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Introduction Générale

La prévision climatique joue un rôle crucial dans de nombreux secteurs, notamment l’agri-
culture, l’énergie, les transports et la gestion des catastrophes naturelles. Cependant, prédire
avec précision les conditions météorologiques sur de longues périodes reste un défi majeur en
raison de la complexité des phénomènes atmosphériques.

Dans ce travail, nous exploitons les avancées et les défis associés à la prévision climatique,
en mettant en lumière les méthodes et technologies actuelles utilisées pour ces prévisions. Nous
nous concentrerons particulièrement sur les techniques d’apprentissage automatique et leur
application à la prévision météorologique. En particulier, nous examinerons l’utilisation des ré-
seaux de neurones récurrents (RNN), avec une attention spéciale aux Long Short-Term Memory
(LSTM), pour améliorer la précision des prédictions climatiques.

Notre objectif est de développer un modèle de prédiction météorologique basé sur ces techno-
logies avancées, entraîné sur des données climatiques historiques prétraitées. Nous analyserons
la performance de ce modèle et discuterons de ses implications pratiques pour divers secteurs.
Finalement, ce travail vise à démontrer le potentiel des techniques d’apprentissage automatique
à transformer la prévision climatique, en fournissant des informations plus précises et fiables
pour la prise de décision à long terme.

Ce projet est organisé en différents chapitres. Le chapitre initial présente les principes es-
sentiels de la prévision climatique, en mettant l’accent sur les diverses échelles de temps et les
éléments qui influencent le climat. Nous abordons les concepts de climat, les diverses techniques
de prévision et l’importance de la prévision climatique pour différents domaines. Dans le cha-
pitre suivant, nous examinons les diverses méthodes et algorithmes employés dans ce domaine,
en mettant l’accent sur les réseaux de neurones récurrents et les LSTM. Les méthodologies étu-
diées dans la littérature sont présentées dans le troisième chapitre, avec un tableau comparatif
des méthodologies. Le chapitre final explique en détail comment nous avons mis en place notre
approche, en présentant des résultats expérimentauxet en analysant les mesures obtenues.
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CHAPITRE 1. LE CLIMAT ET LA PRÉVISION CLIMATIQUE

1 Introduction :
Le climat se réfère aux conditions météorologiques moyennes observées sur une période

prolongée, généralement de 30 ans ou plus, dans une région donnée. Contrairement à la météo,
qui se concentre sur les conditions atmosphériques à court terme, le climat examine les tendances
et les variations à long terme des paramètres météorologiques tels que la température, les
précipitations, la pression atmosphérique, le vent, etc.

2 Définition de la prévision climatique :
La prévision climatique consiste à anticiper les variations à long terme du climat sur une

période allant de plusieurs mois à plusieurs décennies. Contrairement à la prévision météoro-
logique qui se concentre sur des échéances plus courtes (quelques heures à quelques jours), la
prévision climatique s’intéresse aux changements à plus long terme dans le comportement du
climat. La prévision climatique implique souvent l’utilisation de modèles climatiques complexes
qui simulent les interactions entre l’atmosphère, les océans, la biosphère, et d’autres composants
du système terrestre. Ces modèles tiennent compte de facteurs tels que les émissions de gaz à
effet de serre, les variations dans l’activité solaire, les phénomènes océaniques comme El Niño 1,
et d’autres influences. [1]

3 Importance de comprendre et prévoir le climat :
La compréhension et la prévision du climat revêtent une importance significative pour divers

aspects de notre société et de notre environnement. Voici quelques raisons clés pour lesquelles
il est crucial de comprendre et de prévoir le climat :

3.1 Agriculture :
Les agriculteurs dépendent fortement des conditions climatiques pour planifier leurs activités

agricoles. La prévision climatique peut les aider à anticiper les variations saisonnières et à
prendre des décisions éclairées sur les cultures à planter, les pratiques agricoles à adopter et la
gestion des ressources en eau. [2]

3.2 Gestion des ressources en eau :
Les modèles climatiques peuvent aider à prédire les changements dans les précipitations

et les schémas de fonte des neiges, ce qui est crucial pour la gestion des ressources en eau.
Cela inclut la gestion des réservoirs, des barrages et des systèmes d’approvisionnement en eau
potable. [3]

1. El Niño : est un phénomène climatique caractérisé par le réchauffement des eaux de surface dans le
Pacifique équatorial, entraînant des perturbations météorologiques à l’échelle mondiale. [?]
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3.3 Planification urbaine :
Les municipalités utilisent la prévision climatique pour anticiper les risques liés au climat,

tels que les inondations, les vagues de chaleur et les tempêtes, afin de mettre en œuvre des
mesures d’adaptation dans la planification urbaine et la construction d’infrastructures rési-
lientes. [4]

3.4 Conservation de la biodiversité :
Comprendre les changements climatiques aide les scientifiques et les gestionnaires des parcs

nationaux à prévoir les déplacements des habitats naturels et à mettre en œuvre des stratégies
de conservation pour protéger la biodiversité. [5]

3.5 Santé publique :
Les maladies liées au climat, telles que les maladies vectorielles (transmises par des vecteurs

tels que les moustiques) et les maladies liées à la chaleur, peuvent être mieux comprises et
anticipées grâce à la prévision climatique, permettant ainsi une planification des interventions
de santé publique. [6]

3.6 Gestion des catastrophes :
La prévision climatique est essentielle pour anticiper et atténuer les risques liés aux catas-

trophes naturelles telles que les ouragans, les inondations et les incendies de forêt. Cela permet
de mettre en place des systèmes d’alerte précoce et des plans d’évacuation. [7]

3.7 Planification énergétique :
Les industries liées à l’énergie, qu’il s’agisse de l’énergie solaire, éolienne, hydraulique ou

thermique, dépendent des conditions climatiques. La prévision climatique aide à planifier la
production d’énergie et à gérer les ressources de manière plus efficace. [8]

3.8 Commerce et économie :
Les entreprises qui dépendent fortement des conditions météorologiques, telles que l’in-

dustrie du tourisme, de l’agriculture et de la construction, peuvent bénéficier de prévisions
climatiques précises pour planifier leurs activités et prendre des décisions éclairées. [9]

En résumé, la compréhension et la prévision du climat sont essentielles pour garantir une
prise de décision informée dans de nombreux secteurs, contribuant ainsi à la résilience des
communautés et à la protection de l’environnement.

4 Changement climatique :
Les changements climatiques se réfèrent à des variations à long terme des conditions clima-

tiques moyennes de la Terre. Ces changements peuvent être attribués à des causes naturelles et
anthropiques (d’origine humaine).
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4.1 Causes des changements climatiques [10]
4.1.1 Activités humaines :

Émissions de gaz à effet de serre : La combustion de combustibles fossiles (charbon, pétrole,
gaz naturel) pour l’énergie et les activités industrielles libère du dioxyde de carbone (CO2) et
d’autres gaz à effet de serre dans l’atmosphère. Ces gaz contribuent au réchauffement de la
planète en piégeant la chaleur du soleil.

4.1.2 Déforestation :

La déforestation réduit la capacité des forêts à absorber le CO2 de l’atmosphère. Les arbres
agissent comme des puits de carbone, et leur abattage contribue à l’accumulation de gaz à effet
de serre.

4.1.3 Activité solaire :

Les fluctuations de l’activité solaire peuvent influencer le climat terrestre, bien que ces
variations soient relativement petites par rapport à l’influence humaine.

4.1.4 Volcans :

Les éruptions volcaniques peuvent libérer des aérosols dans l’atmosphère, qui peuvent tem-
porairement refroidir la planète en réfléchissant une partie de la lumière solaire.

4.2 Impacts des changements climatiques : [10]
4.2.1 Élévation des Températures :

Fonte des Glaces : L’augmentation des températures entraîne la fonte des glaciers, des
calottes glaciaires et de la banquise, contribuant à l’élévation du niveau de la mer.

Changements dans les Écosystèmes Terrestres : Les zones climatiques se déplacent, affec-
tant la distribution des espèces végétales et animales et entraînant des changements dans les
écosystèmes.

4.2.2 Variations des Précipitations :

Sécheresses et Inondations : Les modèles de précipitations changent, entraînant des pé-
riodes de sécheresse plus sévères dans certaines régions et des inondations plus fréquentes dans
d’autres.

Impacts sur l’Agriculture : Les variations des précipitations peuvent affecter la production
agricole, entraînant des perturbations dans les rendements des cultures.

4.2.3 Événements Météorologiques Extrêmes :

Intensification des Cyclones et Tempêtes : Les changements climatiques sont liés à une
intensification des événements météorologiques extrêmes tels que les ouragans, les cyclones, les
tempêtes et les vagues de chaleur.
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Destruction des Écosystèmes : Les événements extrêmes peuvent provoquer des perturba-
tions graves dans les écosystèmes, entraînant la perte de biodiversité et la destruction d’habitats
naturels.

4.2.4 Élévation du Niveau de la Mer :

Perte d’Habitats Côtiers : L’élévation du niveau de la mer peut entraîner la perte d’habitats
côtiers, affectant la biodiversité des zones humides et des écosystèmes côtiers.

Migration des Espèces : Les espèces marines et terrestres peuvent être contraintes de migrer
vers des zones plus adaptées, ce qui peut perturber les équilibres écologiques existants.

4.2.5 Acidification des Océans :

Impact sur la Vie Marine : L’absorption accrue de dioxyde de carbone (CO2) par les océans
entraîne une acidification, ce qui peut avoir des conséquences néfastes sur les organismes marins
tels que les coraux et les mollusques.

Bouleversements dans les Écosystèmes Marins : Les écosystèmes marins, y compris les ré-
cifs coralliens, sont vulnérables aux changements climatiques, mettant en péril la biodiversité
marine.

4.2.6 Impact sur la Biodiversité :

Perturbation des Équilibres Écologiques : Les changements climatiques peuvent perturber
les équilibres écologiques, entraînant des déplacements de populations d’espèces, des extinctions
locales et des changements dans les interactions entre les espèces.

Perte d’Habitats : La modification des conditions climatiques peut entraîner la perte d’ha-
bitats naturels, mettant en danger des espèces qui dépendent de ces habitats.

