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Résumé

Les modeles phénologiques ont pour but de prédire les dates de débourrement annuelles
des plantes. Dans le cas des pommes et des vignes, ces modeles sont dépendants des tempé-
ratures journalieres. En particulier, des scénarios extrémes de températures peuvent avoir des
conséquences graves sur la santé de ces plantes et leur reproduction. Ces scénarios extrémes
sont dus a une variabilité significative des séries de températures journalieres enregistrées. Ce-
pendant, les modeles climatiques classiques, tels que ceux utilisés dans les rapports du GIEC,
reproduisent mal cette variabilité, et sont extrémement cotiteux numériquement.

Pour résoudre ces problemes, nous allons nous servir des générateurs stochastiques de météo.
Ce sont des modeles génératifs entrainés sur des données météorologiques, capables de simuler
rapidement des séries de températures de méme loi, avec la variabilité qui permet de former
des scénarios extrémes.

Ainsi, dans ce rapport, nous expliquerons le fonctionnement des générateurs stochastiques de
météo. Ensuite, nous présenterons les modeles phénologiques et les résultats qu’ils donnent sur
différentes zones géographiques. Enfin, nous verrons ce que donnent les modeles phénologiques
appliqués a des séries de températures simulées avec des générateurs de météo entrainés sur
des projections de modeles climatiques. Comme ces séries de températures auront la méme loi
que les projections, les modeles phénologiques nous donneront les distributions empiriques des
scénarios phénologiques futures. Nous verrons alors que le réchauffement climatique peut avoir
un impact dramatique sur la phénologie des pommes et des vignes dans les années a venir.
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Introduction

Evaluer et prévenir tous les risques dus au réchauffement climatique est un enjeu actuel
majeur. Cela a été une partie importante du travail du groupe d’experts intergouvernemental
sur I’évolution du climat (GIEC) depuis 1988 dont le dernier rapport d’évaluation date de 2023.
Parmi les risques énoncées, on trouve 'augmentation de la fréquence des évenements climatiques
extrémes (McSweeney, 2021), ces derniers pouvant avoir des effets dramatiques sur agriculture.

L’objectif du stage est d’évaluer les risques liés aux réchauffement climatiques sur les pommes
et les vignes. Pour cela nous nous intéresserons a leur phénologie, c¢’est-a-dire a leurs change-
ments saisonniers qui dépendent de la température et qui sont donc sensibles aux effets du
réchauffement climatiques. Nous utiliserons des modeles capables de prédire des dates impor-
tantes de leur cycle phénologique telle que la date de débourrement a partir des données de
températures journalieres. Nous utiliserons ceux présentés dans Legave et al. (2013) pour les
pommes et dans Garcia de Cortazar-Atauri et al. (2009) pour les vignes.

Ainsi, la premiere idée que l'on pourrait avoir serait de prédire les dates phénologiques a
partir de ces modeles en mettant en entrée des données de températures enregistrées ou des
projections futures de températures issues de modeles climatiques, qui sont en grande partie
basées sur la physique. Ces modeles climatiques sont par exemple utilisés par le GIEC pour
établir leurs quatre scénarios possibles du réchauffement de la planéte pour les années a ve-
nir. Cependant, I'utilisation de ces données de températures présente des problémes importants :

— Pour les données de températures enregistrées, par station, d'un point de vu probabiliste
nous avons l’équivalent de seulement une réalisation d’une série de température avec pos-
siblement quelque événements extrémes qui se sont réalisés. Cela n’est pas suffisamment
représentatif de la loi d'une telle série et il aurait été nécessaire d’obtenir plusieurs séries
de température enregistrées du méme endroit, ce qui est logiquement impossible. L’inté-
rét d’avoir un grand nombre de séries de températures est de pouvoir connaitre leur loi
empirique afin de comprendre mieux 1’évolution des cycles phénologiques au cours des
dernieres années.

— Les simulations de températures de modeles climatiques sont tres cotiteux numérique-
ment, ce qui fait que leur nombre est trop faible pour avoir un échantillon satisfaisant
de la loi correspondante. Par exemple, la Trajectoire de Réchauffement de référence pour
I’Adaptation au Changement Climatique (TRACC, Rousset (2025)), une étude sur les
conséquences du changement climatique avec des propositions d’adaptation, utilise seule-
ment 17 simulations par scénario du GIEC pour avoir un intervalle confiance. De plus,
les modeles climatiques ne prennent pas suffisamment en compte la variabilité des tem-
pératures, qui sont a l'origine des évenements extrémes comme les canicules.

La solution envisagée pour palier ces deux problemes est 'utilisation des générateurs sto-
chastiques de météo (stochastic weather generators). Un générateur de météo est un modele
entrainé sur une série de températures capable de simuler des séries avec la méme loi de proba-
bilité. Ces modeles sont capables de générer des séries de températures pour un colit numérique
nettement inférieur aux modeles climatiques et leur stochasticité permet de prendre en compte
la variabilité des températures lors de 'apprentissage et de la reproduire lors des simulations
(Ailliot et al., 2015). Générer beaucoup de simulations permettra alors d’obtenir 1’évolution des
distributions empiriques des températures et d’avoir une vision de tous les scénarios extrémes
possibles. Enfin, en mettant tous les scénarios de températures générées en entrée des modeles
phénologiques, on obtient tous les scénarios possibles d’évolution des cycles phénologiques des



pommes et des vignes dans un contexte de réchauffement climatique.

Ainsi, dans ce rapport on présentera d’abord tous les enjeux et la démarche scientifiques du
stage, ensuite on expliquera en détail ce que sont les générateurs stochastiques de météo et les
modeles phénologiques et enfin on présentera les résultats de ces modeles et de leur couplage
afin de mieux connaitre les effets potentiels du réchauffement climatique sur les pommes et les
vignes.



1 Enjeux et démarche scientifiques du stage

1.1 Contexte
1.1.1 Organisme

Le stage a été réalisé au sein de 'Unité Mixte de Recherche de Mathématiques, Informa-
tique et Statistique pour ’Environnement et I’Agronomie (UMR MISTEA), affiliée a 'INRAE
(département MathNum), a I'Institut Agro de Montpellier (département SABP) et a 'univer-
sité de Montpellier au sein du pdle MIPS (Mathématiques, Informatique, Physique, Systémes).
Cette unité de recherche est divisée en quatre axes :

e [’axe Probabilité et Statistique auquel mes encadrants et moi sommes affiliés. Les prin-
cipaux objets d’étude de cet axe sont :

— L’apprentissage machine adapté aux spécificités des données d’agriculture numé-
rique, de phénotypage et d’agroécologie.

— L’analyse de sensibilité des modeles agronomiques.

— Et la conception et analyse d’algorithmes stochastiques en écologie des populations
et écologie microbienne.

e [’axe Systemes Dynamiques, travaillant d’une part sur la modélisation, simulation et
analyse des systemes biologiques et d’autre part sur 'optimisation et le contrdle optimal
pour le génie des procédés, la gestion des ressources renouvelables et la préservation de
I’environnement.

e [’axe Informatique, faisant des recherches appliquées a l’agronomie et ’environnement
sur la gestion et ’analyse de données, I'ingénierie des connaissances, le web sémantique,
les ontologies, les graphes de connaissances et la programmation par contraintes.

e Et enfin une cellule d’ingénierie travaillant sur la suite logicielle OpenSILEX, qui consiste
en la mise en place de systemes d’information dédiés a I’exploitation des données a grandes
échelles en agronomie.

Avoir intégré cette unité de recherche a été enrichissant, notamment en assistant tout au long
du stage & de nombreuses présentations (au moins une par semaine sauf en Juillet et en Aotit)
comme le séminaire des doctorants et post-doctorants qui a lieu tous les mois. J’ai eu aussi
I'occasion de faire une présentation de mes travaux devant mes collegues lors de la journée des
stagiaires au début du mois de Juillet.

1.1.2 Financement et intérét du stage

Ce stage a été financé par le métaprogramme CLIMAE, un programme national de I'IN-
RAE d’aide a la transition écologique de l'agriculture et des systemes forestiers pour leur
adaptation au climat futur et la réduction des émissions de gaz a effet de serre. En plus de ce
métaprogramme, les travaux réalisés ont aussi intéressé le consortium scientifique international
Newclim, dans leur objectif d’avoir des projections régionales du climat et de recherche de stra-
tégies d’adaptation. En particulier, leur souhait est de voir la réalisation d’un jeu sérieux qui
utilise les modeles développés au cours du stage. Une présentation de 20 minutes en anglais a
été faite devant quelque membres de Newclim en Juin pour montrer le travail réalisé et toutes
les perspectives d’améliorations.

1.1.3 Langage de programmation utilisé : Julia

Le langage de programmation utilisé au cours de ce stage est Julia. Il s’agit d'un langage
utilisé pour le calcul scientifique avec une syntaxe aussi simple que R et Python et une rapi-
dité comparable au C grace au fait que c’est un langage compilé (JuliaLang.org contributors,
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2024). De plus, ce langage permet de facilement surcharger des fonctions pour qu’elles puissent
prendre en entrée des objets de différents types, en particulier ceux issus de packages (cette
fonctionnalité est appelée multi-dispatching). Ces deux atouts permettent aux utilisateurs de
ce langage de créer aisément de nouveaux programmes utilisant des concepts de différentes
branches scientifiques tout en gardant une grande rapidité. Par exemple, si on veut implémen-
ter des équations différentielles neuronales (Chen et al., 2018), cela est faisable en installant un
package d’équations différentielles et un package de deep learning, tous les deux codés entie-
rement en Julia. En effet, le package d’équations différentielles ne sera pas un probleme pour
la différentiation automatique grace au multi-dispatching et a I’absence d’autres langages dans
les deux packages. Implémenter des équations différentielles neuronales aurait été beaucoup
plus compliqué en Python a cause de I'absence d’interopérabilité entre les packages d’équations
différentielles et les packages de deep learning. L’absence de multi-dispatching et le fait que
les principaux modules de python utilisent tres souvent d’autres langages (par exemple C++)
rend difficile la réalisation de nouveaux packages a partir de différents packages préexistants.

Les utilisateurs de Julia sont majoritairement des ingénieurs, scientifiques et étudiants dans les
domaines de la science des données, la modélisation numérique, les statistiques et 'apprentissage
automatique (Andrew Claster, 2023). Ce langage a été choisi pour ce stage car c’est le langage
de calcul scientifique le mieux maitrisé par mon encadrant David Métivier. Par exemple, jai
di quelque fois utiliser son package Julia StochasticWeatherGenerators.jl. L’emploi de Julia est
d’autant plus utile pour raccourcir le temps d’entrainement des générateurs météo qui peut étre
assez long, notamment lorsqu’il y a un trés grand nombre d’hyperparametres a tester (exemple
a la section 4.2.1). En effet, il a été nécessaire d’utiliser des boucles "for" pour implémenter les
modeles et les programmes auraient par conséquent été beaucoup plus long avec R ou Python.

1.2 Etat de ’art

Dans cette section nous présenterons certains travaux qui ont eu pour but de décrire les
effets du réchauffement climatique sur les pommes et les vignes et de proposer des solutions
d’adaptation.

1.2.1 Effet du réchauffement climatique sur les vignes

— Dans Caffarra et al. (2012), on décrit une étude qui a été faite sur I'impact du réchauffe-
ment climatique sur les interactions entre les vignes et les insectes ravageurs. Par exemple,
cet article montre que 'augmentation moyenne des températures crée une désynchroni-
sation entre la période de résistance de la plante et 'arrivée des larves de ces insectes.
Ainsi, la plante devient plus vulnérable aux ravageurs, ce qui a des conséquences néfastes
sur les rendements.

— Dans Sgubin et al. (2018) on cherche a expliquer I'impact du réchauffement climatique a
partir des risques de gel post-débourrement. Cette étude utilise des projections de modeles
climatiques. On y montre que ce risque dépend beaucoup du modele phénologique utilisé
et de la position géographique.

— Van Leeuwen et al. (2019) présente les nécessités d’adaptation des vignobles en terme
de méthodes de plantation et de récolte dues a 'augmentation des températures et des
sécheresses.

— Dans la méme ligne, Parker et al. (2020) présente des modeles pour la quantité de sucre et
d’autres criteres de la vigne afin de donner des méthodes d’adaptation pour la préservation
de la qualité du vin face a la hausse des températures.
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https://dmetivie.github.io/StochasticWeatherGenerators.jl/dev/#StochasticWeatherGenerators.jl

1.2.2 Effet du réchauffement climatique sur les pommes

— Funes et al. (2016) montre que 'augmentation des températures réduit la réponse au
besoin de refroidissement "chilling" des pommes. Ce refroidissement est nécessaire pour
arréter le période de dormance. Ainsi le réchauffement climatique rend certaines especes
de pommes incapables de survivre a l’endroit ou elles étaient cultivées. De plus, cette
étude a montré que le réchauffement climatique est a l'origine d’'un changement de la
date de floraison et d’autres désordres.

— Sugiura et al. (2013) présente les effets du réchauffement climatique sur le goiit et la
texture des pommes. Il s’agit par exemple d'une baisse de 'acidité, de la fermeté et de la
quantité en eau de ces fruits. Cette étude montre que les pommes commercialisées sont
sujettes a une baisse de qualité sur le long terme.

