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DOP and Météo-Frane
COMPAS is part of Météo-Frane's foreasting division

• management of operational NWP models
• ontrol and monitoring of meteorologial servies
• operational post-proessing of models (this is DOP)
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Ativities at DOP
Operational servie of 8, in harge of:

• prodution and monitoring of meteorologial produts
• operational post-proessing of NWP foreasts (interpolation,model output statistis, alibration of ensemble models):researh and development
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Current operational alibrated foreasts
• Calibrated parameters: wind speed, preipitation amount (6hand 24h) over Mainland Frane.
• Ensemble models: EPS (ECMWF) and PEARP(Météo-Frane, [Desamps et al., 2014℄).
• Calibration with rank histogram ([Hamill and Colui, 1998℄).
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Our objetives in alibrating ensemble models
Four main objetives:1 improved foreasts on a grid2 well-alibrated probabilisti foreasts3 spatially and temporally oherent probabilisti foreasts4 �nd and evaluate new approahes/methods (at least for us)=> develop operational produts
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First objetive: Build gridded MOSTwo possible approahes, in two steps:1 �rst approah (grid-grid)
• spatialize measurements
• build MOS2 seond approah (station-grid) ([Gilbert et al., 2009℄ atNOAA)
• build MOS at station loations
• spatialise those MOSSame tools and methods, di�erent order.
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Seond objetive: Build alibrated probabilisti foreast
• data-mining tehnique + quantile regression([Zamo et al., 2014a, Zamo et al., 2014b℄)
• based on Météo-Frane's ensemble foreast model: PEARPComparison to the state of the art (bayesian model averaging,[Raftery et al., 2005℄)How? Many methods/settings ompared by means of systematiross-validation.
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Third objetive: Build physially oherent probabilisti foreast
• ensemble opula oupling (state of the art[Shefzik et al., 2013℄)
• hierarhial modelling: bayesian modelisation with Physis
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Results on spatialisation of wind measurements 1Best approah: pool all stations (436 aross Frane), use thin plateregression spline with loation (oordinates and elevation) and mostreent foreast (from AROME) as ovariates.Table: Performane of best spatialisation strategy, in m/s or % (214dates and 150 test stations).BIAS RMSE MAX Q(0.5) Q(0.9) %≤1 %≤4Our best -0.0 1.3 16.8 0.7 2.1 64.6 99.1Referene -0.1 1.5 11.0 0.9 2.4 57.7 98.3Reanalysis -0.0 1.4 11.0 0.8 2.3 60.2 98.2
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Results on spatialisation of wind measurements 2
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Results on alibration of ensemble foreasts 1
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Results on alibration of ensemble foreasts 3
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Results on alibration of ensemble foreasts 4
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Results on alibration of ensemble foreasts 5Quantile regression performs the best,whatever the parameter (windspeed, temperature andpreipitation).Calibration withQuantile regression BMA+ non parametri parametri -stati learning dynami learning +long arhive short arhive
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Perspetives
Planned operational produts : alibrated ensemble foreast (withECC) for wind, temperature, preipitation, irradiation.
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Thank you.
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Exemple de vent prévu trop faible
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Exemple de vent prévu trop fort
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Dé�nition d'une stratégie de spatialisation
Spatialiser = onstruire une fontion de spatialiation f telle quey = f (x(s, t);DS,T (s, t))Plusieurs stratégies de spatialisation dé�nissables par deuxéléments :1 le domaine d'apprentissage spatio-temporel : DS,T (s, t)2 la manière de onstruire la fontion f
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Choix du domaine d'apprentissage
1 un domaine d'apprentissage purement spatial : spatialisationà temps �xe2 un domaine d'apprentissage purement temporel :spatialisation par transport3 un domaine d'apprentissage spatio-temporel : spatialisationpar blo
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Spatialisation à temps �xe
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Spatialisation par transport
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Méthodes de onstrution de la fontion de spatialisationTable: Méthodes de onstrution de la fontion de spatialisation.Nom Abréviation NaturePlus prohe voisin NN DéterministePondération inverse de la distane IDWModèle linéaire LM StatistiqueSpline plaque mine de régression TPSArbres de régression RTForêts aléatoires RFKrigeage ordinaire OK GéostatistiqueKrigeage universel UK
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Méthode de véri�ation des performanes
• validation roisée leave-one-out
• plan d'expérienes : réseau 12TU, éhéane +3h, 214 dates,155 stations (sur 436 retenues)
• spatialisation de référene : interpolation bilinéaire de lavitesse du vent prévue par AROME
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Les données
Préditand : vent moyenné sur 10 minutes et mesuré à 10 m (enpratique entre 8 et 13 m, sites de lasse 1 à 3)Préditeurs : topographiques, météorologiques, géographiques(oordonnées Lambert 93) + mois
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Desripteurs topographiquesAbréviation Desriptionelevation altitude du point de référene dans la BDaltislope pente maximaleaspet osinus de l'exposition de la pentesaspet sinus de l'exposition de la pentemaxi ourbure maximalemini ourbure dans la diretion perpendiualire à elle de la our-bure maximaleplan ourbure plane. Courbure de l'intersetion du relief ave leplan horizontalprof ourbure de pro�l. Courbure de l'intersetion du relief avele plan dé�ni par la vertiale et la diretion de la pentemaximaleros ourbure selon la setion. Courbure de l'intersetion durelief ave le plan dé�ni par la normale à la surfae et unetangente à la ligne de niveaueofrob_i i = 1 . . . 9, 9 premières omposantes d'une ACP robuste dela topographiedist2oast distane à la �te 31 / 46