4.2.7 Réponses Humaines :

Pressions sur les Ressources Naturelles : Les changements climatiques peuvent augmenter la
demande de ressources naturelles, entraînant une pression supplémentaire sur les écosystèmes.

Impacts sur les Communautés Humaines : Les communautés humaines, en particulier celles
dépendantes de l’agriculture, de la pêche et de la foresterie, peuvent être touchées par les
changements climatiques, entraînant des défis pour la sécurité alimentaire et l’adaptation. La
combinaison de ces impacts peut avoir des conséquences graves sur la santé des écosystèmes, la
stabilité des communautés humaines et la biodiversité globale. Les efforts mondiaux visant à at-
ténuer les changements climatiques et à promouvoir l’adaptation sont essentiels pour minimiser
ces effets néfastes.

4.3 La météo et La prévision météorologique :
La météo est l’étude des conditions atmosphériques à un moment donné dans une région spé-

cifique, y compris des éléments tels que la température, l’humidité, la pression atmosphérique,
les précipitations, la vitesse et la direction du vent, ainsi que d’autres phénomènes météoro-
logiques. Ces conditions sont souvent prévues à l’aide de modèles informatiques basés sur des
données historiques et en temps réel.
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La prévision météorologique est une estimation anticipée des conditions atmosphériques
futures dans une région spécifique, généralement sur une période allant de quelques heures à
plusieurs jours. Elle est basée sur l’analyse des données météorologiques actuelles, telles que les
mesures atmosphériques directes, les observations satellitaires et radar, ainsi que sur l’utilisation
de modèles informatiques pour simuler l’évolution des phénomènes météorologiques.

4.4 Les mesures utilisées pour faire la prévision météorologique :
On cite les cinq types de mesures pour une prévision météorologique :

4.4.1 Mesures atmosphériques directes : [11]

Température de l’air : La mesure de l’agitation thermique des molécules d’air, souvent
mesurée en degrés Celsius ou Fahrenheit. Nous pouvons donner un exemple de température
mesurer de 56,7 °C (134 °F) qui est la plus haute température jamais enregistrée sur Terre.
Cette température a été enregistrée le 10 juillet 1913 à Furnace Creek Ranch dans la Vallée
de la Mort, en Californie, aux États-Unis. Cette mesure est considérée comme la plus élevée
officiellement reconnue par l’Organisation météorologique mondiale (OMM).

Pression atmosphérique : La force exercée par l’air sur une unité de surface, mesurée en
hectopascals (hPa) ou en millibars.

Humidité relative : La quantité de vapeur d’eau présente dans l’air par rapport à la
quantité maximale possible à une température donnée. L’HR (symbole ϕ ou phi grec) est
exprimée en pourcentage, 100% indiquant la saturation (point de rosée).

Vitesse et direction du vent : La vitesse à laquelle l’air se déplace (en mètres par seconde
ou kilomètres par heure) et la direction d’où vient le vent (exprimée en degrés ou en points
cardinaux).

Précipitations : Toute forme d’eau, liquide ou solide, qui tombe de l’atmosphère et atteint
la surface de la Terre.

Niveau d’ensoleillement : La quantité de rayonnement solaire atteignant une surface
spécifique pendant une période donnée, mesurée en watts par mètre carré (W/m2).

Le désert d’Atacama situé au nord du Chiliest la région la plus ensoleillée au monde. C’est
là que les rayons du soleil sont les plus intenses au monde, Certaines zones de l’Atacama
reçoivent moins de 1 millimètre de précipitations par an et bénéficient de plus de 4 000 heures
d’ensoleillement par an, ce qui en fait la région avec le plus haut taux d’ensoleillement au
monde.

4.4.2 Mesures satellitaires :

Les satellites météorologiques utilisent divers instruments pour collecter des données sur
l’atmosphère, y compris des images visuelles, des images infrarouges et des mesures de tempé-
rature de surface.

4.4.3 Mesures radar :

Les radars météorologiques envoient des impulsions radio dans l’atmosphère et mesurent
le temps qu’il faut pour que ces impulsions reviennent après avoir été réfléchies par les objets
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(comme les gouttelettes d’eau) dans l’atmosphère. Ces données sont utilisées pour détecter la
précipitation, les orages, etc.

4.4.4 Données historiques et modèles informatiques :

Les données météorologiques historiques sont des enregistrements passés de conditions at-
mosphériques, telles que la température, la pression, etc., utilisées pour analyser les tendances
climatiques.

4.4.5 Mesures océaniques :

Les données océaniques, telles que la température de surface de la mer, sont collectées à
l’aide de bouées océaniques, de navires océanographiques et de satellites. Ces données sont
utilisées dans les prévisions météorologiques lorsque les conditions océaniques ont un impact
significatif sur le temps, comme dans le cas des ouragans.

4.5 Appareils utilisées pour la prévision climatique :
La prévision climatique repose sur une variété d’instruments et de technologies pour collecter

des données sur les conditions atmosphériques actuelles et passées, ainsi que pour simuler
les modèles climatiques futurs. Voici quelques-uns des appareils et technologies couramment
utilisés :

4.5.1 Appareils pour mesurer la température :

Thermomètres numériques : Ils utilisent des capteurs électroniques pour mesurer la
température et affichent les résultats sous forme numérique sur un écran. Un thermomètre
numérique fonctionne en utilisant un capteur de température, comme une thermistance ou
un capteur à semi-conducteur, pour détecter la température. Le capteur produit un signal
électrique qui varie en fonction de la température. Ce signal est converti en une valeur numérique
par un convertisseur analogique-numérique (CAN). Le microprocesseur interprète cette valeur
et affiche la température sur un écran numérique. Ce processus permet des mesures rapides,
précises, et faciles à lire.

Thermomètres infrarouges (thermomètres sans contact) : Ils mesurent la tempéra-
ture sans toucher l’objet en utilisant un rayonnement infrarouge. Ils sont utiles pour mesurer
la température de surfaces chaudes ou difficiles d’accès.

Thermocouples : Ces dispositifs mesurent la température en exploitant l’effet Seebeck, qui
produit une différence de tension électrique en fonction de la température. L’effet Seebeck est
un phénomène où un courant électrique est produit lorsqu’il y a une différence de température
entre les extrémités de deux métaux différents reliés entre eux. Un courant électrique est crée dû
à la différence de température entre les deux extrémités et appelé courant thermoélectrique ou
courant Seebeck. L’effet Seebeck est à la base du fonctionnement des thermocouples, qui sont
largement utilisés pour mesurer les températures dans de nombreuses applications industrielles
et scientifiques.

Thermistances : Ce sont des résistances dont la résistance électrique varie avec la tempé-
rature. Elles sont souvent utilisées dans les applications nécessitant une grande précision.
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Figure 1.1 – Thermistances [12]

Pyromètres : Ils mesurent la température des objets très chauds, comme les fours indus-
triels ou les moteurs, en détectant le rayonnement thermique émis par l’objet.

4.5.2 Appariels pour mesurer la pression atmosphérique :

Baromètres à mercure : Ces baromètres traditionnels utilisent la hauteur d’une colonne
de mercure dans un tube en verre pour mesurer la pression atmosphérique.

Les baromètres à mercure fonctionnent en utilisant un tube en forme de U rempli de mercure.
La pression atmosphérique pousse le mercure dans le tube, et la hauteur de la colonne de
mercure change en fonction de la pression atmosphérique. En mesurant cette hauteur, on peut
déterminer la pression atmosphérique.

Baromètres à anéroïde : Ces baromètres utilisent un petit boîtier métallique scellé sous
vide avec une membrane flexible. Les variations de pression atmosphérique provoquent la défor-
mation de la membrane, ce qui est détecté par un mécanisme de levier qui indique la pression
sur une échelle graduée.
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Figure 1.2 – Baromètres à anéroïde [13]

Baromètres électroniques : Ces baromètres utilisent des capteurs de pression électro-
niques, tels que des capteurs piézoélectriques ou des capteurs capacitifs, pour mesurer la pres-
sion atmosphérique. Les données sont ensuite converties en lectures numériques affichées sur
un écran.

Radiosondes : Ces instruments embarqués sur des ballons-sondes sont utilisés pour mesurer
divers paramètres atmosphériques en altitude, y compris la pression atmosphérique. Les données
sont transmises par radio vers des stations au sol pour l’analyse.

Baromètres à liquide : Ces baromètres utilisent des liquides autres que le mercure, tels
que l’alcool ou l’eau, dans un tube en verre pour mesurer la pression atmosphérique. Le fonc-
tionnement est similaire à celui des baromètres à mercure.

Figure 1.3 – Baromètre à liquide [14]
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4.5.3 Appariels pour mesurer l’humidité relative :

Hygromètres à cheveu synthétique : Ces hygromètres utilisent un cheveu synthétique
qui se contracte ou se dilate en fonction de l’humidité ambiante. Ce changement de longueur
est mesuré mécaniquement et converti en lecture d’humidité relative.

Hygromètres à bulbe humide : Ces appareils utilisent deux thermomètres, l’un dont le
bulbe est sec et l’autre dont le bulbe est enveloppé dans un chiffon humide. En mesurant la
différence de température entre les deux thermomètres, on peut déterminer l’humidité relative.

Hygromètres électroniques : Ces appareils utilisent des capteurs électroniques, tels que
des capteurs capacitifs ou des capteurs de résistance, pour mesurer l’humidité relative. Les
capteurs réagissent aux variations d’humidité en modifiant leurs propriétés électriques, ce qui
est ensuite converti en une lecture numérique affichée sur un écran.

Hygrographes : Ces instruments enregistrent en continu l’humidité relative sur une pé-
riode donnée. Ils sont souvent utilisés dans les stations météorologiques et les laboratoires pour
surveiller les variations d’humidité relative dans le temps.