— Legave et al. (2015) montre que les effets du réchauffement climatique sur les dates de
floraison varient en fonction de la zone géographique. Par exemple, les floraisons sont
plus précoces dans la majorité des régions européennes et au Maroc alors qu’elles restent
stationnaires dans certaines régions du Brésil.

— Dans Korosi et al. (2018) on présente une expérience dans laquelle on décale artificiel-
lement les cycles phénologiques en plagant les pommiers dans des serres ou des zones
refroidies puis en les installant dans des vergers. L’objectif est de connaitre les change-
ments des interactions avec les pollinisateurs et les autres arthropodes. Le résultat est
que la répartition de ces espeéces n’est plus la méme pour les pommiers désynchronisés,
ce qui indique un risque pour la santé de I’arbre et sa reproduction.

1.3 Objectifs

Comme énoncé dans I'introduction, ’objectif principal du stage est d’utiliser les générateurs
stochastiques de météo et les modeles phénologiques pour obtenir une distribution des scéna-
rios possibles d’effets du réchauffement climatique sur les pommes et les vignes. Cela peut se
décomposer en trois étapes importantes :

1. Implémentation des générateurs stochastiques de météo et choix du modele :

Le premier objectif est d’implémenter les générateurs de météo en Julia. Il en existe plu-
sieurs catégories, et pour un modele on a un choix d’hyperparametres a faire. Ainsi, le
choix du meilleur modele est aussi un objectif important. Par exemple, le modele choisi
devra avant tout étre capable de simuler des séries avec les mémes propriétés que la série
de température d’entrainement (par exemple, la série d’entrainement doit étre dans l'in-
tervalle des minimums et maximums des séries générés, elles doivent avoir des variances
mensuelles proches, etc.). Des critéres statistiques comme 1’AIC et le BIC seront aussi
pris en compte.

2. Implémentation des modeles phénologiques :

Le deuxieme objectif principal sera également I'implémentation des modeles phénolo-
giques en Julia. Contrairement aux générateurs de météo, pour ce projet nous utiliserons
des modeles déja ajustés avec leurs parametres proposés dans les articles Legave et al.
(2013) et Garcia de Cortézar-Atauri et al. (2009).

3. Analyse des résultats et conclusion :

Le dernier objectif sera d’utiliser ces modeles afin de tirer des conclusions sur l'impact



du réchauffement climatique sur les pommes et les vignes. Cela consistera majoritaire-
ment & appliquer les modeles phénologiques aux simulations des générateurs de météo
afin d’obtenir une distribution empirique des dates phénologiques prédites. Dans un pre-
mier temps, on entrainera le générateur de météo sur des températures enregistrées pour
faire une analyse de 'impact du réchauffement climatique sur les pommes et les vignes
jusqu’a aujourd’hui. Nous entralnerons aussi le générateur météo sur des projections par
des modeles climatiques, ce qui nous permettra d’avoir un bien plus grand ensemble de
simulations de températures dans le futur. Ces données sont présentées dans la section
4.1. En y appliquant les modeles phénologiques, ces simulations nous permettrons d’avoir
un échantillon des possibilités d’évolution des cycles phénologiques des pommes et des
vignes en incluant leur variabilité, et par extension d’évaluer les risques possibles dans le
futur.

Comme dit précédemment, une des ambitions de ce stage est de pouvoir développer des outils
pour la mise en place d'un jeu sérieux de sensibilisation au changement climatique.

1.4

Notations

Voici la liste des notations utilisées dans ce rapport :

Notations mathématiques et statistiques :

(Yi)1<t<n = (Y1, Y2, ..., Yy) une série temporelle d'indices allant de 1 & N. Pour simplifier
on pourra noter Y = (Y;)1<t<n si cela n’engendre pas d’ambiguité.

Y, une prédiction ou une simulation d’un modeéle pour l'indice t.

M™ la transposée de la matrice M

|z| la valeur absolue de z.

M, (R) I'espace des matrices de taille [ x [ a coefficients réels.

N (i, T) la loi normale d’espérance p et de matrice de variance-covariance T

0 le parametre d’'un modele.

0 I'estimateur de 6.

fe((Yt)lgthKZthgth) = fo(Y1,Y5, ---,YN|Z1, Zy, ..., Zy) la densité de (Yi)lgth sachant
(Z¢)1<t<mr selon le modele avec le parametre 6.

L((Y)ier; (Zs)ses, ) la vraisemblance du modele avec le parametre 6 sur la série (Yy)er
conditionnellement a la série (Z;)qe.

Notations adaptées au contexte météorologique :

On suppose que les séries de températures journalieres sont indexées entre 1 (le premier
jour de la série) et N (le dernier jour). Dans ce contexte 'indice ¢ représente toujours une
date.

m(t) le numéro du mois associé a la date de t. Par exemple si ¢ = 500 correspond a un
22 septembre, alors m(500) = 9.

TNy, TG, et TX, respectivement la température minimale, moyenne et maximale du jour
t.

T; est, en fonction du contexte précisé, une de ces valeurs ou un vecteur contenant deux
de ces valeurs ou les trois a la fois (par exemple T; = (TN, TX;)). Dans la section 2.3 T}
est en dimension 1 pour tout ¢ entre 1 et N tandis qu’a partir de 2.4 la dimension peut
étre 1, 2 ou 3.



e d est la dimension de T; pour tout ¢ entre 1 et N.

o Xrn,, Xrg, et Xrx, respectivement les parties résiduelles de TN, TG, et TX; apres la
décomposition décrite a la section 2.3.

e X, est la partie résiduelle selon la décomposition décrite a la section 2.3 de T; si T} est en
dimension 1.
Si T; est en dimension supérieure a 1, alors X; est le vecteur des parties résiduelles des
composantes de T;. Par exemple si T; = (TN, TX;) alors X; = (XrN,, X1x,)
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2 Générateurs stochastiques de météo

2.1 Principe

Un générateur stochastique de météo est un modele génératif entrainé sur des séries de
températures ayant pour but de générer des séries avec les mémes caractéristiques statistiques.
Ce principe est illustré sur la figure 1. La série d’entrainement et les séries générées doivent
par exemple a avoir des tendances, des saisonnalités, des variances et des autocorrélations
similaires. Dans notre modeéle on suppose que les séries de températures sont des séries de
variables aléatoires. Le role d'un générateur stochastique de météo est donc d’apprendre a
générer des séries de températures de méme loi que leur série d’entrainement.

Simulations
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FIGURE 1 — Schéma qui représente le principe de fonctionnement des générateurs stochastiques de
météo. A gauche il s’agit d’une série de températures enregistrées par une station météorologique,
en l'occurrence les températures maximales journalieres de Montpellier en 2003, et a droite il s’agit
des séries générées pour cette méme période avec un générateur de météo entrainé sur la série de
gauche. Le modele de ce générateur de météo sera détaillé a partir de la section 2.3. Pour des raisons
pédagogiques on a représenté des séries de un an, mais en réalité ce type de modele considere des
séries de plusieurs années.
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FIGURE 2 — Températures maximales journalieres de Montpellier en 2003 et intervalles minimum-
maximum et interquartiles des températures de 5000 séries générées pour chaque jour.



Générer un grand nombre de simulations permet alors d’obtenir une distribution empirique
de la loi de la série d’entrainement. En effet, sur la figure 2 on peut voir I’étendu des tempéra-
tures simulées a chaque jour de 'année ainsi que 'intervalle interquartile, représentatif de cette
loi. Cela est utile pour savoir quels évenements extrémes sont possibles. Dans notre illustration
on voit que toutes les valeurs observées sont incluses dans la distribution générée, méme les
plus extrémes.

2.2 Objectifs et état de art pour le générateur de météo.

Pour pouvoir générer des séries de températures correctes et utilisables par les modeles
phénologiques, il faut que les générateurs stochastiques de météo puissent :

— Etre capables de générer des couples de séries de températures minimales et maximales
journalieres (TN, TX) et de températures minimales et moyennes (TN, T'G) en respectant
les corrélations entre les deux séries dans les deux cas, pour les raisons exprimées a la
section 4.2.2.

— Etre capables de reconstituer 1’évolution moyenne et 1’évolution de la variance de la série
au cours des années.

— Etre capables de reconstituer les effets périodiques des saisons sur la valeur moyenne et
la variance.

— Mettre une part d’aléatoire réaliste dans la génération des séries pour éviter que toutes les
séries générées ne soient identiques. Il faut en particulier donner une variance correcte aux
séries générées et qu’elle soient proches de la série d’entrainement tout en étant capables
d’atteindre des valeurs extrémes plausibles que la série d’entrainement n’a pas forcément
atteintes.

— Respecter les propriétés climatiques, comme la mémoire des températures journalieres des
jours précédents.

Nous noterons que nous ne considérerons pas de corrélation spatiale entre les températures pour
chaque station. Nous travaillerons sur des modeles qui considerent un seul site géographique a
la fois.

Les modeles présentés dans Richardson (1981) et bien développés depuis par exemple par Par-
lange and Katz (2000) consistent & retirer les saisonnalités en moyenne et en variance puis a
appliquer un modele AR(1) multivarié (Indjehagopian, 1979) sur les résidus. L’avantage a uti-
liser des tels modeles est qu’ils considerent les corrélations entre les types de températures, par
exemple entre les températures minimales et maximales journalieres. Ces modeles considerent
aussi la pluie mais dans ce stage on ne la prendra pas en compte car elle n’est pas utilisée
par nos modeles phénologiques. Le fait que les modeles autorégressifs ne soient qu’a 1'ordre 1
nous a paru étre une limite pour considérer la mémoire sur plusieurs jours donc a décidé d’es-
sayer des modeles a des ordres supérieures (voir définition 2.3). Ensuite comme le font Cognot
et al. (2025) et Parey et al. (2014), on a décidé d’estimer aussi les tendances dans les parties
déterministes, ce qui rend le modele beaucoup plus réaliste dans un contexte d’augmentation
moyenne des températures due au réchauffement climatique. Cela donne la décomposition des
séries de températures de ’équation 1. Néanmoins, il n’est pas forcément pertinent d’utiliser les
mémes parametres du modele autorégressif sur chaque mois a cause des changements saison-
niers du comportement des températures. Par exemple, les articles Ailliot et al. (2009), Evin
et al. (2018) et Evin (2018) présentent des générateurs de météo pour lesquelles les parametres
sont estimés mois par mois. Cela est fait en concaténant tous les mois de Janvier de la série,
tous les mois de Février, etc., puis en estimant le modele sur chaque concaténation. Ainsi, nous
aussi on ajuste les parametres mois par mois mais la méthode pour faire cela est discutée dans
la section 2.4.3. Pour simuler des scénarios extrémes a partir de la partie résiduelle, dans le



domaine de la finance les modeles de type ARCH Engle (1982) considére une variance non
constante pour pouvoir simuler des périodes de crises économiques. Cependant, di a la modé-
lisation de la volatilité, ce modele peut considérer des changements trop brutaux qui peuvent
devenir irréalistes dans le cas des températures. Enfin, il existe encore une approche différente
du modele inspiré de Richardson (1981) pour les générateurs de météo qui consiste en 'utili-
sation de champs gaussiens. Obakrim et al. (2025) détaille comment les générateurs de météo
utilise cet outil et des articles qu'on a énoncés comme Cognot et al. (2025) et Parey et al.
(2014) utilisent ce type de générateur. Les champs gaussiens sont en revanche adaptés a des
générateurs multi-site, c’est-a-dire ceux qui considerent une corrélation spatiale entre les séries
de chaque station. Par conséquent, nous maintiendrons l'utilisation de modeles autorégressifs
pour la modélisation uni-site des températures.

2.3 Décomposition d’une série de températures

Dans un premier temps, le modele du générateur de météo implique une décomposition
additive-multiplicative des séries temporelles (Cognot et al., 2025, Parey et al., 2014) :

T, = My + Si + op,08, Xt (1)

ou :

T; est la température enregistrée

M; est la tendance additive
e S, est la saisonnalité additive
e o), est la tendance multiplicative

e 0g, est la saisonnalité multiplicative

e X, est la partie résiduelle, contenant une partie stochastique (2.4).

L’objectif de cette décomposition est d’obtenir une partie stationnaire (ici X;) afin d’y appliquer
des modeles statistiques adaptés (voir a la section 2.4). De plus, les parties déterministes addi-
tives (M;+S;) et multiplicatives (0,05, ) représentent respectivement la moyenne et I’écart-type
de la température au jour ¢. Voici la démarche pour estimer chacune de ces parties :

1. On commence d’abord par estimer la tendance additive sur toute la série T; via une
méthode appelée Locally Estimated Scatterplot Smoothing abrégée LOESS (Cleveland,
1979). L’usage de cette méthode est brievement expliqué dans la sous-section suivante.
Cela donne un estimateur de la tendance additive ]\th.

2. Ensuite on estime la saisonnalité additive sur T, — M, via une régression par moindres
carrés pour obtenir une saisonnalité S; sous forme de polyndéme trigonométrique. Cette
estimation est expliquée de maniere plus détaillée dans 2.3.2.

3. On estime le carré de la tendance multiplicative sur (7; — Mt — S’t)z, toujours avec une

régression LOESS pour obtenir 63,

4. On estime la saisonnalité multiplicative sur (T, — M, — S)?/63,, avec de méme une ré-
gression linéaire pour nous donner le terme &gt sous forme de polyndéme trigonométrique.