Desripteurs météorologiques
Abréviation Desription�H10 vent à 10 m de hauteur, prévu par AROMEpMER0 pression réduite au niveau de la mer prévue par AROMEddH10 osinus de la diretion du vent à 10 m de hauteur, prévupar AROMEsddH10 sinus de la diretion du vent à 10 m de hauteur, prévu parAROMEddH10f diretion du vent à 10 m de hauteur, prévu par AROME,odée en 4 modalités (Nord, Est, Sud et Ouest)PCi i = 1 . . . 6, 6 premières omposantes d'une ACP du géopo-tentiel du niveau 500 hPa prévu par ARPEGE
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Résultats : spatialisation à temps �xe - 40 stratégiesType de méthode Domaine global Domaine loalDéterministe g.NN.geo l.NN.geog.NN.topo l.NN.topog.NN.geotopo l.NN.geotopog.NN.mtotopo l.NN.mtotopog.IDW l.IDW (5)
Statistique

g.LM.mtogeo l.LM.mtogeog.LM.mtotopo l.LM.mtotopog.LM.mtogeotopo l.LM.mtogeotopog.TPS.geog.TPS.mtogeog.TPS.geotopog.TPS.mtogeotopog.RT.mtogeo l.RT.mtogeog.RT.mtotopo l.RT.mtotopog.RT.mtogeotopo l.RT.mtogeotopog.RF.mtogeo l.RF.mtogeog.RF.mtotopo l.RF.mtotopog.RF.mtogeotopo l.RF.mtogeotopoGéostatistique g.OK l.OK (20)g.UK.mtogeo l.UK.mtogeo (20)g.UK.mtotopo l.UK.mtotopo (30)g.UK.mtogeotopo l.UK.mtogeotopo (40) 33 / 46



Résultats : spatialisation à temps �xe - préditeurs utilisésType Nom Méthode de spatialisationNN IDW LM TPS RT RF OK UKmto �H10 X X X X X XpMER0 X X X XddH10 X X X X XsddH10 X X X X Xgeo x X X X X X Xy X X X X X X

topo
elevation X X X X X Xslope X X X X Xaspet X X X X Xsaspet X X X X Xmaxi X X X X Xmini X X X X Xplan X X X X Xprof X X X X Xros X X X X Xeofrob_i, i = 1 . . . 9 X X X Xdist2oast X X X X X34 / 46



Résultats : spatialisation à temps �xe - apprentissage loalStratégie BIAS MAE RMSE MAX Q(0,5) Q(0,9) %≤1 4l.IDW -0,1 1,2 1,7 14,4 1,0 2,6 54,0 97,3l.NN.geo -0,1 1,5 2,0 20,9 1,1 3,1 48,2 94,8l.NN.geotopo -0,1 1,7 2,3 17,9 1,3 3,7 42,2 92,3l.NN.mtotopo -0,1 1,6 2,1 17,9 1,2 3,4 43,9 93,9l.NN.topo -0,1 1,9 2,5 17,9 1,4 4,0 38,7 90,0l.OK -0,1 1,3 1,8 16,7 1,0 2,8 51,5 96,9l.LM.mtogeo -0,1 1,3 3,7 450,6 0,9 2,6 55,9 97,3l.LM.mtogeotopo -0,3 1,9 5,9 880,8 1,2 3,8 45,0 91,4l.LM.mtotopo -0,3 1,8 4,4 407,5 1,2 3,7 45,0 91,7l.RF.mtogeo -0,0 1,2 1,6 13,9 0,9 2,4 56,7 98,0l.RF.mtogeotopo -0,1 1,2 1,7 14,7 1,0 2,6 53,8 97,6l.RF.mtotopo -0,1 1,3 1,7 14,7 1,0 2,6 53,0 97,5l.RT.mtogeo -0,0 1,4 1,8 15,3 1,1 3,0 49,5 96,2l.RT.mtogeotopo -0,0 1,5 2,0 14,1 1,2 3,2 46,0 94,7l.RT.mtotopo -0,0 1,5 2,0 14,1 1,2 3,3 45,7 94,6l.UK.mtogeo -0,1 1,2 1,6 14,7 0,9 2,5 56,0 97,7l.UK.mtogeotopo -0,2 2,0 3,0 47,6 1,4 4,3 39,8 88,8l.UK.mtotopo -0,6 2,8 4,5 102,2 1,8 5,9 31,2 80,8Référene -0,1 1,1 1,5 11,0 0,9 2,4 57,7 98,335 / 46