Figure 1.4 – Hygrographes [15]

Sondes hygroscopiques : Ces sondes utilisent des matériaux hygroscopiques qui absorbent
l’humidité de l’air et changent de propriétés en conséquence. Les changements sont ensuite
mesurés pour déterminer l’humidité relative.
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Figure 1.5 – Sondes hygroscopiques [16]

4.5.4 Appareils pour mesurer la vitesse et la direction de vent :

Anémomètres à coupelles : Ces anémomètres utilisent des coupelles tournantes pour
mesurer la vitesse du vent. La vitesse est déterminée en fonction de la vitesse de rotation
des coupelles. Certains anémomètres à coupelles sont également équipés d’une girouette pour
mesurer la direction du vent.

Anémomètres à fil chaud : Ces anémomètres utilisent un fil chauffé dont la tempéra-
ture est maintenue constante par un courant électrique. La vitesse du vent est déterminée en
mesurant la quantité de courant nécessaire pour maintenir la température constante. Certains
modèles intègrent également une boussole pour mesurer la direction du vent.

Anémomètres à ultrasons : Ces anémomètres mesurent la vitesse du vent en détectant les
changements de temps de vol des impulsions ultrasonores émises entre plusieurs transducteurs
placés à des positions connues. Certains modèles peuvent également mesurer la direction du
vent en utilisant plusieurs paires de transducteurs.

Girouettes : Ces instruments mesurent la direction du vent en utilisant une flèche montée
sur un axe vertical. La flèche s’aligne avec la direction du vent et est lue sur une échelle graduée
pour indiquer la direction.

Systèmes Doppler Lidar : Ces systèmes utilisent la technologie Lidar (Light Detection
and Ranging) pour mesurer la vitesse du vent en analysant le décalage Doppler des impulsions
laser réfléchies par les particules en suspension dans l’air.
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Figure 1.6 – Systèmes Doppler Lidar [17]

Le décalage Doppler est un changement de fréquence perçue d’une onde (comme le son ou
la lumière) lorsque la source de l’onde et l’observateur se déplacent l’un par rapport à l’autre.
Si la source s’approche, la fréquence perçue est plus élevée (bleu). Si elle s’éloigne, la fréquence
perçue est plus basse (rouge). Ce phénomène est utilisé pour mesurer la vitesse d’objets dans
l’espace et dans les technologies de radar et de sonar.

Sondes atmosphériques : Certaines sondes atmosphériques embarquées sur des ballons-
sondes ou des drones sont équipées de capteurs pour mesurer la vitesse et la direction du vent
à différentes altitudes.

4.5.5 Appareils pour mesurer la précipitation : [18]

Pluviomètres à augets basculants : Ces pluviomètres utilisent un système d’augets
basculants qui se vident automatiquement après chaque précipitation. Chaque basculement est
enregistré électroniquement ou mécaniquement, et la somme des basculements donne la quantité
totale de précipitations.

Pluviomètres à siphon : Ces pluviomètres utilisent un système de siphon pour transférer
l’eau de pluie dans un récipient de mesure. Le récipient de mesure est gradué pour indiquer la
quantité de précipitations tombées.
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Figure 1.7 – Pluviomètres à siphon [19]

Pluviomètres à flotteur : Ces pluviomètres utilisent un flotteur dans un tube vertical
pour mesurer le niveau d’eau de pluie accumulée. Le mouvement du flotteur est utilisé pour
enregistrer la quantité de précipitations.

Pluviomètres à peser : Ces pluviomètres utilisent une balance sensible pour mesurer
directement le poids de la précipitation. La quantité de précipitations est calculée en fonction
de la variation de poids enregistrée.

Radar météorologique : Les radars météorologiques utilisent des ondes radio pour dé-
tecter les précipitations dans l’atmosphère. En analysant les échos radar, les météorologues
peuvent estimer l’intensité et la répartition spatiale des précipitations.

Jauge de neige : Les jauges de neige sont utilisées pour mesurer la hauteur de la neige
accumulée au sol. Elles sont souvent équipées d’une grille pour mesurer la fonte de la neige et
estimer la quantité de précipitations liquides équivalente.

4.5.6 Appariels pour mesurer le niveau d’ensoleillement : [11]

Pyranomètres : Ces capteurs mesurent le rayonnement solaire global incident sur une
surface horizontale. Ils sont conçus pour capter à la fois la lumière directe du soleil et la lumière
diffuse du ciel.

Pyrhéliomètres : Ces instruments mesurent le rayonnement solaire direct provenant du so-
leil. Contrairement aux pyranomètres, les pyrhéliomètres sont conçus pour mesurer uniquement
la composante directe du rayonnement solaire.

Actinomètres : Ces appareils mesurent l’énergie solaire reçue par unité de surface sur
une période de temps donnée. Ils sont souvent utilisés pour évaluer la quantité totale d’énergie
solaire disponible pour la génération d’électricité photovoltaïque.

Capteurs solaires : Certains capteurs solaires, tels que les cellules photovoltaïques uti-
lisées dans les panneaux solaires, peuvent être utilisés pour estimer indirectement le niveau
d’ensoleillement. La production d’électricité des cellules photovoltaïques est étroitement liée à
l’intensité de la lumière solaire.
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Héliographes : Ces instruments sont utilisés pour enregistrer la durée d’ensoleillement
pendant une période donnée. Ils utilisent souvent une boule de verre ou une lentille pour
concentrer la lumière du soleil sur une surface sensible, qui enregistre les variations de luminosité
au fil du temps.

Albedomètres : Ces appareils mesurent le rayonnement solaire réfléchi par la surface
terrestre. Ils sont utilisés pour étudier la répartition de l’énergie solaire réfléchie dans différents
environnements, tels que les surfaces urbaines, les sols agricoles et les plans d’eau.

Figure 1.8 – Albedomètres [20]

5 Conclusion :
La prévision climatique est un processus crucial pour comprendre les tendances à long terme

du climat et pour anticiper les changements futurs. À travers une combinaison de méthodes et
de modèles sophistiqués, les scientifiques sont en mesure de générer des prévisions climatiques
qui fournissent des informations essentielles pour une variété de secteurs, tels que l’agriculture,
la gestion des ressources naturelles et la planification urbaine. Les méthodes de prévision clima-
tique incluent l’utilisation de données historiques, l’analyse des modèles climatiques globaux,
ainsi que des techniques avancées telles que les réseaux de neurones et l’apprentissage automa-
tique. Ces approches permettent de mieux comprendre les phénomènes climatiques complexes
et de produire des prévisions de plus en plus précises, contribuant ainsi à une prise de décision
éclairée face aux défis posés par les changements climatiques.
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CHAPITRE 2. MODÈLES ET MÉTHODES DE PRÉVISION CLIMATIQUE

1 Introduction
L’intelligence artificielle (IA) a transformé de nombreux domaines y compris la prévision

climatique. Grâce à leur capacité à analyser de grandes quantités de données et à détecter des
schémas complexes, les modèles d’IA offrent des prévisions climatiques plus précises et plus
rapides que les modèles classiques.

2 Les Modèles Classiques de la Prévision Climatique [21]
Les modèles classiques de prévision climatique comprennent généralement les modèles de

circulation générale atmosphérique (GCM) et les modèles de circulation générale océanique
(OGCM). Ces modèles sont basés sur les lois fondamentales de la physique et simulent le
comportement du système climatique en utilisant un ensemble d’équations mathématiques.

2.1 Modèles de Circulation Générale Atmosphérique (GCM)
Les GCM sont utilisés pour simuler l’évolution de l’atmosphère terrestre en prenant en

compte des facteurs tels que la température, la pression, l’humidité, la vitesse du vent, etc. Ils
sont utilisés pour prévoir le climat à grande échelle sur des périodes allant de quelques jours à
plusieurs décennies.

2.2 Modèles de Circulation Générale Océanique (OGCM)
Les OGCM, quant à eux, simulent les mouvements de l’eau dans les océans en prenant en

compte des facteurs tels que la température, la salinité, les courants océaniques, etc. Ils sont
utilisés pour prévoir les changements à long terme dans les températures de surface des océans,
les courants océaniques, le niveau de la mer, etc.

2.3 Utilisation des Modèles Classiques
Ces modèles classiques de prévision climatique sont utilisés par les scientifiques pour com-

prendre le fonctionnement du système climatique, prévoir les changements climatiques futurs
et évaluer les impacts potentiels sur l’environnement et la société.

2.4 Limitations des modèles classiques :
Les modèles de circulation générale atmosphérique (GCM) et océanique (OGCM) sont cru-

ciaux pour la prévision climatique, mais présentent plusieurs limitations. Ils ont une résolution
spatiale et temporelle limitée, ce qui peut compromettre la représentation des processus phy-
siques à petite échelle. De plus, de nombreux processus climatiques sont approximés plutôt que
résolus directement, introduisant des incertitudes. Ces modèles sont sensibles aux conditions
initiales et aux scénarios d’émissions de gaz à effet de serre, ce qui affecte la précision des pré-
visions sur le long terme. Leur complexité et leur coût computationnel élevé peuvent parfois
conduire à leur délaissement, surtout en comparaison avec de nouvelles approches émergentes
qui pourraient offrir des perspectives complémentaires ou alternatives.
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3 Les Modèles d’Intelligence Artificielle pour la Prévi-
sion Climatique a base de RNN

3.1 Réseaux de Neurones Artificiels (ANN) [22]
3.1.1 Principe de Fonctionnement

Les réseaux de neurones artificiels sont inspirés par le fonctionnement du cerveau humain.
Ils se composent de couches de neurones artificiels où chaque neurone reçoit des entrées, effectue
des calculs et transmet une sortie.

3.1.2 Architecture

Un ANN typique comprend une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une
couche de sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté à chaque neurone dans la couche
suivante par des poids ajustables.

3.1.3 Fonctionnement

Pendant l’entraînement, les poids sont ajustés pour minimiser l’erreur de prédiction en utili-
sant des algorithmes comme la rétropropagation. La fonction d’activation, souvent une fonction
non linéaire comme ReLU ou sigmoïde, introduit la non-linéarité nécessaire pour apprendre des
schémas complexes.

3.1.4 Applications dans la Prévision Climatique

Les ANN sont utilisées pour diverses applications climatiques notamment :

3.1.4.1 Prévision des Températures : Les ANN peuvent utiliser des données historiques
pour prévoir les températures futures à court et à long terme. Grâce à leur capacité à modéliser
des relations non linéaires complexes entre les variables climatiques, les ANN peuvent fournir des
prévisions plus précises par rapport aux méthodes traditionnelles de modélisation statistique.
Par exemple, des réseaux de neurones récurrents (RNN) et des réseaux de neurones à long terme
(LSTM) sont souvent utilisés pour analyser les séries temporelles de données de température.