5. Et enfin, les résidus que nous considérerons se définissent par :
T, — M, — 5

Xi —
JMtUSt

(2)

. IIs existent plusieurs modeles pour la partie résiduelle qui seront présentés a la section
2.4. On entraine I'un de ces modeles sur cette partie, ce qui nous permettra de simuler
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une partie résiduelle la plus similaire possible et d’y rajouter ensuite les tendances et
saisonnalités estimées afin d’obtenir une nouvelle série de températures (cela sera expliqué
en détail dans la section 2.5).

2.3.1 Tendance

Lors de I'estimation du modele, nous calculons les tendances additives et multiplicatives a
I’aide d’'une méthode de régression locale appelée LOESS, initialement présentée par Cleveland
(1979). Le principe est le suivant : on considére zy, xs, ...z, les abscisses et yi, yo, ...y, les or-
données des points sur lesquels on veut faire une régression. Pour chaque valeur x;, on réalise
une régression pondérée (weighted regression) d’un polynoéme de degrée D sur I’ensemble des
points, ce qui nous donne une prédiction g; qui sera retenue comme prédiction de la LOESS au
point z;. Cela se formalise de la maniere suivante :

Définition 2.1 (Régression LOESS). Soit (x1,y1), (X2, y2), ...(Tn, Yn) un ensemble de points, h
un réel positif, D un entier et W une fonction réelle avec les propriétés suivantes :

o W(x) >0 pour |x| <1;
o W(—z)=W(x),
e W(x) est décroissante pour x >0 ;

e W(x)=0 pour |z| > 1.

T;—T

Pour i entre 1 et n on pose wi(x) = W(**). On appelle régression LOESS un algorithme qui
résout, pour tout entier j entre 1 et n, le probleme d’optimisation suivant :

2

min 3 wi(e) <yl- - fjﬂmﬁ) (3)

Bo,j»-Bp.j 54

ce qui correspond a n problemes d’optimisation. Les prédictions de la régression LOESS sont
calculées avec cette formule :

D
- Aod
b5 = >_ Pay] (4)
d=0
ot les valeurs (Bd,j)d,j sont les solutions calculées des problémes d’optimisation (3).

Pour réaliser cette régression, nous utilisons le package Loess.jl qui applique une méthode
de calcul présentée dans Cleveland and Grosse (1991).

L’hyperparameétre h correspond a un facteur d’adoucissement : plus h est élevé, plus la
courbe de régression est lisse. Ainsi on peut choisir A en fonction du niveau de lissage que 1’on
souhaite avoir. Cependant, il existe une méthode de sélection de ce parametre appelée "Modified
Partitioned Cross-Validation" (MPCV) développée dans la these de Hoang (2010), basée par
exemple sur le découpage en plusieurs groupes de la série de données et le calcul de scores de
validation croisée. La mise en place de cette méthode de sélection est trés complexe et il n’existe
pas de code disponible en open source pour 'utiliser. La valeur que nous avons choisie est une
valeur qui nous a été recommandée directement par I’autrice principale de Cognot et al. (2025)
et qui vaut 0.08 x N. Pour le choix de la valeur D, nous le prendrons égale a 1 comme ce qui
est fait dans les articles de Cognot et al. (2025) et Parey et al. (2014), ce qui correspond & une
régression linéaire locale.
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2.3.2 Saisonnalité

Pour estimer les saisonnalités additives et multiplicatives, on considérera qu’elles ont une
forme de polynome trigonométrique centré comme ce qui est recommandé dans les articles de
Cognot et al. (2025) et Parey et al. (2014). C’est-a-dire qu’elles suivent cette équation :

q
Sy =co+ > ajcos(wjt) + B sin(wjit) (5)
j=1

avec w = 2m/365.25, g l'ordre et ay, ag, ..., oy, B1, Pa, .., By les coefficients & estimer.

L’estimation de la tendance additive a fait que 'estimation de la saisonnalité additive a eu
lieu sur un jeu de données centré, ce qui fait que pour S; = S; on a ¢y = 0. De la méme
maniere, 'estimation de la tendance multiplicative a fait que 'estimation de la saisonnalité
multiplicative a eu lieu sur un jeu de données réduit, ce qui donne ¢y = 1 pour S; = og,. Les
coefficients sont estimés a 1’aide de la méthode des moindres carrés. Pour estimer les saisonna-
lités, on doit alors choisir leur ordre. On notera ¢ I’ordre de la saisonnalité additive et o, I'ordre
de la saisonnalité multiplicative. Le choix de ces entiers sera expliqué dans la section 2.6.

2.4 Modeles pour la partie résiduelle

Maintenant il nous reste a modéliser la partie résiduelle X, qui est censé étre stationnaire.
Il est important de pouvoir bien la modéliser, car c’est elle qui contient de ’aléatoire et qui est
a l'origine de propriétés importantes comme les autocorrélations. Pour cette partie ils existent
quelque modeles et nous allons en présenter certains dans cette partie.
On rappel qu’a partir de cette section T; et X; pourrons étre en dimension supérieure a 1 comme
cela a été expliqué dans la section 1.4.

2.4.1 Modele AR

L’un des pionniers de la recherche sur les générateurs stochastiques de météo, Richardson
(1981), propose un modele relativement simple pour une série de température qui a été centrée
et réduite, ce qui correspond a notre partie résiduelle :

Définition 2.2 (Modele de génération multivarié de Richardson). Soit (X;)1<i<n la série des d
parties résiduelles appariées (i.e X; € R Vt). Le modéle de génération multivarié de Richardson
est le modele ou pourt entre 2 et N, X; suit cette équation :

Xt = AXt,1 + 28 (6)

avec e ~ N(0,1;), A € My(R) une matrice de paramétres a estimer et X € My(R) également
une matrice de parameétres.

Cela correspond donc a un modele AR(1) multivarié (Indjehagopian, 1979). On peut inter-
préter cette formule de la maniére suivante :

— AX,_ 1 correspond a la mémoire du jour précédent. C’est-a-dire 'effet des températures
au jour t — 1 sur celles du jour ¢.

— Ye correspond a un effet aléatoire sur les températures au jour ¢, de matrice de variance-
covariance Y7,

Cependant, une limite de ce modele est qu’il ne considere que la mémoire du jour précédent.
On peut alors considérer le modele AR(p) multivarié qui prendrai en compte la mémoire sur
plusieurs jours :
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Définition 2.3 (Modele AR(p)). Soit (Xi)1<i<n la série des d parties résiduelles appariées et
p un entier strictement positif. Le modéle autorégressif multivarié d’ordre p (noté AR(p)) est
le modeéle ou pourt entre p+ 1 et N, X, suit cette équation :

p
Xt = Z AiXt—i + e (7)

=1

avec e ~ N(0,1,), (A;)1<i<p une suite de matrices de dimension d x d de paramétres d estimer
et ¥ € My(R) également une matrice de paramétres.

Pour la suite on notera § = (A;, Ay, ..., A,, X) l'ensemble des parametres de ce modele.
Pour pouvoir estimer les parametres, il faut comprendre qu’elle est la loi de X. Dans un pre-
mier temps, I’équation (7) nous dit que pour tout ¢ > p, la loi de X; conditionnellement a
X1, Xi9y ey Xpp est N(3F_ A X, XX7T). Ainsi, on peut calculer la vraisemblance de la loi
de (X}i)1<t<n conditionnellement aux p premiers termes, et estimer l'estimateur du maximum
de vraisemblance 0. Soit fo la fonction de densité de la variable aléatoire qu’elle prend en entrée
et Ly = L((X¢)pr1<t<n; (Xt)1<t<p, 0) la vraisemblance du modele (conditionné a Xy, ..., X)) :

Lo = fo(Xn, Xn—1, o0y Xp1 | Xp, Xpo1, ., X)
= fo(XNn|XNn_1, Xn-2, oy X1) fo( X1y o0y X1 | Xy, Xpo1, o0, X1)
= f@(XN|XN717XN727 ) Xpr>f9(XN71, -"7Xp+1|Xp7 p—1, ---,X1)

Par indépendance conditionnelle de Xy avec Xy_p_1, Xny_p_2,..., Xi. En réitérant N —p — 1
fois cette manipulation sur fo(Xn_1,..., Xp11]|Xp, ..., X2, X1) on obtient :

N

Lo= [[ fo(Xe| X1, Xiep)
k=p+1
N 1

=11 Jemidet(sst) <_§(Xk B Z_p:lAiXk_i)T(EET)_I(Xk B éAiXk_i)>

- ! N—p &XP ( Z _%(Xk - zp: Aikai>T(EET)71<Xk - Zp: Aiin))
\/(27r)d det(XXT) k=p+1 i=1 i=1

Ainsi pour trouver l'estimateur du maximum de vraisemblance il suffit d’appliquer un algo-
rithme d’optimisation sur la log-vraisemblance :

log(Lg) = —3 ((N — p)(dlog(27) + log(det(2X1))) + _Z (Xi — ) "(ZE) 7K — )
p )

avec fix = Yi—q AiXp_s.

Une limite de ce modele est que les coefficients estimés restent constants pendant toute la
période de la série, ce qui n’est pas forcément réaliste. En particulier, il se peut que l'effet
des températures des jours précédents sur ceux d’un jour considéré soit différent pour chaque
saison de I'année. En d’autres termes, ce modele nécessite 'hypothese que X est stationnaire
exactement tout le temps, ce qu'on peut difficilement garantir dus aux évolutions qui peuvent
exister au cours d’une année. Cela nous amene a modifier légérement ce modeéle dans la section
suivante.
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2.4.2 Modeéele AR mensuel

Une variante du modele précédent est celui ou les parametres a estimer varient en fonction
du mois de I'année. Ce modele est adapté a une hypothese de stationnarité par mois, c’est-
a-dire qu’on suppose X; de méme loi sur tous les mois de Janvier, de méme loi sur tous les
mois de Février, etc. Avoir des parametres différents pour chaque mois se concrétise par une
multiplication par 12 de la dimension de 0 :
0= (Al,la A271, ceey Ap,la El, ALQ, A272, ceey Ap’g, 22, e Al,lg, Ag’lg, vy Ap,lg, 212).

Voici comment on définit ce nouveau modele :

Définition 2.4 (Modele AR(p) mensuel). Soit (X;)i1<i<n la série des d parties résiduelles
appariées et p un entier strictement positif. Le modéle autorégressif multivarié mensuel d’ordre
p (noté AR(p)) est le modéle ot pourt entre p+ 1 et N, X, suit cette équation :

P
Xy = Z Ai i) Xi—i + L)€ (9)

i=1

avec € ~ N(0,1;), m(t) le numéro du mois de la date t, (A;;) 1<i<p une suite de matrices
1<5<12

de dimension d x d de paramétres d estimer et (¥;)1<j<12 €galement une suite de matrices de
parameétres de méme dimension.

L’équation (9) nous donne pour ¢ entre p+ 1 et N la loi conditionnelle de X; :
Xil{Xio1, Xicoy s Xy} ~ N (1 Asny X, Em(t)Z%(t)) avec m(t) le numéro du mois de la
date t. Avec la méme hypotheése que X, est indépendant de X,_; pour j > p, en reprenant
les 4 premieres lignes de calculs qui nous ont mené a connaitre la vraisemblance du modele
AR(p) multivarié (section 2.4.1), on obtient cette vraisemblance pour le modele AR(p) mensuel
multivarié :

N 1 p p
Lo= ]I exp <_1(Xk — > Ay Xi—t) T (S Zy) (X =D Ai,m(k)Xk—i)>
k=p+1 \/(271')(1 det(zm(k‘)zg‘n(k)) 2 =1 ( ) =1
(10)
. Le passage au logarithme donne :
N
log(Lg) = —3 Z dlog(2m) +1log(det(Su) Sy ) + (X = 108) " (S Smey) ™ (X —pare) (1)
k=p+

avec [l = Yy Aim(e) Xk—i-
Ainsi, il suffit d’utiliser un algorithme d’optimisation sur cette valeur pour calculer I'estimateur
du maximum de vraisemblance 6.

2.4.3 Discussion sur ’estimation mensuel

Pour estimer un modele AR mensuel, au cours du stage d’autres méthodes ont été réfléchies :

1. On peut estimer un modele AR standard sur chaque mois de la série, puis calculer la
moyenne ou la médiane de chaque parametre pour chaque mois de ’année. Par exemple,
pour une série de 30 ans qui commence un 1¢ Janvier et fini un 31 Décembre, on va avoir
30 mois de Janvier donc 30 estimateurs de A; ;. L’estimateur 121171 que l'on retient pour
le modele mensuel est la moyenne ou la médiane des 30 estimateurs de A; ;.

2. On peut concaténer tous les mois de Janvier ensemble et faire ’estimation d'un AR
standard dessus pour obtenir les parametres du mois de Janvier, puis faire la méme chose
avec les 11 autres mois de 'année.
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3. Et enfin, pour estimer les parameétres du mois de Janvier par exemple, on peut calculer
les vraisemblances des modeles AR sur chaque mois de Janvier, puis faire I'optimisation
sur la somme de toutes ces vraisemblances. On fait la méme chose avec les 11 autres mois
de I’année pour obtenir I'estimation complete des parametres.