Résultats : spatialisation à temps �xe - apprentissage globalStratégie BIAS MAE RMSE MAX Q(0,5) Q(0,9) %≤1 4g.IDW -0,0 1,1 1,4 12,2 0,8 2,3 61,5 98,4g.NN.geo -0,0 1,3 1,8 20,9 1,0 2,9 52,2 96,3g.NN.geotopo -0,1 1,6 2,2 19,1 1,2 3,5 44,1 93,3g.NN.mtotopo -0,1 1,5 2,0 15,0 1,2 3,2 45,8 95,0g.NN.topo -0,1 2,0 2,7 19,9 1,5 4,3 36,9 88,6g.LM.mtogeo -0,0 1,0 1,4 11,4 0,8 2,2 61,6 98,9g.LM.mtogeotopo -0,0 1,0 1,4 10,8 0,8 2,2 61,5 98,9g.LM.mtotopo -0,0 1,0 1,4 10,8 0,8 2,2 61,3 98,9g.RF.mtogeo -0,0 1,0 1,3 10,5 0,8 2,1 63,3 99,0g.RF.mtogeotopo -0,0 1,0 1,3 10,4 0,8 2,1 62,9 99,0g.RF.mtotopo -0,0 1,0 1,4 10,4 0,8 2,2 61,8 98,9g.RT.mtogeo -0,0 1,3 1,7 11,0 1,0 2,8 52,0 97,0g.RT.mtogeotopo -0,0 1,4 1,8 13,9 1,1 2,9 48,9 96,5g.RT.mtotopo -0,0 1,4 1,8 14,5 1,1 3,0 48,5 96,4g.TPS.geo -0,0 1,1 1,5 11,7 0,8 2,3 59,3 98,3g.TPS.geotopo 0,0 1,1 1,4 13,9 0,8 2,2 61,4 98,5g.TPS.mtogeo -0,0 1,0 1,3 16,8 0,8 2,1 63,8 99,0g.TPS.mtogeotopo -0,0 1,0 1,3 16,8 0,7 2,1 64,6 99,1g.OK -0,0 1,1 1,4 11,9 0,8 2,3 61,1 98,5g.UK.mtogeo -0,0 1,0 1,3 10,7 0,8 2,1 63,3 99,0g.UK.mtogeotopo -0,0 1,0 1,3 9,9 0,8 2,1 62,7 99,1g.UK.mtotopo -0,0 1,0 1,3 9,9 0,8 2,1 62,7 99,0Référene -0,1 1,1 1,5 11,0 0,9 2,4 57,7 98,336 / 46



In�uene de la taille du domaine d'apprentissageTable: Évolution des performanes de deux stratégies de spatialisation àtemps �xe ave le rayon du domaine d'apprentissageStratégie Rayon (km) BIAS MAE RMSE MAX Q0,5 Q0,9 %<1 % 4l.LM.mtogeotopo50 -0,3 1,9 4,3 332,4 1,2 3,9 44,3 90,8100 -0,3 1,8 6,3 880,8 1,2 3,6 46,4 92,2200 -0,1 1,2 1,6 38,8 0,9 2,4 57,8 97,9500 -0,0 1,0 1,4 10,5 0,8 2,2 60,8 98,91000 -0,0 1,0 1,4 10,8 0,8 2,2 61,6 98,9
∞ -0,0 1,0 1,4 10,8 0,8 2,2 61,6 98,9Meilleure 0.0 0.6 1.0 9.9 0.4 1.6 79.1 99.6l.RF.mtogeotopo50 -0,1 1,2 1,7 13,2 1,0 2,6 54,0 97,6100 -0,1 1,2 1,6 13,2 0,9 2,6 54,4 97,8200 -0,0 1,1 1,5 11,9 0,9 2,3 58,3 98,4500 -0,0 1,0 1,4 11,4 0,8 2,2 62,0 98,91000 -0,0 1,0 1,3 10,2 0,8 2,1 62,9 99,0
∞ -0,0 1,0 1,3 10,0 0,8 2,1 63,0 99,0Meilleure -0.0 0.7 1.1 10.0 0.4 1.7 75.7 99.437 / 46