3.1.4.2 Prédiction des Précipitations : Les réseaux de neurones peuvent analyser les
schémas de précipitations passées pour prévoir les précipitations futures. En intégrant diverses
sources de données, telles que les mesures de précipitations, les images satellitaires et les mo-
dèles climatiques globaux, les ANN peuvent identifier les tendances et les anomalies dans les
précipitations. Cela permet de fournir des prévisions précises à différentes échelles temporelles,
allant des prévisions horaires aux prévisions saisonnières.

3.1.4.3 Détection des Événements Extrêmes : Les ANN peuvent être entraînés à dé-
tecter des événements climatiques extrêmes comme les vagues de chaleur, les tempêtes et les
inondations. En analysant les données climatiques historiques et les conditions météorologiques
actuelles, les ANN peuvent identifier les schémas qui précèdent ces événements extrêmes. Cela
permet aux décideurs et aux gestionnaires des risques de prendre des mesures préventives pour
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minimiser les impacts des catastrophes climatiques. Des techniques de classification et de dé-
tection d’anomalies sont souvent utilisées dans ce contexte.

3.1.5 Exemples de Modèles

3.1.5.1 Réseaux de Perceptron Multicouches (MLP) Utilisés pour des tâches de ré-
gression et de classification en climatologie. Ils peuvent modéliser des relations non linéaires
complexes entre les variables d’entrée et la sortie.

3.1.5.2 Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN) Utilisés pour l’analyse des
images satellitaires et la détection des schémas météorologiques. Les CNN sont particulièrement
efficaces pour extraire des caractéristiques spatiales des données d’image.

3.2 Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) [23]
3.2.1 Principe de Fonctionnement

Les RNN sont conçus pour traiter des données séquentielles en ayant des connexions récur-
rentes. Ils sont particulièrement utiles pour les séries temporelles où les données sont dépen-
dantes du temps.

3.2.2 Architecture

Les RNN comprennent des boucles internes qui permettent aux informations de persister
dans le réseau. Cela permet aux RNN de se souvenir des informations sur de longues séquences.

3.2.3 Applications dans la Prévision Climatique

Les RNN sont utilisés pour des tâches telles que :

3.2.4 Prévision des Séries Temporelles

Les RNN sont efficaces pour l’analyse des données climatiques historiques afin de prévoir
les conditions futures. Par exemple, ils peuvent être utilisés pour prédire les températures, les
précipitations et d’autres variables climatiques sur la base des tendances passées. Les RNN,
et en particulier leurs variantes comme les LSTM (Long Short-Term Memory) et les GRU
(Gated Recurrent Units), sont capables de capturer les dépendances à long terme dans les
séries temporelles, ce qui améliore la précision des prévisions climatiques.

3.2.5 Modélisation des Phénomènes à Long Terme

Les RNN sont également utilisés pour la prévision des tendances climatiques saisonnières
et annuelles. En modélisant les phénomènes climatiques à long terme, les RNN peuvent aider
à comprendre les cycles et les variations saisonnières. Cela inclut la prévision des anomalies
climatiques, comme les épisodes El Niño et La Niña, qui ont des impacts significatifs sur les
conditions climatiques mondiales. Les RNN peuvent intégrer des données de diverses sources,
telles que les mesures de température de surface de la mer et les indices de circulation atmo-
sphérique, pour fournir des prévisions fiables des phénomènes climatiques à long terme.
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3.2.6 Exemples de Modèles

3.2.6.1 LSTM Utilisés pour capturer les dépendances à long terme dans les données cli-
matiques. Ils sont efficaces pour la prévision des séries temporelles en raison de leur capacité à
se souvenir des informations sur de longues périodes.

3.2.6.2 GRU Fournissent une alternative plus simple et souvent plus efficace aux LSTM.
Les GRU ont moins de paramètres et sont donc plus rapides à entraîner tout en offrant des
performances similaires.

4 Algorithmes de Machine Learning

4.1 Arbres de Décision et Forêts Aléatoires [24]
Les arbres de décision divisent les données en sous-ensembles basés sur des conditions de

décision. Les forêts aléatoires utilisent plusieurs arbres de décision pour améliorer la précision.

4.1.1 Arbres de Décision

Utilisés pour modéliser des décisions basées sur des caractéristiques climatiques. Chaque
nœud de l’arbre représente une condition basée sur une caractéristique et chaque branche
représente le résultat de cette condition.

4.1.2 Forêts Aléatoires

Utilisées pour des prévisions plus robustes en combinant les résultats de multiples arbres de
décision. Les forêts aléatoires réduisent le risque de surajustement et améliorent la généralisa-
tion.

4.2 Machines à Vecteurs de Support (SVM) [25]
4.2.1 Principe

Les SVM sont utilisés pour la classification et la régression. Ils sont efficaces pour les données
de grande dimension. Ils trouvent l’hyperplan optimal qui sépare les données en différentes
classes dans un espace de grande dimension. Pour les tâches de régression, les SVM tentent de
trouver une fonction qui dévie le moins possible des données cibles.

4.2.2 Applications

Classification des types de nuages, prévision des événements climatiques.

5 Apprentissage Non-Supervisé

5.1 Clustering [26]
Une technique utilisée en analyse de données. Son objectif est de regrouper un ensemble de

données en sous-groupes (clusters) homogènes, où les éléments à l’intérieur d’un même cluster
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sont similaires selon certains critères prédéfinis, comme la proximité spatiale ou la similarité de
caractéristiques.

En d’autres termes, le clustering permet de découvrir des structures intrinsèques ou des
motifs dans les données sans avoir besoin d’étiquettes préalables. C’est une méthode exploratoire
qui aide à identifier des sous-populations au sein des données, facilitant ainsi leur analyse et
leur interprétation.

5.1.1 K-means [27]

Un algorithme de clustering qui partitionne les données en K clusters où chaque point de
données appartient au cluster dont il est le plus proche en termes de distance moyenne.

5.1.2 Application

Identification des zones climatiques similaires, analyse des régimes de précipitations.

5.2 Réseaux de Neurones à Auto-Encodage [28]
5.2.1 Principe

Les auto-encodeurs sont des réseaux de neurones utilisés pour l’apprentissage non-supervisé
et la réduction de dimensionnalité. Ils apprennent une représentation comprimée des données
d’entrée. Le réseau est formé pour compresser les données d’entrée en un code (bottleneck) et
ensuite reconstruire les données d’entrée à partir de ce code.

5.2.2 Applications

Détection des anomalies climatiques, compression des données climatiques.

6 Indicateurs de Performance des Modèles supervisé [29]

6.1 Exactitude (Accuracy) :
- Définition : Le rapport entre le nombre de prédictions correctes et le nombre total de

prédictions.
- Formule :

Exactitude = Nombre de Prédictions Correctes
Nombre Total de Prédictions

- Interprétation : Mesure la justesse globale du modèle.

6.2 Rappel (Recall ou Sensibilité) :
- Définition : Le rapport entre le nombre d’observations positives correctement prédites et

le nombre total de véritables positifs.
- Formule :

Rappel = Vrais Positifs
Vrais Positifs + Faux Négatifs
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- Interprétation : Mesure la capacité du modèle à identifier correctement les instances
positives.

6.3 F1-Score :
- Définition : La moyenne harmonique de la précision et du rappel, offrant un équilibre

entre les deux.
- Formule :

F1-Score = 2 × Précision × Rappel
Précision + Rappel

- Interprétation : Utile lorsque vous avez besoin d’un équilibre entre la précision et le
rappel, surtout en cas de distribution inégale des classes.

7 Conclusion
Les modèles d’IA offrent des outils puissants pour la prévision climatique, permettant d’ana-

lyser des volumes massifs de données et de détecter des schémas complexes. Les réseaux de
neurones artificiels, les réseaux de neurones récurrents, les algorithmes de machine learning
et les techniques d’apprentissage non-supervisé jouent tous un rôle crucial dans l’amélioration
des prévisions climatiques. À mesure que les technologies d’IA continuent de progresser, elles
promettent de fournir des prévisions encore plus précises et d’aider à mieux comprendre et
atténuer les impacts des changements climatiques.
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Introduction :
Dans ce chapitre, nous explorerons les différentes méthodes de prévision climatique, en

analysant divers articles pour comprendre leurs problématiques et les approches proposées.
La prévision météorologique est un domaine complexe nécessitant des méthodes robustes et
précises, capables non seulement de fournir des prédictions fiables, mais aussi de permettre
une interprétation claire des résultats. À travers cette analyse, nous verrons comment des
approches variées, allant des cadres explicables basés sur des règles et la logique floue aux
réseaux neuronaux artificiels et aux techniques d’apprentissage automatique avancées, tentent
de répondre aux défis de la prévision météorologique. Nous évaluerons également les avantages
et les inconvénients de chaque méthode pour offrir une vision globale des progrès réalisés et des
obstacles persistants dans ce domaine.

1 A general explicable forecasting framework for wea-
ther events based on ordinal classification and induc-
tive rules combined with fuzzy logic. [30]

Problématique :
D’après notre lecture de l’article, la problématique principale abordée est le développement

d’un cadre prédictif explicable pour la prévision d’événements météorologiques en classe ordon-
née. Plus précisément, les points clés de la problématique sont :

— Le besoin de méthodes de prévision météorologique qui fournissent à la fois des prédic-
tions précises mais aussi une explication transparente des prédictions et du processus de
prise de décision.

— La nature ordonnée de certains phénomènes météorologiques comme la visibilité, la vi-
tesse du vent ou la température, qui peut être mieux modélisée en utilisant une classifi-
cation ordonnée.

— Le défi posé par la nécessité d’interpréter et d’expliquer les modèles d’intelligence arti-
ficielle complexes utilisés pour la prévision météo.

— Le développement d’un cadre de prévision fondé sur des règles déductives et la logique
floue, permettant d’allier à la fois prédictions précises et explications physiques des
résultats.

