’interpolation optimale), et  en mettant mieux en valeur les développements récents.

Les étudiants m’ont dans l’ensemble donné bonne impression. Ils suivaient, posaient des questions pertinentes, et plusieurs d’entre eux on fait une très bonne présentation lors du contrôle.

Parmi les commentaires qu’ils m’ont envoyés, mettre sur pied des travaux pratiques (logiciels d’Alexis Tantet), et donner plus tôt la liste des articles à étudier pour le contrôle. Et aussi, préférence pour les cours en présentiel, pendant lesquels il est plus facile de maintenir son attention (j’en suis certainement d’accord).

Pour ce qui est des articles proposés au contrôle, ma liste, constituée progressivement au cours des années de façon assez peu méthodique, est à revoir, et peut-être même à reconstituer sur le fond. Elle est assez hétéroclite. Certains articles qui étaient au mieux, à l’époque où ils ont été écrits, des rapports d’étape sur le développement d’un système d’assimilation, n’ont plus maintenant aucun intérêt. D’autres articles, assez anciens, présentent peut-être encore un certain intérêt,  mais manquent totalement de perspective quant à ce qui a été fait depuis leur publication. Et il y a en fait deux catégories d’articles. La première est constituée d’articles qui décrivent le développement d’un algorithme suivant une méthode déjà éprouvée, et/ou décrivent une (ou plusieurs) expériences d’assimilation,  et en présentent les résultats. Ces articles sont relativement faciles pour les étudiants, qui n’ont en fait qu’à rendre compte des résultats présentés dans l’article, sans avoir à effectuer un travail d’approfondissement. La seconde catégorie est constituée d’articles qui présentent un développement théorique ou méthodologique nouveau. Si ce développement nouveau n’a pas été présenté dans le cours, ces articles sont beaucoup plus exigeants pour les étudiants, qui doivent fournir un effort de réflexion et de compréhension.

Il ne faudra de toute façon ne proposer d’articles anciens que s’ils présentent un intérêt historique, en donnant aux étudiants des éléments leur permettant de savoir ce qui a suivi.
Fin des commentaires pour 2021.
Commentaire général pour 2020. Le cours ayant lieu en téléconférence (COVID-2019), les conditions matérielles étaient nettement différentes de ce qu’elles étaient les années antérieures. De ce que j’ai pu voir (nombre de participants aux séances zoom), il y a eu moins de défections que les années précédentes (peut-être les étudiants avaient-ils moins de distractions par ailleurs). De plus, ne pouvant utiliser un tableau pour présenter des croquis, schémas ou même démonstrations, je suis allé plus vite que les années précédentes. Je n’ai pas l’impression à ce stade (il faudra attendre le résultat du contrôle et du sondage) que la compréhension de ce que je présentais était moins bonne.

Contrairement à ce qui s’était passé d’autres années, je n’ai pas été pris cette année par le temps. Mais, contrairement à l’année dernière, je n’ai quasiment pas parlé de chaos (j’ai simplement parlé d’exposants de Lyapounov à l’occasion des travaux de Pires et al. et des travaux effectués avec A. Trevisan).

Pour 2021, bien mentionner dans le formulaire que les équations (8a-b) s’obtiennent directement à partir des équations (3a-b).
Pour 2018, raccourcir mes cours 2 et 3. En dire moins, mais mieux si possible, sur les performances des modèles de prévision et sur le système d’observation météorologique, de façon à en avoir terminé sur ces aspects à la fin du cours 2, et commencer l’assimilation (considérée comme un problème d’estimation) au début du cours 3. Et parler de contrôle lors de la présentation des équations adjointes.
Mes conclusions sur l’ensemble du cours (2016)
Je n’ai pas vraiment été pris trop de court cette année. Par contre, le fait que j’ai maintenant plus de disponibilité m’a permis de travailler plus la préparation de mes cours. Une conséquence est que j’ai mis beaucoup plus de punch dans mes présentations. Les étudiants m’ont paru nettement plus intéressés que les années précédentes (l’un d’eux, B. Delorme, m’a en tout cas déjà écrit qu’il l’avait trouvé passionnant). Mais je ne pas pour autant pleinement satisfait.  J’ai donné en fait très peu d’exemples pratiques (je ne l’ai jamais fait, mais il faudra que je le fasse). Et j’ai été une fois de plus insuffisant sur le lissage de Kalman et les filtres particulaires. Je n’ai mentionné les méthodes avancées de filtrage et de lissage de Kalman (IEnKS). Il faudra que je prenne le temps de m’y mettre sérieusement. 
Pour l’an prochain, terminer par un bilan de tous les domaines auxquels l’assimilation est liée.
Commentaires faits en 2015
Mes conclusions sur l’ensemble du cours

Je n’ai pas été pris trop de court cette année. Mais je ne suis cependant pas très satisfait.  J’ai donné en fait très peu d’exemples pratiques (je ne l’ai jamais fait, mais il faudra que je le fasse). J’ai de plus été, sinon mauvais, du moins beaucoup trop succinct, sur la fin (lissage de Kalman, filtres particulaires). Il faudra que je prenne le temps de m’y mettre sérieusement. Et, pour quelque raison (lassitude ?), j’ai manqué un peu de ‘pizzazz’ dans les deux derniers cours. Cela se voit immédiatement dans le manque d’intérêt apparent sur le visage des auditeurs.

Pour l’an prochain, terminer par un bilan de tous les domaines auxquels l’assimilation est liée.

Commentaires faits en 2014

Mes conclusions sur l’ensemble du cours

Je n’ai pas été pris trop de court cette année, et je pense que j’ai été au total meilleur que les années précédentes.  Mais parler plus l’an prochain des méthodes avancées, et spécialement de filtres particulaires.

Commentaires faits en 2013

J’ai eu parlé avec les étudiants sur l’ensemble du cours. Deux commentaires : le cours est difficile sur le plan mathématique, et des exemples plus nombreux d’applications pratiques auraient été utiles.

Je n’ai pas été pris vraiment par le temps, mais il y a des choses que je n’ai pas dites (je n’ai par exemple même pas mentionné l’existence du lissage de Kalman). Et je n’ai pas pu faire ce que j’avais souhaité l’an dernier, c’est-à-dire être plus court sur les préliminaires (voir ci-dessous).

Commentaires faits en 2012

J’ai pu cette année en faire nettement plus que les années précédentes, puisque j’ai parlé en détail des travaux de Pires et al. et de Trevisan et al.. C’est à partir du cours 5 que j’ai pu gagner du temps. J’ai pu traiter le filtre de Kalman dans le seul cours 6, et l’assimilation variationnelle dans le cours 7. Il faudra voir si je peux l’an prochain aller plus vite dans les préliminaires, et m’étendre plus sur le filtre de Kalman et l’assimilation variationnelle.
Par ailleurs, il est clair que les auditeurs ne comprennent pas vraiment mon cours. Cela devient évident lors du contrôle (vois mes commentaires à ce sujet). Les auditeurs n’étudient apparemment pas mes diapos (rédigées dans un style assez télégraphique il est vrai), ni d’autres documents d’ailleurs (sauf ceux qui passent le contrôle, qui étudient l’article qu’ils ont choisi, sans vraiment le comprendre). Il faudra remédier à cela (leur faire faire des exercices par exemple ?).