Choix de la méthode par dateTable: Comme pour le tableau ?? mais en hoisissant pour haque datela meilleure stratégie parmi quatre. Ces sores sont alulés en mettanten ommun les résidus des stations n'ayant pas servi de test.Stratégie BIAS MAE RMSE MAX Q0,5 Q0,9 %≤1 4g.LM.mtotopo 0,0 1,0 1,4 16,4 0,8 2,2 61,7 98,9g.RF.mtogeo 0,0 1,0 1,3 20,5 0,8 2,1 64,1 99,0g.TPS.mtogeotopo 0,0 1,0 1,3 17,2 0,7 2,0 64,9 99,1g.UK.mtogeotopo 0,0 1,0 1,3 18,4 0,8 2,1 63,0 98,9Meilleure (36% suès) 0,0 1,0 1,3 20,5 0,7 2,1 64,7 99,0Référene -0,1 1,1 1,5 16,4 0,9 2,4 58,6 98,4Meilleure (100% suès) 0,0 1,0 1,3 15,5 0,7 2,0 64,8 99,138 / 46



Évolution des performanes selon la vitesse du vent mesuréTable: Sores pour les dates et stations tests ave un vent mesuréinférieur à 2,9 m/s.Stratégie BIAS MAE RMSE MAX Q0,5 Q0,9 %≤1 % 4g.LM.mtogeotopo -0,8 1,0 1,3 7,8 0,8 2,1 62,5 99,4g.RF.mtogeotopo -0,9 1,0 1,3 7,1 0,8 2,0 62,5 99,5g.TPS.mtogeotopo -0,7 0,9 1,2 8,5 0,7 1,9 68,5 99,6g.UK.mtogeotopo -0,7 1,0 1,2 7,8 0,8 2,0 64,3 99,5Référene -0,7 1,1 1,4 10,1 0,8 2,2 60,6 98,5Table: Sores pour les dates et stations tests ave un vent mesuréompris entre 2,9 et 4,7 m/s.Stratégie BIAS MAE RMSE MAX Q0,5 Q0,9 %≤1 % 4g.LM.mtogeotopo -0,1 0,8 1,1 5,3 0,6 1,7 71,6 99,9g.RF.mtogeotopo -0,1 0,7 1,0 6,0 0,6 1,5 75,5 99,9g.TPS.mtogeotopo -0,1 0,8 1,0 7,5 0,6 1,7 72,3 99,9g.UK.mtogeotopo -0,1 0,8 1,1 4,7 0,6 1,7 71,4 99,9Référene -0,2 1,0 1,3 8,4 0,8 2,2 61,0 99,4Table: Sores pour les dates et stations tests ave un vent mesurésupérieur à 4,7 m/s.Stratégie BIAS MAE RMSE MAX Q0,5 Q0,9 1 4g.LM.mtogeotopo 0,8 1,3 1,7 10,8 1,0 2,7 51,1 97,6g.RF.mtogeotopo 0,9 1,3 1,7 10,4 1,0 2,6 51,4 97,7g.TPS.mtogeotopo 0,7 1,2 1,6 16,8 1,0 2,6 53,2 97,8g.UK.mtogeotopo 0,8 1,2 1,6 9,9 1,0 2,6 52,8 97,9Référene 0,5 1,3 1,7 11,0 1,0 2,8 51,8 97,1
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Analyse subjetive de l'aspet des artes interpolées : g.OK
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Analyse subjetive de l'aspet des artes interpolées : g.RF.mtogeotopo
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Analyse subjetive de l'aspet des artes interpolées : g.OLS.mtogeotopo
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Analyse subjetive de l'aspet des artes interpolées : g.UK.mtogeotopo
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Analyse subjetive de l'aspet des artes interpolées : g.TPS.mtogeotopo
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ContentTravail à venir
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Travail à venirA ourt terme (6 mois ?) :1 omparaison de la spatialisation à temps �xe parg.TPS.mtogeotopo à d'autres analyses existantes : DCLIM,AROME, VARPACK/DIAGPACK => mise en opérationnel(ou pas. . . )2 onstrution d'AS de vent en points de grille : déterministes(ARPEGE) puis probabilistes (PEARP). Sur une arhivelongue �xe, ou ave des méthodes d'apprentissage à fenêtreglissante (online learning + agrégation d'experts)A plus long terme (d'ii la �n de la thèse) : emploi de méthodespour renforer la ohérene spatiale des AS probabilistes en pointsde grille. Ensemble opula oupling, modèle hiérarhique.Également, publiations ? 46 / 46
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