— La validation de cette approche sur trois bases de données météorologiques réelles liées
à la visibilité, la vitesse du vent et la température quotidienne.

En résumé, l’article traite du développement d’un cadre prédictif explicable pour des problèmes
de classification ordonnée en météorologie, en combinant apprentissage de règles et logique floue.
L’objectif est d’améliorer à la fois la précision et l’interprétabilité des modèles prédictifs.

L’approche proposée :
L’approche proposée dans l’article s’articule autour des étapes suivantes :
1. Prétraitement des données et étiquetage des classes selon des seuils définis pour la variable

cible (visibilité, vitesse du vent, température).
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2. Application de l’algorithme PRIM (Patient Rule Induction Method) sur les données
d’entraînement pour chaque classe afin d’extraire un ensemble de règles du type "SI-ALORS"
reliant les variables prédictives à la classe.

3. Association d’une fonction d’appartenance à chaque règle, attribuant une valeur de per-
tinence à chaque valeur de la variable prédictive correspondante.

4. Utilisation de la logique floue pour calculer la valeur d’appartenance de chaque échantillon
aux différentes classes à partir des fonctions d’appartenance.

5. Conversion des valeurs d’appartenance en probabilités d’appartenance aux classes via des
courbes apprises sur les données d’entraînement.

6. Inférence de la classe prédite selon différentes stratégies : classe de plus forte probabi-
lité/appartenance, réseau de neurones sur les valeurs d’appartenance/probabilité.

7. Évaluation sur trois bases de données réelles et comparaison avec des algorithmes de
référence.

L’originalité de l’approche réside dans la combinaison d’apprentissage de règles pour expli-
quer le processus de décision et de logique floue pour gérer l’imprécision, permettant d’allier
prédiction précise et interprétabilité des résultats.

1.1 Les avantages :
Les principaux avantages de l’approche proposée sont les suivants :
— Explicabilité et interprétabilité des prédictions : l’utilisation de règles logiques du type

SI-ALORS permet d’expliquer le raisonnement du modèle en identifiant les variables les
plus importantes.

— Gestion de l’imprécision inhérente aux données météorologiques grâce à l’utilisation de
la logique floue.

— Fourniture de probabilités d’appartenance aux classes au lieu de classe unique, ce qui
permet de mieux quantifier l’incertitude par rapport à un classifieur binaire.

— Résultats compétitifs par rapport aux algorithmes d’apprentissage profond et de classi-
fication ordinale, avec l’avantage de l’explicabilité.

— Généricité de l’approche facilement applicable à d’autres problèmes de classification
météorologique.

— les résultats interprétable améliorant la prise de décision experte par rapport à une
prédiction par boîte noire.

— Transparence du fonctionnement du modèle à chaque étape du processus prédictif.
— Prise en compte de l’ordre entre les classes contrairement à une classification nominale

classique.
Donc en résumé, l’approche proposée allie précision dans la prédiction à l’explicabilité et l’in-
terprétabilité des résultats, deux aspects cruciaux en météorologie.

1.2 Inconvénients :
Voici les principaux inconvénients de l’approche proposée :
— Besoin de données d’apprentissage en quantité importante pour l’extraction des règles

inductives, surtout lorsque le nombre de classes augmente.
— Modèle potentiellement plus complexe à mettre en œuvre par rapport à un simple réseau

de neurones par exemple.
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— Difficulté accrue à traiter des problèmes multi classe avec un nombre élevé de classes en
raison de la complexité algorithmique.

— Nécessité de définir manuellement les limites de classes, ce qui peut introduire un biais
subjectif.

— Gestion de l’équilibre entre précision et simplicité/interprétabilité du modèle pas tou-
jours simple à régler.

— Performance potentiellement inférieure à des modèles "boîtes noires" très complexes sur
de très grandes bases de données.

— Temps de calcul supérieur pour l’extraction des règles et l’inférence floue par rapport à
des approches moins transparentes.

— Difficulté à passer à l’échelle sur des problèmes très vastes en termes de nombre de
variables, de données, etc.

— Résultats moins probants sur des problèmes très non linéaires avec des interactions
complexes entre variables.

— Absence de mécanismes d’apprentissage en ligne, le modèle est figé après apprentissage.
Donc les principaux défis concernent la complexité algorithmique sur de grands problèmes, le
temps de calcul et l’absence d’apprentissage dynamique une fois le modèle construit.

2 Machine learning based short term forecasting of daily
precipitation in different climate regions across the
contiguous United States [31]

2.1 La problématique :
L’article aborde la problématique de l’amélioration des prévisions de l’irradiance solaire di-

recte normale (DNI) pour les systèmes d’énergie solaire. Il met en lumière la nécessité d’obtenir
des prévisions précises de la DNI en raison de son impact direct sur la génération d’énergie
solaire photovoltaïque. Les auteurs soulignent que la variabilité spatiale et temporelle des res-
sources renouvelables, telles que l’énergie solaire, rendent crucial le développement de modèles
de prévision fiables pour optimiser la production d’électricité. Ainsi, l’utilisation de modèles
basés sur des réseaux de neurones artificiels (ANN) est explorée comme une approche promet-
teuse pour améliorer les prévisions de la DNI à partir de données de prévision numérique du
temps (NWP) opérationnelles.

2.2 L’approche proposée :
L’approche proposée dans l’article pour améliorer les prévisions de l’irradiance solaire directe

normale (DNI) repose sur l’utilisation de modèles basés sur des réseaux de neurones artificiels
(ANN) et l’intégration de données de prévision numérique du temps (NWP) opérationnelles.
Voici les détails de l’approche :

1. Données Utilisées : Les modèles sont développés en utilisant des données de prévision
de l’IFS/ECMWF et du CAMS, ainsi que des données d’observation de l’irradiance solaire
provenant d’un réseau de stations de mesure situées dans le sud du Portugal.

2. Prétraitement des Données : Les données sont soumises à un contrôle de qualité, à un
filtrage et à un prétraitement pour assurer leur fiabilité et leur cohérence.
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3. Réduction d’échelle spatiale et temporelle : Les prévisions de l’IFS/ECMWF et du CAMS
sont spatialement et temporellement réduites à l’emplacement et à la résolution temporelle
souhaités en utilisant des techniques d’interpolation bilinéaire et cubique.

4. Modèles ANN : Deux modèles ANN sont conçus et optimisés pour générer des prévisions
améliorées de la DNI avec la résolution temporelle souhaitée et pour un horizon de prévision
de 72 heures. Le premier modèle utilise les variables météorologiques et d’aérosol prédites pour
un instant donné, tandis que le second modèle utilise une période de prévisions améliorées de
la DNI avant l’instant prévu.

5. Évaluation et Validation : Les modèles ANN sont évalués en comparant les prévisions
avec des données d’observation pour différents pas de temps et emplacements dans la région
entourant celui utilisé pour le développement du modèle.

6. Application Opérationnelle : Le modèle est exécuté quotidiennement lorsque les prévisions
opérationnelles de l’ECMWF et du CAMS sont disponibles, ce qui permet aux producteurs
d’énergie solaire et aux opérateurs de réseau électrique d’estimer la production d’énergie et de
prendre des décisions éclairées.

2.3 Avantages :
— Amélioration des Prévisions : Les modèles ANN peuvent permettre d’améliorer la préci-

sion des prévisions de la DNI par rapport aux prévisions initiales issues des modèles de
prévision numérique du temps (NWP).

— Adaptabilité : Les modèles ANN peuvent être adaptés à différentes localisations, réso-
lutions temporelles et horizons de prévision, ce qui les rend polyvalents et applicables
dans divers contextes.

— Optimisation des Ressources Solaires : Des prévisions plus précises de la DNI peuvent
contribuer à une meilleure estimation de la production d’énergie solaire, permettant ainsi
une utilisation plus efficace des ressources solaires.

— Application Opérationnelle : L’approche proposée peut être mise en œuvre de manière
opérationnelle, ce qui la rend pertinente pour les producteurs d’énergie solaire et les
opérateurs de réseaux électriques.

2.4 Inconvénients :
— Complexité des Modèles : Les modèles ANN peuvent être complexes à développer et

à optimiser, nécessitant une expertise approfondie en matière de modélisation et de
traitement des données.

— Besoin de Données de Qualité : Pour obtenir des résultats fiables, les modèles ANN
nécessitent des données de prévision et d’observation de haute qualité, ce qui peut parfois
être difficile à obtenir.

— Interprétabilité : Les modèles ANN peuvent être moins interprétables que d’autres ap-
proches de modélisation, ce qui peut rendre difficile la compréhension des raisons sous-
jacentes des prévisions.

— Coût de Mise en Œuvre : La mise en œuvre d’une approche basée sur des modèles ANN
peut nécessiter des ressources financières et humaines importantes pour le développe-
ment, la formation et la maintenance des modèles.
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3 Development and assessment of artificial neural net-
work models for direct normal solar irradiance forecas-
ting using operational numerical weather prediction
data [32]

3.1 Problématique :
L’article aborde le problème de la prévision de la précipitation quotidienne. Plus précisé-

ment :
— La prévision de la précipitation quotidienne est complexe en raison de sa variabilité

spatio-temporelle et des mécanismes atmosphériques qui sont mal compris.
— Les prévisions fiables de la précipitation quotidienne sont importantes pour la gestion

des ressources en eau, l’agriculture, la planification et la modélisation des inondations.
— Les techniques d’intelligence artificielle (IA) peuvent aider à prévoir la précipitation

sans besoin d’informations détaillées sur les comportements hydrologiques/physiques de
la zone d’étude.

— La plupart des études existantes se concentrent sur la prévision à long terme (men-
suelle/annuelle) ou n’utilisent que les données récentes (2010-2019).

— L’objectif de cette étude est de prévoir la précipitation quotidienne de 1 à 3 jours à
l’avance dans diverses zones climatiques des États-Unis, en utilisant de longues séries de
données (1995-2019) et trois modèles d’IA.