Nous considérerons la méthode qui consiste a optimiser la log vraisemblance (11) énoncée dans
la section précédente comme étant la méthode 4. Pour avoir une idée de quelle est la meilleure
méthode parmi les quatre, on a généré une série univariée (d = 1) de températures résiduelles
jouet de 100 ans (N = 36524) selon un AR(2) mensuel dont on a choisi les parameétres. Dans
ce cas les parametres dans ’équation (9) seront des réels. Ces parametres sont détaillés dans
la table 1 et on montre avec le calcul des racines r; et ro des polyndémes caractéristiques que
les séries sont bien stationnaires pour chaque mois, en remarquant que ces racines sont toutes
strictement supérieures a 1 en valeur absolue (voir le cours de séries chronologiques Stupfler
and Proia (2024)).

janv. févr. mars avr. mai juin juill. aolt sept. oct. nov. déc
Ay 05 -0.7 0.1 06 -02 005 -03 05 03 -04 03 05
Ay | 0.2 0.1 0.8 0.2 0.7 09 0.2 04 0.1 0.3 01 02
> | 15 2.0 4.5 7.0 8.0 3.0 45 1.0 70 25 3.0 6.0
r |-3.81 -1.22 -1.18 -4.19 -1.06 -1.08 -1.61 -2.33 -5.0 -1.28 -5.0 -3.81
ro | 1.31 822 1.06 1.19 135 1.03 311 1.08 20 261 20 1.31

TABLE 1 — Parametres et racines du polynéme caractéristique du modele AR(2) mensuel jouet.

Pour pouvoir mesurer la qualité d’estimation, on calcule la moyenne sur les 12 mois des

erreurs relatives entre le parametre estimé et le vrai parametre qui a servi pour la simulation.

12 Al,j_Al,j
j=1 Alyj )

Les résultats sont présentés dans la table 2. On voit que pour ce modele et la série jouet

Par exemple, pour mesurer la qualité d’estimation de (A4; ;)1<j<12, on calcule 1—12

A Estimation Sur Avec somme des Avec
Parametre f . .
concaténation vraisemblances par vraisemblance
mensuel (2.) mois (3.) totale (4.)
Ay 15.08 4.71 3.96
A, 17.95 8.04 8.64
by 10.48 1.31 1.14
R Estimation Par moyennes des Par médianes des
Parametre . o, R .,
parametres estimés sur parametres estimeés sur
chaque mois (1.) chaque mois (1.)
Ay 6.21 7.21
As 26.48 25.45
)y 4.21 4.38

TABLE 2 — Moyenne sur les 12 mois des erreurs relatives d’estimation en pourcentage pour chaque
méthode et chaque parametre.

la meilleure méthode d’estimation est la 4., suivi de pres par la méthode 3. La méthode 3.
est meilleure que la méthode 4. seulement pour l'estimation de A,. Il peut exister plusieurs
explications des meilleurs résultats de la méthode 4. comparés a ceux des trois autres :

— Comme on considere des modeles AR conditionnels aux p premieres valeurs des séries,
utiliser ces modeles sur chaque mois soit pour estimer les parametres (méthode 1.) soit
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pour juste calculer la vraisemblance (méthode 3.) crée une perte d’information en ne
prenant pas en compte les p premieres températures journalieres de chaque mois, tandis
que la méthode 4. est conditionnée seulement par les p premieres valeurs de toute la série.

— Concaténer tous les mois de Janvier par exemple revient a considérer que le 31 Janvier
de la premiere année est suivi par le ler Janvier de I'année suivante, ce qui est faux. Or
c’est ce que fait la méthode 2. pour les 12 mois de I'année sur la série. Comme les modeles
autorégressifs se servent de la mémoire des jours précédents pour calculer la température
au jour suivant, il est important d’avoir une continuité réaliste entre les valeurs de la série
sur laquelle on fait notre estimation.

Ainsi nous avons retenu la méthode 4. pour estimer les modeles AR mensuels.

2.5 Simulation de séries

Une fois que 1'on a estimé :
— Les tendances et les saisonnalités de T} ou de toutes les composantes de T} si d > 1,
— Les parametres du modele de la partie résiduelle,

Voici comment on simule une nouvelle série de températures (Tt)l <t<N
1. On définit d’abord les conditions initiales : Xl = Xl,X'Q =X, ... ,Xp = X,.
2. On simule &; ~ NV(0, I;) pour tout ¢ > p.

3. On utilise le modele de la partie résiduelle pour simuler de maniere itérative la partie
résiduelle de la nouvelle série. Dans notre cas, comme on a choisi un modele AR(p)
mensuel, il suffit d’appliquer, pour t entre p+ 1 et IV, cette formule de maniere récursive :

P
X = Z Ai ey Xi—i + L)€t (12)
i=1

avec (AZ ) 1<isp et (Z Ji<j<i12 les matrices des parametres estimées en maximisant la
1<j<12
log-vraisemblance exprimée dans (11).

4. Une fois la partie stochastique générée, il suffit de rajouter les tendances et saisonnalités
qui ont été estimées precedemment (VOlr section 2.3) pour obtenir 7}. Par exemple, pour
d = 1, cela revient a calculer Tt = Mt + St + aMtastXt Si d > 1, on fait ce méme calcul
pour chaque composante de X,.

Dans le cas ou l'on veut générer plusieurs séries simultanément (d < 2), par exemple des
séries de températures minimales (TN) et maximales (TX) journalieres, cet algorithme nous
donne aucune garantie que TX > TN. Une solution serait de vérifier a chaque calcul de X, si, en
rajoutant les tendances et saisonnalités juste en ¢, T, = (TAN, TAX) respecte bien cette propriété.
Si ce n’est pas le cas, on resample €;, on calcule X, avec cette valeur, on calcule encore T, et
on vérifie & nouveau que 'inégalité est bien respectée. Le cas échéant on retient T} et sinon on
réitere jusqu’a ce que la propriété soit satisfaite.

2.6 Sélection du modele

Pour entrainer un générateur stochastique de météo, on doit :

— Choisir l'ordre de la saisonnalité additive ¢ et de la saisonnalité multiplicative o, (2.3.2).
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— Choisir l'ordre p du modeéle AR mensuel utilisé pour la partie résiduelle (2.4.1).

Pour simplifier la modélisation, on a décidé de prendre la méme valeur pour l'ordre des
saisonnalités additive et multiplicative (i.e ¢ = 0,), ce qui nous donne un total de 2 hyperpa-
rametres a choisir : p et q.

Ainsi, pour choisir quel est le meilleur modele pour un certain ensemble de couples d’hy-
perparametres on va se baser sur :

— Des criteres quantitatifs : Critere d’'information d’Akaike (abrégé "AIC", Akaike (1973))
et le critere d’information bayésien (abrégé "BIC", Schwarz (1978)) des modeles.

— Des criteres qualitatifs : Est-ce que les séries générées ont bien les mémes propriétés que
la série d’entrainement (méme variance, mémes autocorrélations, réalisation de scénarios
extrémes, etc.).

2.6.1 Criteres quantitatifs

Nous pouvons nous servir des criteres AIC et BIC pour mesurer la qualité du modele.
D’abord, on peut s’appuyer sur les criteres AIC et BIC des modeles de régression qui ont servi
a Pestimation des saisonnalités (2.3.2) puis sur ceux du modele autorégressif (2.4.2) et choisir
quel couple d’hyperparametres minimise tous ces criteres. Cependant il peut étre tres difficile
de trouver un modeéle qui en minimise autant a la fois. Par exemple, un modele pourra étre
tres bon pour minimiser ’AIC des modeles des saisonnalités mais mauvais pour minimiser
I’AIC du modele des résidus, tandis qu’'un autre modele pourra étre bon dans les cas inverses.
Néanmoins, dans le cas d = 1, on peut calculer I’AIC ou le BIC du modele complet en calculant
sa vraisemblance. En injectant I’équation (9) dans (1), on obtient :

P
Ty = My + Si + op,0s, (Z Az’,m(t)Xti) + 00,05, Lm ()€ (13)
i=1
. On voit que, conditionnellement a X;_;, X;_o, ..., X;_, donc conditionnellement a Ty 1, T} s, ..., Ty,
par transformation linéaire, 7} suit une loi normale d’espérance p; = M+Si+0,05, (Zle Ai7m(t)Xt_,~)
et de variance v, = (041,05, Zm())?. Avec les mémes manipulations faites pour montrer la vrai-
semblance du modele AR multivarié dans la section 2.4.1, on obtient la vraisemblance suivante :
N 1

U et ey = 1] e (D2 0T) (14)

. Le passage au logarithme donne :

L - (Th — pu)?
10g(L((Tt)p+1§t§N§ (E)lgtgzﬁ 0)) = —3 Z log(2m) + log(vk) + e
k=p+1

(15)

. Toujours dans le cas d = 1, on a 12(p + 1) parametres pour la partie AR mensuel et 2(2q + 1)
parametres pour les saisonnalités additive et multiplicative, ce qui donne un total de
12(p+1)+2(2¢+1) parametres pour le modele complet. En notant Ly = L((11), 1</« (T1) 1<4<;0 0)
on obtient :

{AIC = —2log(Lg) + 2(12(p + 1) + 2(2¢ + 1)) (16)

BIC = —2log(Ly) + (12(p+ 1) + 2(2¢ + 1)) log(N)
. On a ainsi deux criteres quantitatifs évaluant la qualité globale du modele, ce qui nous permet
de plus facilement choisir le meilleur couple d’hyperparameétres. Pour les modeles multivariés,

c’est-a-dire ceux modélisant simultanément plusieurs types de températures avec d > 1, on
se limitera a regarder quels étaient les meilleurs modeles univariés sur chacun de ses types de
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températures et a sélectionner les hyperparametres les plus proches des leurs. Par exemple, si
pour une série de TN, on a choisi p = 2 et k = 5 et pour une série de TX; onap=2et k =6,
on pourra choisir p = 2 et kK = 6 pour le modele de (TN, TX,),.,. quitte & avoir un léger
sur-apprentissage. On se permet de faire ce choix pour plusieurs raisons :

— Les modeles multivariés sont tres cotiteux a entrainer, il aurait fallu énormément de temps
(a l'ordre de plusieurs jours avec les moyens a disposition pour le stage) pour entrainer
tout un panel de modeles avec par exemple p qui varie entre 1 et 8 et ¢ qui varie entre 1
et 10.

— Pour une méme station on a trouvé souvent des hyperparametres assez proches pour
chaque type de température (voir table 5) ce qui suggere un comportement assez similaire.

2.6.2 Criteres qualitatifs

Enfin, le plus important pour un modele de générateur de météo est qu’il puisse simuler des
séries de températures avec la méme loi que la série d’entrainement. Ainsi, une grande part de
I’évaluation des modeles se fera de maniere graphique. On pourra observer :

— Pour chaque jour de I'année, I’étendu et les quartiles des valeurs simulées et les comparer
avec la valeur moyenne de la série d’entrainement.

— Les autocorrélations et autocorrélations partielles des séries d’entrainement et des séries
simulées.

— Les maximums, moyennes et variances mensuels des séries générées et de la série d’en-
trainement.

— Pour les séries multivariées, les corrélations croisées entre les composantes. Par exemple,
pour Ty = (TN, TX;), il s’agira d’étudier les corrélations entre TN; et TX,,; pour i
allant de —4 a 4 (ou un autre entier strictement positif). Ces corrélation croisées sont par
exemple représentées dans Richardson (1981).

Avec ces résultats, on pourra savoir si les séries générées sont capables d’atteindre des valeurs
extréemes comme le fait la série d’entrainement.
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3 Modeles phénologiques

Nous allons maintenant présenter le deuxieme type de modele utilisé pour notre étude : les
modeles phénologiques. Chez les pommiers et les vignes a chaque printemps a lieu ’apparition
des bourgeons, des pieces a l'origine des fruits et donc fondamentales pour la reproduction de
la plante. Les modeles phénologiques que nous utiliserons ont pour but de prédire la date de
débourrement, c¢’est-a-dire la date d’apparition de ces bourgeons, en fonction des températures
journalieres. Dans un contexte de réchauffement climatique, ces dates annuelles de débourre-
ment risquent donc d’étre modifiées. Voici deux exemples de risques que de tels changements
peuvent amener :

— Une désynchronisation des dates de débourrement des pommiers de plusieurs especes peut
étre néfaste pour leur reproduction. Cela peut avoir lieu si les effets du réchauffement
climatique n’ont pas la méme intensité sur toutes les zones géographiques (Kérosi et al.,
2018, Legave et al., 2015).

— Une date de débourrement trop avancée peut rendre le bourgeon vulnérable a un risque
de gel (Garcia de Cortazar-Atauri et al., 2009).

Par conséquent, avoir un modele capable de prédire la date de débourrement d’une plante
nous permet d’évaluer la présence potentielle de ces risques et donc de mesurer I'impact du
réchauffement climatique sur les pommiers et les vignes a partir d’une série de températures
donnée. Dans cette section on présentera comment fonctionne les modeles phénologiques que
nous utiliserons et nous détaillerons les spécificités du modele utilisé pour les pommes et de
celui utilisé pour les vignes.

3.1 Principe

Du début de 'automne jusqu’au débourrement au printemps, la plante vit deux phases
successives :

— La premiere est appelée endo-dormance : la plante perd ses feuilles et dans notre modele
elle accumule des quantités appelées unités de "refroidissement" ou "chilling units". Comme
leur nom l'indique, ces unités dépendent de la température journaliere et en principe
plus il fait froid, plus cette valeur est élevée. Lorsque la plante a accumulé une certaine
quantité d’unités de refroidissement (C' dans I’équation (17)), la période d’endo-dormance
se termine et la seconde phase se déclenche.