3.2 L’approche proposée :
L’approche proposée dans l’article pour prévoir la précipitation quotidienne comprend les

éléments suivants :
1. Collecte de données journalières de précipitation sur 25 ans (1995-2019) à 28 stations

représentant différentes zones climatiques aux États-Unis.
2. Utilisation des données 1995-2014 pour l’entraînement des modèles et 2015-2019 pour la

prévision.
3. Trois modèles d’intelligence artificielle testés :
— WLSTM (Wavelet Long Short-Term Memory)
— WGMDH (Wavelet Group Method of Data Handling)
— WPSOANFIS (Wavelet Particle Swarm Optimization Adaptive Neuro-Fuzzy Inference

System)
Ces modèles couplent la transformation en ondelettes discrète(une technique qui permet d’ana-
lyser et de décomposer un signal en différentes composantes fréquentielles et temporelles ) pour
le prétraitement des données. - Prévision de la précipitation à 1, 2 et 3 jours à l’avance pour
chaque station.

4. Évaluation des performances via des indices statistiques (RMSE, MAE, R2, biais) et
diagramme de Taylor.

5. Comparaison avec des études antérieures pour valider les améliorations apportées.
6. Analyse de l’influence des caractéristiques climatiques sur les performances.
Donc l’approche consiste à appliquer et comparer trois modèles d’IA combinés aux ondelettes

sur de longues séries de données pluriannuelles, pour la prévision court-terme de la précipitation
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sur plusieurs zones climatiques.
Voici les principaux avantages et inconvénients des modèles proposés :

3.3 Avantages :
— WLSTM : Modèle d’apprentissage profond performant grâce à sa mémoire à long terme.

Meilleurs résultats pour la prévision à 1 jour.
— WGMDH : Permet de capturer des relations non-linéaires complexes. Meilleur pour les

prévisions à 2-3 jours.
— Utilisation de la DWT en amont : Améliore la détection des caractéristiques temporelles.
— Large base de données : 25 ans, 28 stations aux climats variés sur les USA. Evaluation

robuste.
— Comparaison rigoureuse des performances par indicateurs et analyses statistiques.

3.4 Inconvénients :
— Temps de calcul élevé, particulièrement pour WLSTM et WGMDH.
— Dépendance aux données historiques, performances moindres sur de nouvelles périodes.
— Difficulté à capturer la variance élevée de certaines stations pluviométriques.
— Peu de paramètres météo explicatifs, dépendance à la pluviométrie uniquement.
— Performances dégradées aux horizons lointains de 2-3 jours.
— Généralisation à d’autres régions à tester en fonction des spécificités climatiques.

Donc des modèles prometteurs mais dont les performances restent perfectibles, notamment
pour les prévisions à plus long-terme. Des améliorations algorithmiques et de paramétrage sont
encore possibles.

4 Forecasting global climate drivers using Gaussian pro-
cesses and convolutional autoencoders [33]

4.1 Problématique :
Cet article aborde le problème de la prévision probabiliste de variables climatiques et envi-

ronnementales à grande échelle spatiale, en tenant compte de l’incertitude. Plus précisément,
les problématiques abordées sont les suivantes :

— Comment proposer une alternative moins coûteuse que la simulation numérique pour
la prévision court-terme, tout en traitant la question majeure de la quantification de
l’incertitude prédictive ?

— Comment appliquer ces méthodes au cas concret de la prévision de la température et
de la pression à l’échelle globale, variables importantes du climat, à partir de données
réanalyses vastes et précises ?

En résumé, l’article propose une méthodologie nouvelle basée sur l’apprentissage automatique
(auto-encodeurs et processus gaussiens) pour répondre à ces problématiques de prévision pro-
babiliste de systèmes dynamiques complexes à partir de données spatio-temporelles de grande
dimension.
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4.2 L’approche proposé :
Voici les différentes étapes de l’approche proposée :
1. Prétraitement des données d’origine :
— Normalisation des données tensorielles (température, pression) pour avoir une moyenne

nulle et une variance unitaire.
— Application d’augmentations de données pendant l’entraînement (crop, resize, permuta-

tion des canaux, masquage, ajout de bruit).
2. Entraînement des auto-encodeurs convolutionnels :
— Utilisation d’architectures ResNet18/34/50 modifiées pour la classification comme base

des auto-encodeurs.
— Entraînement auto-supervisé pour minimiser l’erreur de reconstruction entre entrée et

sortie.
— Le goulot d’étranglement produit des représentations latentes de petite dimension (12

caractéristiques).
3. Extraction des données latentes :
— Encodage des données d’origine avec l’auto-encodeur entraîné pour obtenir un jeu de

données latentes.
4. Entraînement du modèle de régression (processus gaussien) :
— Régression multi-tâche par GP en utilisant un noyau de Matérn 3/2.
— Optimisation du log-vraisemblance pour ajuster les hyperparamètres du noyau et du

bruit.
5. Inférence probabiliste :
— Échantillonnage dans l’espace latent pour obtenir des distributions prédictives.
— Propagation vers l’espace d’origine pour générer des prévisions ponctuelles et des esti-

mations d’incertitude.
6. Validation sur les prévisions conjointes de température et pression planétaires.

4.3 Avantage :
— Modélisation de l’incertitude : Cette approche permet de quantifier de manière proba-

biliste l’incertitude associée aux prévisions climatiques, offrant ainsi des intervalles de
confiance fiables pour les prédictions de température et de pression à l’échelle mondiale.
Cela permet aux décideurs d’avoir une meilleure compréhension des marges d’erreur
associées aux prévisions.

— Apprentissage des représentations efficaces : Les autoencodeurs convolutifs sont utilisés
pour apprendre des représentations efficaces des données climatiques en comprimant les
informations dans un espace latent de dimension réduite. Cela permet de capturer les
structures spatiales et temporelles importantes des données, facilitant ainsi la modélisa-
tion des relations complexes.

4.4 Inconvénient :
— Complexité du modèle : L’intégration de deux techniques d’apprentissage automatique

différentes peut rendre le modèle global plus complexe, ce qui peut rendre la compré-
hension et l’interprétation des résultats plus difficiles.
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— Interprétabilité de La combinaison de ces deux approches peut rendre l’interprétation des
résultats plus difficile, car il peut être compliqué de comprendre comment les prédictions
sont générées à partir des représentations latentes et de l’incertitude modélisée. Cela
peut limiter la confiance des utilisateurs dans les résultats du modèle.

5 Improved climate time series forecasts by machine lear-
ning and statistical models coupled with signature me-
thod : A case study with El Nino [34]

5.1 La problématique :
L’article aborde plusieurs problématiques liées à la prévision des phénomènes ENSO (El

Niño-Southern Oscillation), qui correspondent aux principaux points suivants :
— Améliorer les performances de prévision à moyen terme (6 mois) des modèles statistiques

et d’apprentissage automatique concernant l’indice NINO3.4, qui est lié à la température
de surface de la mer dans le Pacifique équatorial.

— Évaluer l’apport de la méthode de la "signature" pour transformer des séries tempo-
relles climatiques multidimensionnelles en prédicteurs pour les modèles. Cette méthode
encapsule les non-linéarités des séries.

— Comparer les performances de différents modèles statistiques (régression LASSO) et
d’apprentissage profond (forêts aléatoires, réseaux de neurones récurrents LSTM) avec
ou sans cette méthode de la signature.

— Extraire des informations sur les mécanismes physiques sous-jacents aux phénomènes
ENSO à l’aide de méthodes d’interprétabilité comme les PDP (Partial Dependence Plots)
et le calcul des contributions relatives des prédicteurs.

— Identifier les séquences d’événements climatiques dominantes influençant les variations
futures de l’indice NINO3.4 à l’aide de la méthode de la signature.

5.2 L’approche proposé :
L’approche proposée dans l’article se décline en plusieurs étapes : 1. Utilisation de séries tem-

porelles mensuelles de 12 indices climatiques représentant des modes de variabilité climatique,
dont les indices NINO3.4, NINO3, NINO12 qui correspondent à des anomalies de température
de surface sur différentes zones de l’océan Pacifique.

2. Transformation de fragments temporels passés de ces séries en "signatures" via le calcul
d’intégrales itérées, qui encapsulent les non-linéarités des séries. Cela permet de constituer des
prédicteurs pour les modèles.

3. Entraînement et évaluation progressive de modèles statistiques (régression LASSO) et
d’apprentissage profond (forêts aléatoires, LSTM) en utilisant ces prédicteurs, pour prédire
l’indice NINO3.4 6 mois à l’avance.

4. Comparaison des performances avec/sans la méthode de la signature.
5. Extraction d’informations sur les mécanismes physiques via les PDP sur les forêts aléa-

toires, et identification des séquences climatiques dominantes via le calcul des contributions
relatives des prédicteurs dans la régression LASSO.
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6. Interprétation conjointe des résultats des PDP et de l’analyse des séquences pour com-
prendre l’influence des différents indices sur les changements de phase ENSO.

Donc l’approche repose sur l’utilisation conjointe de modèles statistiques et d’apprentissage
automatique avec une méthode de transformation de séries temporelles (la signature) pour
améliorer les performances de prévision tout en permettant une meilleure compréhension des
mécanismes physiques.

5.3 Les avantages :
Les avantages de l’approche proposée dans l’article incluent :
— Amélioration des performances prédictives : L’utilisation de la méthode de la signature

en combinaison avec des modèles d’apprentissage automatique et statistiques a permis
d’améliorer les performances prédictives des modèles, avec des coefficients de détermi-
nation (R2) élevés pour le modèle LSTM et le modèle Lasso.

— Extraction d’informations pertinentes : La méthode de la signature a permis d’extraire
des informations significatives sur les interactions entre différents indices climatiques,
ce qui a contribué à une meilleure compréhension des mécanismes climatiques et des
événements tels qu’El Niño.

— Prévisions précises sur une échelle de 6 mois : La méthode de la signature a permis
d’obtenir des prévisions précises sur une échelle de 6 mois tout en réduisant le temps de
calcul nécessaire, ce qui est crucial pour la planification et la prise de décision.

— Applicabilité à d’autres domaines de recherche : Cette approche peut être étendue à
d’autres domaines de recherche utilisant des analyses de séries temporelles multivariées,
offrant ainsi la possibilité d’améliorer les prévisions dans divers domaines scientifiques.

5.4 Les inconvénients :
Les inconvénients potentiels de l’approche basée sur la méthode de la signature et des

modèles d’apprentissage automatique et statistiques pour les prévisions des séries temporelles
climatiques pourraient inclure :

— Complexité de mise en œuvre : La méthode de la signature et l’utilisation de modèles
d’apprentissage automatique peuvent nécessiter une expertise technique avancée pour la
mise en œuvre et la manipulation des données, ce qui peut représenter un défi pour les
utilisateurs moins expérimentés.

— Interprétabilité des modèles : Certains modèles d’apprentissage automatique, tels que
les réseaux de neurones, peuvent manquer d’interprétabilité, ce qui rend difficile la com-
préhension des raisons derrière les prévisions générées, en particulier dans le contexte
des événements climatiques complexes.

— Sensibilité aux données de formation : Les performances des modèles d’apprentissage
automatique et statistiques peuvent être sensibles à la qualité et à la quantité des données
d’entraînement disponibles, ce qui peut limiter la généralisation des prévisions à de
nouvelles situations ou à des données incomplètes.

— Besoin de ressources computationnelles : Certains modèles d’apprentissage automatique,
en particulier ceux basés sur des réseaux de neurones profonds, peuvent nécessiter des
ressources computationnelles importantes en termes de puissance de calcul et de mé-
moire, ce qui peut être un inconvénient en termes de coûts et de temps de calcul.
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— Sensibilité aux hyperparamètres : Certains modèles d’apprentissage automatique, tels
que les modèles basés sur des arbres de décision, peuvent être sensibles aux hyperpara-
mètres, ce qui nécessite un réglage minutieux pour obtenir des performances optimales.

6 Long-term rainfall forecasting in arid climates using
artificial intelligence and statistical recurrent models
[35]

6.1 La problématique :
L’article aborde la problématique de la prévision à long terme des précipitations dans les

climats arides, en utilisant des modèles d’intelligence artificielle et des modèles récurrents sta-
tistiques. Plus précisément, les objectifs de recherche et la nouveauté abordés dans l’étude sont
les suivants :

— Développer et tester l’applicabilité de modèles récurrents pour la prévision des précipi-
tations dans les régions extrêmement arides sur une échelle de temps mensuelle.

— Utiliser spécifiquement des réseaux de neurones auto-régressifs (NARs) et des modèles
autorégressifs à moyenne mobile intégrés (ARIMA) pour modéliser un jeu de données
de précipitations de la ville de Koweït de 1958 à 2018.

— Comparer les performances des modèles NAR et ARIMA, étant donné le régime hydro-
logique unique de la zone d’étude caractérisée par un climat hyper-aride.

— Présenter un cadre opérationnel pour les gestionnaires de l’eau dans les zones arides
et hyper-arides afin de les aider à développer des plans de gestion de l’eau résilients et
efficaces pour faire face aux impacts néfastes du changement climatique.

Donc en résumé, l’article étudie la possibilité d’utiliser des modèles d’intelligence artificielle
et statistiques pour la prévision à long terme des précipitations dans les climats arides, en se
concentrant sur le cas du Koweït. L’objectif est d’aider les gestionnaires de l’eau dans de telles
régions à adapter leurs plans de gestion.

6.2 L’approche proposé :
L’approche proposée dans l’article pour modéliser et prévoir les précipitations dans les

climats arides se déroule en plusieurs étapes :
1. Analyse de la périodicité et de l’autocorrélation des données de précipitations historiques

à l’aide de techniques de périodogramme et de corrélogramme. Cela permet d’identifier les
tendances cycliques dans les données.

2. Construction de modèles récurrents autorégressifs (AR) utilisant :
- Un réseau de neurones auto-régressif (NAR) qui combine des éléments de réseaux de

neurones artificiels et de modèles AR.
- Un modèle autorégressif à moyenne mobile intégrée (ARIMA) comme modèle statistique

de référence.
3. Calage et validation des modèles NAR et ARIMA sur des séries chronologiques mensuelles

de précipitations sur la période 1958-2018 pour la ville de Koweït.
4. Évaluation des performances des modèles à l’aide de métriques statistiques comme le

coefficient de Nash-Sutcliffe, l’erreur absolue moyenne et le coefficient de détermination.
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5. Analyse critique des résultats des modèles, notamment leur capacité à reproduire les
événements extrêmes, et comparaison de leurs performances.

6. Discussion des implications pratiques pour la gestion de l’eau, en tenant compte des
scénarios de changement climatique. Donc l’approche consiste principalement en la modélisation
statistique et par réseaux de neurones de séries temporelles de précipitations, suivie d’une
évaluation des modèles développés.

6.3 Avantages :
1.Réseaux Neuronaux Auto-régressifs (NAR) :
— Capables de capturer des relations complexes et non linéaires dans les données de pré-

cipitations.
— Adaptés pour modéliser la dynamique des précipitations sur de longues périodes.
— Peuvent fournir des prévisions plus précises et fiables dans des environnements arides

avec des données limitées.
2.Modèles Statistiques Récurrents
- Autorégressif Intégré à Moyenne Mobile (ARIMA) :
— Offrent une approche statistique robuste pour la modélisation des séries temporelles de

précipitations.
— Capables de capturer les tendances et les motifs saisonniers des données de précipitations.

6.4 Inconvénients :
1. Réseaux Neuronaux Autorégressifs (NAR) :
— Peuvent être sensibles au surapprentissage, nécessitant une optimisation des paramètres

du modèle.
— La complexité des modèles peut rendre l’interprétation des résultats plus difficile.
— Exigent des ensembles de données volumineux pour une formation efficace.
2. Modèles Statistiques Récurrents
— Autorégressif Intégré à Moyenne Mobile (ARIMA) :
— Peuvent ne pas capturer efficacement les modèles non linéaires présents dans les données

de précipitations.
— Basés sur des hypothèses de stationnarité des données, ce qui peut être limitant dans

des environnements climatiques changeants.
— Moins adaptés pour modéliser des variations extrêmes ou des événements de précipita-

tions anormaux.
— Utiles pour la prévision à court et moyen terme des précipitations

7 Tableau récapitulatif :
Ce tableau récapitulatif présente un aperçu des différentes approches et méthodes utilisées

dans la recherche sur la prévision météorologique y compris les objectifs, les méthodes et les
data-set utiliser à travers divers articles scientifiques.

Cette diversité d’approches et de méthodes souligne l’importance de la recherche collabora-
tive et interdisciplinaire pour améliorer la précision et la fiabilité des prévisions météorologiques.
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L’article L’objectif La méthode Le data-set
C. Peláez-
Rodríguez et
al. [30]

Proposer un cadre
de prévision météo-
rologique en utilisant
(XAI)

Extraction de règles
inductives et la lo-
gique

1. Visibilité à Mon-
doñedo, Espagne (1er
jan 2018 - 30 nov
2019)
2. Vitesse du vent à
Salamanque, Espagne
(2003 - 2013)
3. ERA5 pour les
températures à Paris
(1950 - 2022)

Mohammad Va-
lipour et al. [31]

Prévisions à court
terme (1, 2 et 3 jours)
des précipitations
dans 28 sites aux
États-Unis

WPSO-ANFIS (Sys-
tème d’inférence
neuro-flou adaptatif
auto-organisant à
base d’ondelettes)
WGMDH (Méthode
de traitement des
données par groupes à
base d’ondelettes)
WLSTM (Mémoire à
long et court terme à
base d’ondelettes)

Données de précipi-
tations quotidiennes
(1995 - 2019) pour 28
sites aux États-Unis

Sara Pereira et
al. [32]

Prédire l’irradiance
solaire normale di-
recte (DNI)

Réseaux de neurones
artificiels (ANN)

ERA5 (Global climate
reanalysis Dataset)

James Donnelly
et al. [33]

Prévoir des variables
climatiques globales
comme la tempéra-
ture et la pression
simultanément

Autoencodeurs convo-
lutifs
Processus gaussien

ERA5 (Global climate
reanalysis Dataset)

Jonathan Derot
et al. [34]

Améliorer les prévi-
sions des cycles ENSO
(El Nino-Oscillation
australe)

Modèle Lasso
Modèle de forêts aléa-
toires
Modèle LSTM
Méthode de la signa-
ture
Graphique de dépen-
dance partielle (PDP)
Coefficient de régres-
sion partielle standard
(SPRC)

Données de la NOAA
(NINO3.4, NINO1+2,
NINO3, NINO4)
(1900 - 2020)
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L’article L’objectif La méthode Le data-set
Abdullah A. Al-
sumaiei [35]

Prévision des précipi-
tations dans les cli-
mats arides

Modèles de prévision
autorégressifs non li-
néaires (NAR) et li-
néaires (ARIMA)

Données de précipi-
tations mensuelles à
la station météorolo-
gique de l’aéroport in-
ternational de Koweït
(KIA) (1958 - 2018)

Table 3.1: tableau récapitulatif des articles étudiées

8 Discussion :
Les méthodes de prévision climatique étudiées dans ce chapitre montrent une évolution

significative des techniques traditionnelles vers des approches plus sophistiquées, intégrant l’in-
telligence artificielle et l’apprentissage automatique. Chaque méthode présente des avantages
uniques et des défis spécifiques, reflétant la complexité inhérente de la prévision météorologique.

Cadre explicable pour la prévision météorologique : L’utilisation de cadres prédictifs
explicables, comme ceux basés sur des règles inductives et la logique floue, offre une transpa-
rence précieuse dans le processus de prévision. Ces méthodes permettent non seulement des
prédictions précises mais aussi une interprétabilité des résultats, ce qui est essentiel pour une
prise de décision éclairée. Cependant, ces approches nécessitent souvent une quantité impor-
tante de données d’apprentissage et peuvent être plus complexes à mettre en œuvre que des
modèles plus traditionnels.

Réseaux neuronaux artificiels (ANN) pour la prévision de l’irradiance solaire :
Les modèle ANN montre une capacité remarquable à améliorer la précision des prévisions
de l’irradiance solaire directe normale (DNI), cruciales pour l’optimisation de la production
d’énergie solaire. Leur adaptabilité et leur potentiel d’application opérationnelle en font des
outils puissants pour les producteurs d’énergie solaire. Toutefois, leur complexité et le besoin
de données de haute qualité posent des défis significatifs, notamment en termes de coût et de
temps de mise en œuvre.