— Cette seconde phase est appelée éco-dormance : maintenant le modele considére 1’accu-
mulation d'unités de "réchauffement" ou "heating units". Elles peuvent étre aussi appelées
"forcing units". Ces unités dépendent aussi des températures journalieres et généralement
plus il fait chaud, plus ces unités sont élevées. Lorsque le cumul des unités de réchauffe-
ment atteint un certain seuil (H dans I’équation (18)), le débourrement a lieu.

Il est important de noter que la rupture d’endo-dormance, c’est-a-dire le changement entre les
deux phases, n’est pas visible a 1’ceil nu. On peut illustrer ce cycle phénologique avec la figure
3. Le modele phénologique utilisé ici (F1 Gold 1, voir section 3.3) prend en entrée seulement la
série de température journaliere moyenne (TG;),,. 5. Les températures mises en entrées sont
celles de Bonn (origine des données présentée a la section 4.1.1). Voici comment interpréter ce

graphe :
— La ligne verticale bleue représente le début de la période d’endo-dormance. A partir de
cette date, on a modélisé 'accumulation des unités de refroidissement avec 1’aire en bleue.

— Lorsque cette accumulation a atteint un certain seuil (C' dans I'équation (17)), la rupture
d’endo-dormance représenté par la ligne verticale orange a lieu. On prend en compte main-
tenant ’accumulation des unités de réchauffement qui est représentée par I’aire orange.
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FIGURE 3 — Dates phénologiques prédites par le modele pour les pommes (3.3) pour 'année 2023-2024
a Bonn.

— Une fois que cette derniére accumulation a atteint un certain niveau (H dans I’équation
(18)), on obtient le débourrement qui est représenté par la ligne verticale verte.

— Apres le débourrement, on a affiché les températures minimales journaliéres en cyan pour
voir s’il y a un risque de gel apres débourrement. Pour cette année, les températures
journalieres minimales sont descendues en dessous de -2°C vers fin Avril alors que le
modele a prédit le débourrement vers début Avril. Cela constitue donc un risque de gel
pour un bourgeon qui est par conséquent vulnérable.

Les modeles phénologiques pour les pommiers et les vignes se formalisent tous les deux de
la maniere suivante :

Définition 3.1 (Modele phénologique de pommier ou de vigne). Un modéle phénologique de
pommier ou de vigne est un modeéle de prédiction de la date de rupture d’endo-dormance te, et
de débourrement ty, en fonction des températures journaliéres (T;), ., selon ces équations :

M
te =min{M, >  F.(T;) >C} (17)
t=CPO
7 M
ty = min{M, S F(T;) > H} (18)
t=tep

avec :
CPO : Début de période d’endo-dormance (Chilling period onset)
C', H : Respectivement les quantités d’unités de refroidissement (Chilling) et de réchauffement

(Heating) requises.
F., F}, : Respectivement les fonctions de refroidissement et de réchauffement.

F. et F} sont les fonctions qui renvoient la quantité d’unités de refroidissement et de ré-
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chauffement en fonction des températures journalieres. On notera que :

TG, Pour le modele de pommier.
T: = § (TN, TX,) Pour la fonction de refroidissement F, du modele de vigne. (19)
(TN, TX;, TNyy1) Pour la fonction de réchauffement F;, du modele de vigne.

. Les valeurs CPO, C' et H et les fonctions F,. et F} sont propres aux modeles spécifiques
aux pommiers et aux vignes et seront détaillées dans les sections 3.3 et 3.2.

3.2 Modéle pour les vignes (BRIN)

Pour les vignes nous utiliserons le modele BRIN présenté dans Garcia de Cortazar-Atauri
et al. (2009). La fonction de refroidissement F, proposée est donnée par :

TX;

_ TNy TXy
FC(TNta TXt) = QlOclO + QlOclO (20)

avec Q0. un parametre donné dans la table 3. On remarque ici que comme Q. est positif
les applications partielles de F. en TN; et TX; sont décroissantes : plus il fait froid, plus on
accumule des unités de refroidissement.

La fonction de réchauffement Fj, donne la quantité d'unités de réchauffement en fonction de
TN, TX; a partir de plusieurs calculs intermédiaires. D’abord, on interpole linéairement les
températures horaires T*(h,t) en considérant que 7%(0,t) = TNy, T*(12,t) = TX; et que
T(24,1) = TNy4; -

. TN, + h (DX sih <12
T (h'7 ): TXt—TNt+1 . (21)
TX, — (h—12) (BfRet) sih> 12
. Ensuite on applique un ajustement sur 7%(h,t) donné par :
0 if T*(h,t) < Tope
T(h,t) =1 T*(h,t) — Toge if Tope < T*(h,t) < Type (22)

Trvige — Toe if Thrge < T*(h,t)

ou Tyg. est un parametre donné dans la table 3 et Ty, p. est fixée a 25°C.

Enfin, la fonction de réchauffement est donnée par la somme sur une journée de ces tempé-
ratures horaires ajustées :

24
Fr(TNy, TX;, TNyyq) = Z T(h,n) (23)
h=1
. On remarque ici que plus les températures horaires interpolées sont élevées, plus on accu-
mule des unités de réchauffement. Voici ’ensemble des parametres donnés dans 'article :

Parametre | CPO C H Qioc  Toe
Valeur 1¢" Aotit  119.0 unités 13236 C° 2.17 8.19 C°

TABLE 3 — Parametres donnés dans l'article Garcia de Cortazar-Atauri et al. (2009) pour le modele
BRIN
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3.3 Modéle pour les pommes (F1 Gold 1)

Pour les pommes nous utiliserons le modele F1 Gold 1 présenté dans Legave et al. (2013).
C’est un modele spécifique a la variété Golden Delicious. La fonction de refroidissement F,
proposée est une fonction dite "triangulaire" donnée par :

1— (T -T|/1.) siTe(T.—1.,T.+1)

0 sinon

FAT) = { (24)

avec T, et [. des parametres données dans la table 4. Cette formule implique que la température
maximisant la quantité d’unité de refroidissement est T, et que cette quantité décroit lorsque
T s’éloigne de T,.. Comme ce n’est pas une fonction décroissante, cela signifie que des tempéra-
tures trop froides ne vont pas avancer la fin de la période d’endo-dormance mais la retarder.

La fonction de réchauffement Fj, est une fonction exponentielle :
Fu(T) = exp(T/Th) (25)

avec Ty, un parametre donné dans la table 4. Cette fois-ci il s’agit d’une fonction strictement
croissante donc plus il fait chaud, plus le débourrement va étre avancé. Voici I’ensemble des
parametres proposés dans l'article :

Parametre CPO C H T. l, T},
Valeur 30 Octobre 56.0 unités &3.58 unités 1.1°C  20.°C  9.0°C

TABLE 4 — Parameétres données dans 'article Legave et al. (2013) pour le modele F1 Gold 1

On remarque que 7, correspond a une température hivernale. Comme c’est la valeur qui
maximise F,, cela montre que des températures basses vont généralement accélérer I'accumu-
lation des unités de refroidissement tant qu’elles ne sont pas extrémes.
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4 Mises en ceuvre et résultats

4.1 Données
4.1.1 Séries de températures enregistrées : données ECA&D

Nous entrainerons nos modeles de générateurs stochastiques de météo et appliquerons nos
modeles phénologiques d’abord sur des données de températures enregistrées par des stations
météorologiques. Nous les avons collectées sur le site de 'European Climate Assessment and
Dataset (abrégé ECA&D) : https://www.ecad.eu/dailydata/predefinedseries.php. Ce
site contient une base de données des températures journalieres des stations météorologiques
européennes. Pour chacune des stations que nous avons sélectionnées nous avons collecté les
températures minimales, moyennes et maximales journalieres (pour rappel leurs notations res-
pectives sont TNy, TGy et TX;). Voici les stations que nous avons sélectionnées :

— Montpellier-Aéroport, France : pour la période du 01/01/1946 au 31/12/2022
— Nantes-Bougenais, France : pour la période du 01/01/1992 au 31/01/2025
— Koln-Bonn, Allemagne : pour la période du 01/11/1976 au 28/02/2025

S’il y a des valeurs manquantes, on a retiré de la série ce qu’il y a avant la derniere valeur
manquante pour avoir une continuité. Si une valeur se trouve vers la fin de la série, on a retiré
aussi ce qu’il y a apres. Cela explique les différences entre les périodes de chaque station. On a
choisi ces stations pour les raisons suivantes :

— Montpellier est un site étudié dans Garcia de Cortazar-Atauri et al. (2009) et proche de
celui de Nimes lui-méme étudié dans Legave et al. (2013). Cet endroit est un bon exemple
de climat méditerranéen.

— Nantes est proche d’Angers, ce dernier étant un site étudié dans les deux derniers articles
cités. Cela correspond a un bon exemple de climat océanique. La raison pour laquelle on
n’a pas choisi Angers est que la série de Nantes contient moins de valeurs manquantes.

— Bonn est un site présenté dans Legave et al. (2013) est constitue un bon exemple de climat
continental.

4.1.2 Projections climatiques : données du portail DRIAS

Nous entralnerons aussi le générateur de météo sur des projections de modeles climatiques.
Les séries récupérées sont issues du portail DRIAS Les futurs du climat (DRIAS pour "Donner
accés aux scénarios climatiques Régionalisés francais pour I'Impact et 1’Adaptation de nos
Sociétés et environnement') développé par Météo France pour rendre accessible les données
issues des modeles numériques de simulation climatique : https://www.drias-climat.fr/. Le
modele de projection climatique a comme nom CNRM-ALADING63 - CNRM-CERFACS-CNRM-
CM5 (RCM - GCM). On a choisi la sortie du modele pour la localisation 47.173°,-1.621930°,
le point disponible le plus proche de la station météorologique de Nantes-Bougenais pour avoir
une continuité avec les résultats issus de la série de température enregistrée de cette station.
Pour ce point nous avons deux simulations correspondant chacune aux deux scénarios rcp4.5
et rcp8.5 du GIEC (rep pour "Representative Concentration Pathway", voir description sur le
site du portail DRIAS). Ces simulations climatiques contiennent les données des températures
minimales, moyennes et maximales journalieres et s’étendent du 1 aotit 2006 au 31 décembre
2100.
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4.2 Sélection des générateurs de météo

Nous allons maintenant présenter comment les modeles de générateurs de météo ont été
sélectionnés selon la méthode décrite dans la section 2.6.

4.2.1 Sélection des modeéles univariés

Sur les séries de températures enregistrées minimales, moyennes et maximales journalieres
de Bonn, Nantes et Montpellier, nous avons entrainé les modeles univariés de générateurs météo
pour l'ordre p de la partie AR qui varie entre 1 et 8 et 'ordre ¢ de la saisonnalité qui varie
entre 1 et 10. Cela donne un total de 3 x 3 x 8 x 10 = 720 modeles entrainés univariés. Lors des
estimations, les vraisemblances ont été maximisées via un algorithme d’optimisation nommé
BFGS. Comme il peut étre tres fastidieux de regarder les graphes des résultats de 720 modeles,
on a décidé de d’abord trier quels modeles ont les meilleurs criteres AIC ou BIC (ceux donnés
par I’équation 16) puis de vérifier s’ils sont satisfaisants sur les autres criteres observables. Sur
les tableaux des résultats dans ’annexe A, on remarque que les modeles qui optimisent le critere
BIC ont des valeurs de ¢ plus faibles que ceux qui optimisent le critére AIC. Cela rend le critere
BIC moins fiable étant donné qu’il est nécessaire que la saisonnalité estimée soit réaliste (voir
graphe B. de la figure 4). Voici alors les couples d’hyperparametres qui maximisent le critere

AIC :

™ | TG | TX

P 49/P 4|pP (g

Montpellier | 6 2|7 3|7 4
Nantes 3 213 2|3 2
Bonn 5 213 114 2

TABLE 5 — Table des meilleurs couples d’hyperparameétres selon le critére AIC pour les modeéles
entrainés sur les températures enregistrées aux stations de Montpellier-Aéroport, Nantes-Bougenais
et Koln-Bonn.

On peut analyser maintenant les résultats de ces modeéles de maniéres graphiques. On va
montrer ici les résultat du modele pour les températures maximales journalieres de Nantes
(avec p = 3 et ¢ = 2) sur la figure 4. Les autres résultats seront disponibles dans le dossier
AR/Best_ results du dépot github donné dans 'annexe E. Pour chacun de ces graphes on a
généré 1000 simulations avec le générateur de météo. Voici comment interpréter chacun des
graphes de la figure 4 :

— Le graphe A. représente en bleue la saisonnalité estimée et en jaune la moyenne pour
chaque jour de 'année de toutes les températures enregistrées. Par exemple, pour le 1¢
Janvier, on a calculé la moyenne des températures des 33 1°" Janvier de la série. Le fait
que les deux courbes soient superposées nous montre que les températures simulées sont
centrées autour de la saisonnalité.

— Le graphe B. compare des statistiques journalieres, c¢’est-a-dire pour chaque jour de I'an-
née, de la série enregistrée comme la moyenne en orange et la température maximale
atteinte en rouge avec celles des séries simulées comme 1’étendue et I'intervalle interquar-
tile représentés respectivement par les bandes bleue clair et bleue foncé. On voit d’abord
que la moyenne annuelle de la série enregistrée est proche de la saisonnalité estimée, ce
qui est un point positif pour I'estimation de cette saisonnalité. On voit aussi que la bande
bleue foncé correspondant a la moitié des températures simulées est aussi centrée autour
de cette saisonnalité et donc centrée autour de la moyenne des températures enregistrées,
ce qui est satisfaisant pour montrer le réalisme des séries simulées. Enfin, on voit que pour
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chaque jour de I'année, le générateur de météo a été capable de simuler une température
supérieure a ce qui a été enregistré. Par exemple, le générateur a été capable de générer
une température de 15 Juillet supérieure aux 33 températures maximales journaliere de
15 Juillet de la série enregistrée a la station de Nantes. Cela montre une capacité du
générateur de météo a générer des températures extrémes, ce qui est 'un de nos objectifs
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FI1GURE 4 — Différentes comparaisons entre la série de températures maximales journalieres enregistrées
a la station Nantes-Bougenais et 1000 simulations du générateur de météo entrainé sur cette série avec
p=3etqg=2.

— Le graphe C. représente en ordonnée les largeurs des bandes de I’étendue et de l'intervalle
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interquartile du graphe B. L’intérét de ce graphe est surtout de voir que 1’étendue des
valeurs simulées varie au cours de ’année. En ’occurrence, ici cette étendue est plus élevée
en hiver et en été et moins élevée lors des demi-saisons.

— Pour les moyennes, écarts-type et maximums sur chaque mois de ’année, respectivement
les graphes D., E. et F. compare les données de la série enregistrée avec les étendues et
quartiles des données des séries simulées. Par exemple, sur le graphe D., pour le mois
de Janvier, le point jaune correspond a la moyenne de toutes les températures de tous
les mois de Janvier de la série enregistré. On a calculé cette moyenne aussi pour chaque
simulation ce qui nous donne une distribution empirique de cette moyenne dont on montre
I’étendue et les quartiles avec les bandes. Pour les moyennes et écarts-type, on voit que
les données simulées restent centrées autour des données de la série enregistrée, ce qui
montre que le générateur de météo est capable de simuler des séries proches en moyenne
et en écart-type de la série d’entrainement. En revanche, pour le maximum mensuel, on
remarque deux choses :

e Pour les mois de Décembre et Janvier, toutes les séries simulées ont un maximum
de température supérieur a celui de la série d’entrainement. Cela signifie que le
modele sur-estime la présence et 'intensité de températures anormalement chaudes
en période hivernale.

e En revanche, pour la période de Juin a Aott, les maximums des séries simulées ne
sont plus centrés autour de ceux de la série enregistrée mais plus de 75% d’entre
eux sont en dessous. Il existe quand méme des simulations qui ont des températures
supérieures, mais cela montre quand méme que le modele sous-estime légerement la
présence d’extrémes de chaleur en été.

Ces limites ne sont pas néanmoins dramatiques.

Ainsi, la figure 4 nous montre globalement un modele génératif de qualité pour imiter des
séries de températures maximales journalieres. On va aussi comparer les ACF mensuelles des
résidus des séries générées avec ceux des résidus de la série d’entrainement sur la figure 5. Pour
faire ces graphes, pour la série d’entrainement et les séries simulées, on a calculé les ACF sur
chaque mois de la série puis fait la moyenne pour chaque mois de I'année. Par exemple, les
ACF affichées pour le mois de Janvier correspondent aux moyennes des ACF des 33 mois de
Janvier de la série. On voit que, pour chaque mois de 'année et chaque ordre, globalement les
ACF moyens des séries simulées sont proches de I’ACF moyenne de la série d’entrainement.
Cela s’explique par le fait que pour chaque mois I’ACF de la série d’entrainement a une allure
correspondant a un MA (o0), ce qui s’accorde donc avec le choix d’'un modele autorégressif pour
modéliser les résidus. Et enfin, on a fait de méme avec les PACF sur la figure 6. De mémes, on
voit que les PACF moyens des résidus des séries simulées sont proches de la PACF moyenne
des résidus de la série d’entrainement. On remarque par exemple que la PACF a I'ordre 1 pour
chaque mois est bien plus élevée que pour les autres ordres, mais que les PACF a l'ordre 2 et 3
peuvent varier d’'un mois a I'autre. Cela est un peu visible a 'ordre 3, entre les mois de Mai et
Juin pour lesquels cette valeur est un peu en dessous de 0 et les mois de Juillet et Aotit ou cette
valeur est tres proche de 0. Cela est plus visible a 'ordre 2, ou par exemple au mois d’Aoft
la PACF a l'ordre 2 est bien inférieure a 0 tandis qu’au mois de Décembre elle est tres proche
de 0. Cela justifie donc 'utilisation d’'un modele autorégressif avec des parametres différents
pour chaque mois de ’année, méme si on peut légerement remettre en question la valeur p = 3
choisie selon le critere AIC qui semble trop élevée au vu de ces résultats.
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journalieres enregistrées a Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du générateur
de météo entrainé sur cette série avec p = 3 et ¢ = 2.
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journalieres enregistrées a Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du générateur
de météo entrainé sur cette série avec p = 3 et ¢ = 2.
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4.2.2 Sélection des modeles multivariés

Pour pouvoir utiliser les modeles phénologiques sur des simulations de générateurs sto-
chastiques de météo, selon la liste des entrées de modeles phénologiques (19), il faut que ce
générateur soit un modele multivarié :

— Pour les modeéles de pommiers, on aurait pu se servir de modeles capables de générer
seulement des séries univariées pour la température moyenne mais nous souhaitons aussi
mesurer les risques de gel qui dépendent alors aussi des températures minimales journa-
lieres. Ainsi il nous faut un modele capable de générer des séries de (TNy, TGy).

— Pour les modeles de vignes, il nous faut un générateur capable de faire des simulations de
séries de (TNy, TX,)

Comme annoncé a la fin de la section 2.6.1, nous choisirons les modeles multivariés selon
la sélection des modeles univariés via la table 5 mais aussi selon certains résultats vu sur les
graphes. Pour certains modeles, on a par exemple baissé la valeur de p au vu des autocorrélations
partielles (6) et augmenté la valeur de ¢ pour avoir une saisonnalité plus fine. Voici la liste des
modeles multivariés que nous avons retenus :

TN et TG | TN et TX
p q p q

Montpellier | 5 2 6 )
Nantes 3 2 3 2
Bonn 5 2 5 3

TABLE 6 — Table des choix de couples d’hyperparametres pour les modeles entrainés sur les tempéra-
tures enregistrées aux stations de Montpellier-Aéroport, Nantes-Bougenais et Koln-Bonn.

Tous les résultats d’estimation sont disponibles dans le dossier AR/Results_multiple du
dépot github indiqué dans I'annexe E. Dans 'annexe sont mis a disposition les résultats d’es-
timation du modele de TN et TX de Nantes Bougenais dans la section B sur des criteres
concernant les deux séries individuellement. Les résultats sont similaires a ceux du modele uni-
varié présenté dans la section 4.2.1, ce qui montre que le modele multivarié est aussi efficace
pour simuler des séries de températures. La seule différence est présente dans les graphes A.
des figures 25 et 28. On voit que la moyenne des températures simulées est tres légerement
supérieure a la saisonnalité au mois de décembre et janvier. Ce phénomene est apparu lorsque
nous avons mis en place la correction dans 'algorithme de simulations expliquée dans le dernier
paragraphe de la section 2.5 pour éviter d’avoir des jours t tels que TN, > TX,;. Néanmoins
un intérét important d’utiliser un modele multivarié au lieu d’utiliser un modele univarié sur
plusieurs séries de maniere indépendante est de pouvoir reconstituer les corrélations entre les
résidus des séries. En particulier, nous allons regarder les corrélations croisées entre les résidus
des séries de températures minimales et des séries de températures maximales. Pour rappel,
cela correspond aux corrélations entre Xy, et Xrx,,, pour s allant de -4 a 4 (on aurait pu
prendre un autre entier). Les comparaisons entre le couple de séries appariées d’entrainement et
tous les couples de séries appariées simulées pour ce critere sont visibles sur la figure 7. On voit
que les corrélations croisées pour les couples de séries simulées sont proches de celles associées
au couple d’entrainement. Cela montre que ce critére est bien pris en compte par le générateur
de météo, ce qui le rend encore plus fiable dans notre objectif. Ainsi on gardera ce modele pour
la suite.

On tient a préciser que la méme vérification a été faite sur les 5 autres modeles bivariés, ce
qui nous a permis de valider chacun d’entre eux pour la suite du projet. Ils ont été utilisés pour
générer des simulations sur lesquelles on a appliqué les modeles phénologiques comme cela est
présenté dans la section 4.4.
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FIGURE 7 — Comparaison entre les corrélations mensuelles entre Xy, et Xrx,, issues du couple
(TN, TX) enregistrée a Nantes-Bougenais en orange et celles issues des 1000 simulations du générateur
de météo entrainé sur ce couple en bleue avec p =3 et ¢ = 2.

4.3 Modeles phénologiques appliqués aux données enregistrées

Nous allons ici analyser les sorties des modeles phénologiques avec d’abord en entrée les
températures enregistrées aux stations énoncées a la section 4.1.1. La figure 8 présente les
résultats du modele phénologique de vigne.

Cette figure se lit de bas en haut. Les trois courbes du bas correspondent aux dates annuelles
de rupture d’endo-dormance et les trois du haut aux dates annuelles de débourrement. On
remarque deux tendances :

— D’abord, on voit que les dates de ruptures d’endo-dormance sont de plus en plus tardives.
En effet, une augmentation moyenne des températures fait que le seuil d’unités de refroi-
dissement (voir définition 3.1) pour engendrer ce changement de phase est atteint plus
lentement.

— Ensuite, on voit que les dates de débourrement ("Budburst") sont en revanche de plus en
plus avancées. Cela s’explique toujours par I'augmentation des températures en moyenne
qui fait que les unités de réchauffement sont accumulées plus rapidement pour atteindre
le seuil qui déclenche le débourrement.

Nous avons aussi utilisé le modele de pomme décrit dans la section 3.3 pour prédire les dates
phénologiques annuelles en fonction des températures enregistrées aux mémes stations. Ces
résultats sont visibles sur la figure 9. On peut voir des résultats similaires aux résultats du
modele de vigne : le réchauffement climatique retarde les dates de ruptures d’endo-dormance
et avance les dates de débourrement. En revanche, une différence importante est que pour le
modele de pomme les dates de débourrement sont généralement plus avancées (entre fin Mars
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FiGure 8 — Prédiction du modeéle phénologique de vigne de la section 3.2 sur les stations de
Montpellier-Aéroport, Nantes-Bougenais et Koln-Bonn.
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FIGURE 9 — Prédiction du modéle phénologique de pomme de la section 3.3 sur les stations de
Montpellier-Aéroport, Nantes-Bougenais et Koln-Bonn.

et début Mai) que pour le modele de vignes (entre début Mais et fin Juillet). Ainsi, comme
les dates de débourrement sont de plus en plus avancées vers 'hiver, on peut questionner
I’'augmentation d'un risque de gel post-débourrement. Nous avons alors compté, pour les trois
stations, le nombre de jours avec la température minimale TN; inférieure a -2°C dans les trois
mois apres les débourrements de chaque année. On en a compté aucune pour les stations de
Montpellier et Nantes, mais en revanche on en a compté plusieurs pour la station de Bonn dont
les résultats sont dans la figure 10.

On voit que cet événement devient fréquent a partir de 2014, méme s’il est apparu deux fois
en 1981. On peut alors émettre I’hypothese que 'augmentation moyenne des températures serait
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FI1GURE 10 — Nombre de jours avec la température minimale journaliere inférieure a -2°C apres la date
de débourrement prédite par le modele phénologique de pomme 3.3 pour chaque année de la série de
températures enregistrées a Koln-Bonn.

a l'origine de la multiplication du gel post-débourrement dans des zones de climats continentaux
comme a Bonn. En effet, on peut qualifier de tels évenements d’extrémes et il est attendu qu’ils
soient de plus en plus fréquents a cause du réchauffement climatique (McSweeney, 2021).

4.4 Modeles phénologiques appliqués aux données simulées avec gé-
nérateurs de météo entrainés sur températures enregistrées

Nous allons maintenant appliquer les modeles phénologiques sur un grand nombre de simula-
tions des générateurs de météo afin d’avoir une distribution empirique des dates phénologiques.
Ici nous analyserons les résultats sur les simulations des générateurs entrainés sur la série enre-
gistrée a Koln-Bonn mais pour les autres stations les résultats seront disponibles dans la section
C de 'annexe. Nous utiliserons les générateurs dont les parametres sont présentés dans la table
6. D’abord, pour le modele phénologique de vigne, nous avons utilisé le générateur de météo
entrainé sur le couple (TN, TX) enregistré a la station de Koln-Bonn avec les parametres p = 5
et ¢ = 3. On a généré 1000 simulations avec ce générateur sur lesquelles on a utilisé le modele
de vigne. Les résultats sont dans la figure 11.

Cette fois-ci, au lieu d’obtenir seulement les résultats d’une série de température, on a toute
une distribution empirique des dates phénologiques pour chaque année. De cette distribution
on a affiché l'intervalle interquartile avec les bandes foncées et 1'étendue des valeurs avec les
bandes claires. D’abord, on voit que le générateur de météo reste fiable car les dates phéno-
logiques prédites sur les températures simulées restent relativement centrées autour des dates
phénologiques prédites sur les températures enregistrées. On voit tout de méme que les dates
phénologiques des températures enregistrées sortent souvent de l'intervalle interquartile, ce qui
montre une variabilité importante. Mais ce qui est intéressant c’est que ’on peut observer un
bien plus grand échantillon de scénarios phénologiques pour la vigne grace aux simulations, ce
qui nous permet de voir quels évenements phénologiques extrémes aurait pu arriver. Pour une
année fixée, on peut mieux représenter la distribution des dates phénologiques des simulations
avec ’histogramme de la figure 12.
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FIGURE 11 — Prédictions du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur le couple (TN, TX)
enregistré a la station de Koln-Bonn et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce
couple avec p = 5 et ¢ = 3. La ligne verticale violette est un repeére pour comprendre la figure 12.
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FIGURE 12 — Histogramme des prédictions pour 'année 2020 du modele phénologique de vigne de la
section 3.2 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TX) enregistré a la
station de Koln-Bonn avec p =5 et ¢ = 3.

Ces histogrammes peuvent nous laisser supposer que, pour chaque année, les dates de rup-
tures d’endo-dormance et de débourrement suivent une loi ressemblant a la loi normale. Avoir
des statistiques détaillées sur ces dates peuvent étre utiles aux agronomes.

Nous avons fait un travail similaire pour le modele phénologique de pommes : pour cela on a
généré 1000 simulations avec le générateur de météo entrainé sur le couple (TN, TG) enregistré
a la station de Koln-Bonn avec les parametres p = 5 et ¢ = 2. Les résultats du modele de
pomme de la section 3.3 sur ces simulations sont visibles sur la figure 13. De méme, on voit que
le générateur de météo fonctionne aussi bien pour le modele de pomme car les échantillons des
dates phénologiques issus des simulations sont centrés autour des dates phénologiques associées
aux températures enregistrées. Grace aux générateurs de météo, on a maintenant aussi une
distribution des dates phénologiques des pommes, ce qui a la méme utilité que pour les vignes.
On voit aussi, via la figure 14, que les distributions annuelles des dates phénologiques de pommes
ont une forme similaire a celles des vignes.

On voit que, pour les modeles de pomme et de vigne appliqués aux simulations, les dates
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FIGURE 13 — Prédictions du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur le couple (TN, TG)
enregistré a la station de Koln-Bonn et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce
couple avec p = 5 et ¢ = 2. La ligne verticale violette est un repeére pour comprendre la figure 12.
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FIGURE 14 — Histogramme des prédictions pour ’année 2020 du modele phénologique de pomme de
la section 3.3 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TG) enregistré a
la station de Koln-Bonn avec p =5 et ¢ = 2.

de ruptures d’endo-dormance ont tendance a reculer et les dates de débourrement a s’avancer,
comme cela a été le cas lorsqu’ils sont appliqués aux températures enregistrées. Cela pourrait
indiquer que le réchauffement climatique a eu un impact pas seulement sur la phénologie ex-
pliquée par les séries de températures enregistrées, mais sur la phénologie issue de la loi de
ces séries telle que on 'a modélisée avec le générateur de météo. Ces phénomenes sont aussi
visibles sur les résultats pour les villes de Montpellier et Nantes dans 'annexe C. Grace aux
simulations des séries de températures minimales journalieres, on peut voir la distribution des
risques de gel chez les pommiers avec la figure 15.

Ces résultats contredisent ’hypothese que nous avons émises lors de 'interprétation de la
figure 10. En effet, on pensait qu’avec les années le réchauffement climatique allait augmenter
la fréquence de gel post-débourrement avec des débourrements avancés. On pourrait expliquer
cette baisse moyenne de ce risque par le fait que 'augmentation moyenne des températures
pour les jours apres débourrement est suffisamment élevée pour empécher d’atteindre des seuils
critiques comme celui de -2°C, méme si le débourrement est de plus en plus proche de I'hiver
avec les années. Néanmoins, on a remarqué que, en fonction des années, la fréquence de ces gels
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a une allure tres ressemblante a celles des saisonnalités multiplicatives présentées dans la figure
16.

Annual mean Annual variance Annual Max
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FIGURE 15 — Moyenne, variance et maximum (de gauche & droite) des nombres de jours avec TN,
inférieure & -2°C apres débourrement selon les prédictions du modele phénologique de pomme de la
section 3.3 sur les 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TG) enregistré a
la station de Koln-Bonn avec p =5 et ¢ = 2.
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FIGURE 16 — Tendances multiplicatives estimées sur le couple (TN, TG) enregistré a la station de
Koln-Bonn avec g = 2.

Cela indique que le risque de gel n’est pas principalement influencé par la température mais
par la variance des températures.

4.5 Modeles phénologiques appliqués aux données simulées avec gé-
nérateurs de météo entrainés sur projections climatiques

Dans cette derniere partie, nous allons maintenant utiliser les modeles phénologiques sur
les données des projections climatiques futures 4.1.2 et sur les générateurs de météo entrainés
sur ces projections. Pour rappel, il s’agit de projections des températures a des coordonnées
proches de la station de Nantes-Bougenais. Nous pourrons ainsi avoir une distribution des dates
phénologiques futures selon les scénarios rcp4.5 et rep8.5 du GIEC.

34



4.5.1 Scénario rcp4.5

D’abord, nous avons dans les figures 17 et 18, respectivement pour les pommes et les vignes,
les prédictions des modeles phénologiques sur les températures enregistrées et les projections
de températures selon le scénario rcp4.5 a Nantes.
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FIGURE 17 — Prédiction du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur le couple (TN, TX)
enregistré a la station de Nantes-Bougenais et les projections de températures aux coordonnées 7.173°,-
1.621930° selon le scénario rcp4.5.
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FIGURE 18 — Prédiction du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur les températures
moyennes journalieres enregistrées a la station de Nantes-Bougenais et les projections de températures
aux coordonnées 7.173°- 1.621930° selon le scénario rcp4.5.

On voit toujours le méme phénomene que sur les figures précédentes : les dates de rupture
d’endo-dormance ont tendance a étre de plus en plus tardives et les dates de débourrement de
plus en plus t6t, méme si pour le scénario rcp4.5 ces évolutions sont assez légeres et finissent
souvent par ce stabiliser a partir de 2050.

Sur les figures 19 et 20, on a affiché les prédictions des modeles phénologiques sur les géné-
rateurs de météo entrainés sur les températures enregistrées et sur les projections climatiques.
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On voit un phénomene similaire a ce qui est visible dans les figures 18 et 17 : des ruptures
d’endo-dormance de plus en plus tardives et des débourrements de plus en plus en tot mais
avec une stabilisation a partir de 2050. Sur la figure 20 correspondant au modele de pomme, on
voit que les prédictions des fins d’endo-dormance sur les simulations du générateur entrainé sur
les données enregistrées montent plus vite que celles du générateur entrainé sur les projections,
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FIGURE 19 — Prédictions du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur :

e Le couple (TN, TX) enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur
météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2 indiqué dans la 1égende par "Predictions on recorded
temperatures'.

e Le couple (TN, TX) de la projection climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario
rcpd.5 et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2.

La ligne verticale violette est un repére pour comprendre la figure 35 dans 'annexe D.
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FIGURE 20 — Prédictions du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur :

e Le couple (TN, TG) enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur
météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2 indiqué dans la 1égende par "Predictions on recorded
temperatures'.

e Le couple (TN, TG) de la projection climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario
rcp4.5 et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2.

La ligne verticale violette est un repére pour comprendre la figure 36 dans 'annexe D.
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comme si le scénario rep4.5, commencant en 2006, était plus optimiste que les vrais événements
réalisés entre 2006 et aujourd’hui. Nous pouvons voir sur les figures 35 et 36 de 'annexe D que
les distributions annuelles des dates phénologiques prédites sur les simulations ont toujours une
forme proche de la loi normale, comme dans le cas ou les générateurs sont entrainés sur des
données enregistrées. Avoir ces distributions empiriques permet d’avoir I’ensemble des scénarios
possibles pour la phénologie des plantes, au lieu de se limiter a une seule série de prédictions
pour la projection climatique (correspondant aux courbes orange et verte).

4.5.2 Scénario rcp8.5

Nous allons faire la méme étude en considérant cette fois-ci la projection du scénario plus
pessimiste rcp8.5. Comme dans la section précédente, on a d’abord appliqué les modeles phé-
nologiques sur les projections de températures. Les résultats sont visibles dans les figures 21 et
22.
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FIGURE 21 — Prédiction du modéle phénologique de vigne de la section 3.2 sur le couple (TN, TX)
enregistré a la station de Nantes-Bougenais et les projections de températures aux coordonnées 7.173°,-
1.621930° selon le scénario rcp8.5.

Pour le modele de vigne, dans la figure 21, on remarque que le phénomeéne d’avancée des
débourrements et de recul des ruptures d’endo-dormance est encore plus marqué que pour le
scénario rcpd.5 (voir figure 17). En particulier, on ne voit plus de stabilisation & partir de
2050 : apres cette année, les dates phénologiques continuent toujours d’évoluer en moyenne. En
revanche, pour le modele de pomme, on peut voir une différence sur la figure 22. Les dates de
ruptures d’endo-dormance ont tendance a se retarder de maniere intense jusqu'a la fin de la
série, tandis que les dates de débourrement décroissent légerement jusqu’en 2050 mais restent
stables ensuite comme dans la figure 18 associée au scénario rcp4.5. L’hypothese que nous avons
développée pour expliquer ce résultat étonnant est la présence d’'un phénomene de compensation
entre :

— Le retardement des dates de fin d’endo-dormance tellement important que cela décale
significativement la période d’accumulation des unités de réchauffement, ce qui implique
en théorie des dates de débourrement plus tardives.

— L’augmentation moyenne des températures qui raccourcit cette méme période et qui par
conséquent avance les dates de débourrement.
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FiGURE 22 — Prédiction du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur les températures
moyennes journalieres enregistrées de la station de Nantes-Bougenais et les projections de températures
aux coordonnées 7.173°- 1.621930° selon le scénario rcp8.5.

Méme si on peut penser que la stabilité des dates de débourrement ne présente pas de pro-
bleme, il peut étre intéressant d’étudier les conséquences d’une période d’éco-dormance trop
courte (pour rappel il s’agit de la période entre les deux dates phénologiques étudiées, voir
section 3.1). Cette recherche n’a pas pu étre faite pendant le stage, mais on peut supposer que
cela a des conséquences néfastes sur la santé et la reproduction de la plante. Pour connaitre
la distribution des scénarios phénologiques possibles dans I’avenir selon le scénario climatique
rcp8.5, on a entrainé nos générateurs de météo sur les projections climatiques selon ce scé-
nario. Les résultats sont visibles dans les figures 23 et 24. Sur les simulations du générateur,

Aug,1st
Jul, 15t Budburst
Jul, 15t H Min-Max interval of predictions

Jun,15th - on simulated temperatures

Jun, 15t 4 Quartile interval of predictions
M 1'5”‘ on simulated temperatures

Gz’y 15t — Predictions on Nantes rcp8.5 simulation

' i — Predictions on recorded temperatures
° Apr,15th
8 Apr, 15t
Mar, 15" + Endodormancy break
st |

Mamth Min-Max interval of predictions
Feb,15t" 1 on simulated temperatures

Feb, 15t w Quartile interval of predictions
Jan,15t 4 on simulated temperatures

Jan,1st 4 — Predictions on Nantes rcp8.5 simulation
Dec,15t" 4 — Predictions on recorded temperatures

Dec,1st — T T

2000 2050 2100
Year

FIGURE 23 — Prédictions du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur :

e Le couple (TN, TX) enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur
météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2 indiqué dans la 1égende par "Predictions on recorded
temperatures'.

e Le couple (TN, TX) de la projection climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario
rep8.5 et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2.

La ligne verticale violette est un repére pour comprendre la figure 37 dans I'annexe D.
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on remarque les mémes phénomenes d’évolution des dates phénologiques que sur les projec-
tions climatiques. Ces simulations nous permettent néanmoins d’avoir 1’ensemble des scénarios
phénologiques possibles selon le scénario rep8.5, en particulier les plus catastrophiques pour le
modele de pomme visibles sur la figure 24. Il s’agit de la seule figure ou les supports des rup-
tures d’endo-dormance et des débourrements s’intersectent. On explique cela par 1'existence de
simulations ou les ruptures d’endo-dormance ont lieu apres les dates de débourrement d’autres
simulations. Cela est dii au raccourcissement de la période d’éco-dormance mais aussi a une
augmentation visible des étendues des dates phénologiques a partir des années 2090. On tient
a noter que, pour une année, la forme des distributions semble peu changer pour ces modeles
comme cela est illustré pour 'exemple de 2080 sur les figures 37 et 38 de I'annexe D.
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FIGURE 24 — Prédictions du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur :

e Le couple (TN, TG) enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur
météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2 indiqué dans la 1égende par "Predictions on recorded
temperatures'.

e Le couple (TN, TG) de la projection climatique au coordonnées 7.173°-1.621930° selon le scénario
rep8.5 et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur ce couple avec p = 3 et ¢ = 2.

La ligne verticale violette est un repére pour comprendre la figure 38 dans I'annexe D.
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Conclusion

En conclusion, on a montré que les générateurs stochastiques de météo sont tres efficaces
pour obtenir des échantillons de taille importantes de séries de températures réalistes sur la
période d’entrainement. Lorsque les générateurs sont entrainés sur une série de températures
donnée, ils permettent alors d’obtenir la distribution empirique de la loi de cette série. Ainsi, ce
sont des outils puissants pour connaitre 1’évolution des lois des séries de températures enregis-
trées et des projections climatiques futures, au lieu de se limiter a trop peu de réalisations qui
ne sont pas suffisamment représentatives de leur loi. En particulier, les générateurs de météo
simulent des échantillons avec une variabilité pouvant donner des scénarios extrémes.

Couplés avec les modeles phénologiques, ces générateurs nous ont permis d’obtenir les dis-
tributions empiriques des phénologies des pommes et des vignes sur les sites géographiques de
Montpellier, Nantes et Bonn. Nous pouvons étudier ces distributions sur les périodes des séries
de températures a notre disposition, c’est-a-dire sur les 30 a 70 derniéres années (les dates pré-
cises sont disponibles a la section 4.1.1). Cela nous a permis de mettre en valeur un retardement
en moyenne des dates de rupture d’endo-dormance et une avancée en moyenne des dates de
débourrement sur ces périodes. Les changements de ces dates phénologiques sont les résultats
directs de 'augmentation des températures moyennes due au réchauffement climatique. Cet ef-
fet est expliqué au début de la section 4.3. L’utilisation des générateurs de météo nous a permis
d’observer, pour le site de Bonn qui a un climat continental, une corrélation entre les risques
de gel post-débourrement et la variance tendancielle des températures sur les figures 15 et
16. Ce résultat contredit I’hypotheése que 'augmentation moyenne des températures augmente
systématiquement le risque de gel.

Enfin, on a entrainé les générateurs de météo sur deux projections climatiques futures des
températures a Nantes des scénarios rcp4.5 et rep8.5, pour la période de 2006 a 2100. Utiliser
ces générateurs nous permet de combler le manque de variabilité des projections climatiques et
donc d’avoir plus d’évenements extrémes dans I’échantillon des simulations utilisées. De méme,
nous les avons couplés avec les modeles phénologiques pour obtenir une distribution empirique
des dates phénologiques futures. Pour le scénario rcp4.5, on a une stabilisation des phénologies a
partir de 2050. En revanche, pour le scénario rep8.5, on a des résultats qui semblent alarmants.
En effet, on peut voir sur les figures 23 et 24 que les ruptures d’endo-dormance deviennent
extrémement tardives et, spécialement pour les vignes, que les débourrements deviennent ex-
trémement avancés. Par exemple, sur la droite de la figure 24, le générateur de météo nous
donne des simulations ou, vers 2100, la fin de la période d’endo-dormance a lieu pendant la
période correspondant normalement au débourrement.

Comme cela a été montré dans divers travaux (énoncés a la section 1.2), avoir des dates
phénologiques décalées peuvent engendrer des risques importants pour la santé et la reproduc-
tion des pommiers et des vignes. Il y a par exemple la perturbation des interactions entre ces
plantes et les especes animales telles que les pollinisateurs et les ravageurs. Le couplage des
générateurs stochastiques de météo avec les modeles phénologiques est donc un outil puissant
de projection de tous les scénarios possibles de risques chez les pommiers et les vignes. Ainsi,
il nous permet alors de mieux connaitre les effets potentiels du réchauffement climatique sur la
production de ces fruits. Cela en fait un dispositif efficace pour 'aide a 'adaptation agricole et
pour la sensibilisation aux enjeux environnementaux du XXI*™ siacle.

40



Annexes

Annexe A Tables des BIC et AIC

A.1 Tables des meilleurs modéles selon le critéere BIC

Montpellier :
TN TG X
P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC
3 2 133433.94 133912.11 | 3 2 108439.01 108916.3 |1 2 132030.13 132311.38
2 2 1335442 13392344 | 3 3 108419.05 108929.26 | 1 3 131998.66 132313.0
1 2 133653.09 133933.39 | 2 2 108574.05 108952.59 | 2 2 131945.39 13232591
3 3 133424.23 133935.38 | 2 3 108548.83 108960.29 | 2 3 131918.97 132332.57
2 3 133531.71 13394392 | 3 4 108422.67 108965.79 | 1 4 131995.31 132342.73

TABLE 7 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critére BIC pour les modeéles en-
trainés sur les températures enregistrées a la station de Montpellier-Aéroport dans I'ordre décroissant.

Nantes :
TN TG X
P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC
1 1 58669.67 58891.66 | 3 2 51754.4 52186.85 |1 2 74610.99 74872.45
1 2 58649.24 58900.83 | 2 2 51844.29 52187.26 | 1 3 74612.64 74904.86
1 3 58654.23 5893542 | 3 1 51789.56 52192.18 | 1 1 74708.07 74938.77
1 4 58664.45 5897523 | 2 1 51888.75 522019 |1 4 74622.17 74945.16
2 1 58666.64 58977.43 | 3 3 51758.29 52220.56 | 2 2 T74597.5 74951.25

TABLE 8 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critere BIC pour les modeles
entrainés sur les températures enregistrées a la station de Nantes-Bouguenais dans I'ordre décroissant.

Bonn :
TN TG X

P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC

1 2 86303.71 86568.18 | 3 1 77871.76 78291.81 | 1 2 120677.45 120953.28
1 1 86335.1 86568.45 |2 1 77984.75 78311.45 |2 2 120582.18 120955.36
2 2 8622358 865814 |3 2 Tr877.54 78328.7 |1 1 120727.34 120970.72
2 1 86260.78 86587.48 | 2 2 7T7986.06 78343.87 |2 1 120638.45 120979.18
1 3 86314.85 86610.44 | 3 3 77874.91 78357.18 | 1 3 120681.59 120989.88

TABLE 9 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critere BIC pour les modeles

entrainés sur les températures enregistrées a la station de Koln-Bonn dans I'ordre décroissant.
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A.2 Tables des meilleurs modéles selon le critere AIC

Montpellier :
TN TG TX
P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC
6 5 133383.62 134257.53 | 7 3 108401.77 109306.98 | 7 4 131851.2 132794.22
5 5 133384.31 134159.29 | 8 3 108403.46 109407.42 | 7 3 131852.09 132762.02
4 5 133385.57 134061.61 | 7 4 108405.39 109343.52 | 6 4 131861.1 132704.85
8 5 133392.81 134464.58 | 6 3 108406.76 109213.22 | 6 3 131861.9 132672.56
7 5 133392.98 134365.81 | 5 3 108407.07 109114.78 | 7 5 131862.12 132838.22

TABLE 10 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critere AIC pour les modeles
entrainés sur les températures enregistrées a la station de Montpellier-Aéroport dans 'ordre décrois-

sant.

Nantes :
TN TG TX
P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC
3 2 58643.02 590722 |3 2 517544 52186.85 | 3 2 74580.46 75026.49
4 2 5H8643.39 59161.37 | 4 2 51756.07 5227799 | 3 3 74581.66 75058.45
6 2 5H8644.9 59340.47 | 3 5 bH1757.33 52279.24 | 6 2 74583.28 75306.16
5 2 5H8647.18 59253.96 | 3 3 5H1758.29 52220.56 | 6 3 74584.25 75337.88
3 3 5H8648.04 59106.82 | 4 5 5H1759.32 52370.71 | 3 5 74589.64 75127.95

TABLE 11 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critere AIC pour les modéles
entrainés sur les températures enregistrées a la station de Nantes-Bouguenais dans I’ordre décroissant.

Bonn :
TN TG X

P q AIC BIC P q AIC BIC P q AIC BIC

5 2 86177.19 86815.03 | 3 1 77871.76 78291.81 | 4 2 120534.42 121102.31
3 2 86177.69 86628.85 |3 3 7787491 78357.18 | 5 2 120534.56 121199.8
6 2 86181.15 86912.34 | 3 2 77877.54 T78328.7 | 8 2 120537.11 121494.41
4 2 86183.04 86727.54 |3 4 7T7879.51 783929 |7 2 120537.33 121397.27
5 3 86188.66 86857.62 | 4 1 77880.47 78393.86 |4 3 120539.02 121139.35

TABLE 12 — Tables des 5 meilleurs couples d’hyperparametres selon le critere AIC pour les modeéles

entrainés sur les températures enregistrées a la station de Koln-Bonn dans I'ordre décroissant.
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Annexe B Résultats d’estimations du générateur de sé-
ries appariées de type TN et TX sur les tem-
pératures enregistrées a Nantes

B.1 Reésultats pour la séries de températures minimales journalieres
(TN)

B. Simulated vs recorded daily temperatures during a year

A. Average daily temperature during a year
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FIGURE 25 — Différentes comparaisons entre la série de températures minimales (TN) journalieres
enregistrées a la station Nantes-Bougenais et 1000 simulations du générateur de météo entrainé sur
les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ = 2.
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FIGURE 26 — Comparaison entre les ACF mensuelles des résidus de la série de températures mini-
males (TN) journalieres enregistrées & Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du

générateur de météo entrainé sur les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ = 2.
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Fi1GURE 27 — Comparaison entre les PACF mensuelles des résidus de la série de températures mini-
males (TN) journalieres enregistrées & Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du

12345678910

12345678910

12345678910

12345678910

Range of means PACF of the simulated temperatures
— Median of means PACF of the simulated temperatures
— mean PACF of the recorded temperatures

générateur de météo entrainé sur les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ =2

44



B.2 Résultats pour la séries de températures maximales journalieres
(TX)

A. Average daily temperature during a year B. Simulated vs recorded daily temperatures during a year
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FIGURE 28 — Différentes comparaisons entre la série de températures maximales (TX) journalieres
enregistrées a la station Nantes-Bougenais et 1000 simulations du générateur de météo entrainé sur
les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ = 2.
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FI1GURE 29 — Comparaison entre les ACF mensuelles des résidus de la série de températures maxi-
males (TX) journalieres enregistrées & Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du
générateur de météo entrainé sur les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ = 2.
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F1GURE 30 — Comparaison entre les PACF mensuelles des résidus de la série de températures maxi-
males (TX) journalieres enregistrées & Nantes-Bougenais et celles des résidus des 1000 simulations du
générateur de météo entrainé sur les séries appariées de TN et TX avec p =3 et ¢ =2
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Annexe C Résultats des modeles phénologiques appli-
quées aux simulations de générateurs météo

C.1 Générateurs de météo entrainé sur les données de Montpellier-
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FIGURE 31 — Prédictions du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur le couple (TN, TX)
enregistré a la station de Montpellier-Aéroport et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé

sur ce couple avec p =6 et ¢ = 5.

May, 15t
Budburst
May, 15t . . o
Min-Max interval of predictions
on simulated temperatures
Apr,15th + S " .
N Quartile interval of predictions
Apr, 15t on simulated temperatures
’ ___ Predictions on recorded
temperatures in Montpellier
o Mar,15th 4
8
Mar,1st
Endodormancy break
Feb,15t Min-Max interval of predictions
on simulated temperatures
Feb, 1% + Quartile interval of predictions
on simulated temperatures
Jan,15th - ___ Predictions on recorded
temperatures in Montpellier
Jan,1 st T T T
1960 1980 2000 2020
Year

FIGURE 32 — Prédictions du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur le couple (TN, TG)
enregistré a la station de Montpellier-Aéroport et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé
sur ce couple avec p =5 et ¢ = 2.
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C.2 Générateurs de météo entrainé sur les données de Nantes-Bougenais
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FIGURE 33 — Prédictions du modele phénologique de vigne de la section 3.2 sur le couple (TN, TX)
enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur
ce couple avec p = 3 et ¢ = 2.
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FIGURE 34 — Prédictions du modele phénologique de pomme de la section 3.3 sur le couple (TN, TG)
enregistré a la station de Nantes-Bougenais et sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur
ce couple avec p =3 et ¢ = 2.
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Annexe D Histogrammes des prédictions des modeles
phénologiques appliquées aux simulations de
générateurs de météo entrainés sur projec-

tions climatiques.
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FicUrE 35 — Histogramme des prédictions pour ’année 2080 du modele phénologique de vigne de la
section 3.2 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TX) de la projection
climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario rcp4.5 avec p =3 et ¢ = 2.
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F1GURE 36 — Histogramme des prédictions pour 'année 2080 du modele phénologique de pomme de la
section 3.3 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TG) de la projection
climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario rcp4.5 avec p = 3 et ¢ = 2.
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Ficure 37 — Histogramme des prédictions pour ’année 2080 du modele phénologique de vigne de la
section 3.2 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TX) de la projection
climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario rcp8.5 avec p = 3 et ¢ = 2.
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FI1GURE 38 — Histogramme des prédictions pour 'année 2080 du modele phénologique de pomme de la
section 3.3 sur 1000 simulations du générateur météo entrainé sur le couple (TN, TG) de la projection

climatique aux coordonnées 7.173°,-1.621930° selon le scénario rcp8.5 avec p =3 et ¢ = 2.
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Annexe E Lien du dépo6t github du projet

Voici ci dessous le lien du dépot github dans lequel il y a tous les programmes qui ont servis
a réaliser notre étude et des résultats qui ne sont présents ni dans le rapport ni dans ’annexe :
https://github.com/dmetivie/2025_ Internship_SWG_Pomme Si ce lien ne fonctionne pas
n’hésitez pas a me contacter pour que je vous envoie directement les résultats ou les pro-
grammes.
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