Prévision des précipitations avec l’apprentissage automatique : Les modèles uti-
lisant des techniques comme les réseaux de neurones récurrents et les systèmes neuro-flous
optimisés montrent une performance prometteuse pour la prévision à court terme des préci-
pitations. L’intégration de la transformation en ondelettes pour le prétraitement des données
améliore la détection des caractéristiques temporelles, augmentant ainsi la précision des prévi-
sions. Néanmoins, ces modèles requièrent un temps de calcul élevé et peuvent rencontrer des
difficultés pour capturer la variance élevée de certaines stations pluviométriques, limitant ainsi
leur applicabilité à des horizons de prévision plus longs.

Prévision probabiliste avec autoencodeurs convolutionnels et processus gaus-
siens : L’approche utilisant des autoencodeurs convolutionnels et des processus gaussiens offre
une quantification de l’incertitude prédictive, un aspect crucial pour les décideurs. En appre-
nant des représentations efficaces des données climatiques, cette méthode permet de modéliser
des relations complexes et de fournir des intervalles de confiance pour les prévisions. Cepen-
dant, cette approche nécessite une normalisation minutieuse des données et une optimisation
rigoureuse des hyperparamètres, ce qui peut représenter un obstacle technique important.
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9 Conclusion :
En résumé, ce chapitre a exploré diverses approches et techniques de prévision climatique,

incluant des méthodes classiques ainsi que des techniques récentes d’intelligence artificielle et
d’apprentissage automatique, telles que les réseaux de neurones à mémoire longue à court terme
(LSTM). Les avantages de ces méthodes incluent une meilleure précision des prévisions et une
gestion efficace des données volumineuses, bien que des défis subsistent, tels que la complexité
de mise en œuvre et la nécessité de grandes quantités de données. Les nouvelles technologies
offrent des perspectives prometteuses pour l’amélioration continue des prévisions climatiques,
essentielles pour la gestion des ressources naturelles et la planification environnementale.
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Introduction :
La prévision climatique joue un rôle crucial dans de nombreux secteurs, notamment l’agricul-

ture, l’énergie, les transports et la gestion des catastrophes naturelles. Cependant, prédire avec
précision les conditions météorologiques sur de longues périodes reste un défi majeur en raison
de la complexité des phénomènes atmosphériques. Dans le cadre de ce projet, nous proposons
de développer un modèle de prédiction climatique utilisant des techniques d’apprentissage au-
tomatique avec un accent particulier sur l’utilisation de réseaux de neurones récurrents (RNN),
en particulier les LSTM, pour prédire les conditions météorologiques sur une période étendue
jusqu’à 6 mois à l’avance.

1 Objectifs de la Proposition
Les principaux objectifs de cette proposition sont les suivants :
— Développer un modèle de prédiction météorologique robuste et précis en utilisant des

techniques d’apprentissage automatique, en mettant l’accent sur les LSTM pour capturer
les dépendances temporelles à long terme.

— Explorer la faisabilité et l’efficacité de l’utilisation de modèles RNN pour prédire les
conditions météorologiques sur une période de 6 mois.

— Évaluer les performances du modèle proposé en termes d’exactitude, de rappel, de score
F1 et d’erreur quadratique moyenne (MSE) par rapport aux données réelles.

2 Jupyter Notebook
Jupyter Notebook est devenu un outil incontournable pour les chercheurs, les ingénieurs et

les professionnels de la science des données. Son interface conviviale et son support multi-langage
en font un choix idéal pour la création de rapports interactifs, l’exploration de données et le
développement de modèles d’apprentissage automatique. Les fonctionnalités de collaboration
de Jupyter Notebook permettent également aux équipes de travailler efficacement ensemble sur
des projets en partageant facilement des notebooks via des plateformes en ligne telles que Gi-
tHub. Avec sa grande communauté d’utilisateurs et de développeurs, Jupyter Notebook continue
d’évoluer et de s’adapter aux besoins changeants du domaine de la science informatique. [36]

3 Bibliothèques Utilisées [37]
— Pandas : Pandas est une bibliothèque Python très utilisée pour la manipulation et l’ana-

lyse des données. Elle offre des structures de données et des outils pour travailler avec
des données tabulaires et temporelles, ce qui en fait un choix populaire pour nettoyer,
transformer et analyser les données avant de les utiliser dans des modèles d’apprentissage
automatique.

— NumPy : NumPy est une bibliothèque fondamentale pour le calcul numérique en Py-
thon. Elle fournit des structures de données efficaces pour les tableaux multidimension-
nels ainsi que des fonctions mathématiques pour manipuler ces tableaux. NumPy est
souvent utilisé en conjonction avec d’autres bibliothèques comme Pandas et TensorFlow
pour effectuer des calculs numériques efficaces.
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— Scikit-learn : Scikit-learn est une bibliothèque Python populaire pour l’apprentissage
automatique. Elle propose une large gamme d’algorithmes d’apprentissage automatique
pré-implémentés ainsi que des outils pour évaluer, sélectionner et prétraiter les données.
Dans le code que nous avons fourni, Scikit-learn est utilisé pour la normalisation des
données.

MinMaxScaler : est un outil de prétraitement des données fourni par la biblio-
thèque scikit-learn qui ajuste chaque caractéristique (variable) à une plage spécifiée,
typiquement entre 0 et 1

— TensorFlow et Keras : TensorFlow est une bibliothèque open-source développée par
Google pour le calcul numérique et l’apprentissage automatique. Keras est une API haut
niveau qui facilite la création et l’entraînement de modèles d’apprentissage automatique.
Ensemble, TensorFlow et Keras offrent un environnement puissant pour la construction
de modèles d’apprentissage profond, y compris les réseaux de neurones récurrents (RNN)
utilisés dans le code pour la prédiction des séries temporelles.

— Matplotlib : Matplotlib est une bibliothèque de visualisation de données en Python.
Elle offre une grande flexibilité pour créer une grande variété de graphiques et de tracés.
Dans le code que vous avez fourni, Matplotlib est utilisé pour tracer les résultats de la
prédiction par rapport aux vraies valeurs des séries temporelles.

4 MSE :
MSE fait référence à l’erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error en anglais). C’est

une mesure couramment utilisée pour évaluer la précision d’un modèle de prévision ou de
régression en comparant les valeurs prédites par le modèle aux valeurs réelles. Plus précisément,
MSE calcule la moyenne des carrés des écarts entre les prédictions et les valeurs réelles. C’est
une métrique importante dans l’évaluation des modèles d’apprentissage automatique et de
prévision, où un MSE plus faible indique une meilleure adéquation entre le modèle et les données
observées. [38]

5 Dataset Utilisé [39]
Nous avons utilisé un dataset qui couvre les données météorologiques de la wilaya de Béjaïa

sur une période allant du 1er janvier 2023 au 2 juin 2024. Ce dataset contient un total de
12 657 enregistrements documentant des observations climatiques détaillées. Les données sont
structurées en cinq colonnes principales :

— Date : contient la date et l’heure quand les mesures sont prises.
— temp : Valeurs météorologiques comme la température mesurée en degrés Celsius (°C).
— prcp : Données complémentaires telles que les précipitations en millimètres (mm).
— wind : Autres variables météorologiques comme les rafales de vent en kilomètres par

heure (km/h).
— cloud : Informations supplémentaires comme la couverture nuageuse en pourcentage

(%).
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Figure 4.1 – Capture d’écran de fichier csv

6 Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) [40]
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une classe de réseaux de neurones conçus

pour traiter des données séquentielles. Contrairement aux réseaux de neurones classiques où les
entrées et sorties sont indépendantes les unes des autres, les RNN ont des connexions récurrentes
qui leur permettent de conserver une "mémoire" de ce qu’ils ont vu auparavant. Cela les rend
particulièrement adaptés à des tâches où le contexte est important comme le traitement du
langage naturel, la reconnaissance vocale et la prévision de séries temporelles.

6.1 Caractéristiques des RNN [23]
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) possèdent plusieurs caractéristiques distinctives :
— Récurrence : Les RNN possèdent des connexions cycliques, ce qui permet aux infor-

mations de persister dans le réseau. Chaque unité dans un RNN non seulement reçoit
des données d’entrée, mais aussi sa propre sortie de la précédente étape de temps.

— Mémoire à Court Terme : Les RNN standard ont la capacité de "se souvenir" des
informations sur de courtes séquences, mais ils peuvent avoir des difficultés avec des
séquences longues en raison du problème de gradient qui disparaît.

— Propagation en Temps : Les RNN sont entraînés en utilisant une version étendue
de la rétropropagation appelée rétropropagation à travers le temps (Backpropagation
Through Time, BPTT).

6.2 Types de RNN [23]
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) existent sous plusieurs variantes, chacune adaptée

à différents défis de modélisation séquentielle :
— Vanilla RNN : La forme la plus simple de RNN, mais elle souffre souvent de problèmes

de gradient vanishing et exploding qui rendent difficile l’apprentissage sur de longues
séquences.

— LSTM (Long Short-Term Memory) : Un type de RNN conçu pour mieux gérer
les dépendances à long terme en utilisant des cellules de mémoire et des portes pour
contrôler le flux d’information. Les LSTM sont très efficaces pour des tâches séquentielles
de longue durée.
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— GRU (Gated Recurrent Unit) : Une variante plus simple des LSTM avec moins de
paramètres qui utilise également des portes pour contrôler le flux d’information.

6.3 Mémoire à Long Terme LSTM (Long Short-Term Memory)
Les LSTM sont un type de réseau de neurones récurrents (RNN) conçus pour résoudre

le problème de "gradient qui disparaît" souvent rencontré dans les RNN traditionnels. Les
LSTM sont utilisés dans des tâches telles que le traitement du langage naturel (NLP) et la
reconnaissance vocale. Les LSTM sont composés de cellules de mémoire qui permettent de
conserver des informations sur de longues périodes de temps. Chaque cellule de mémoire est
équipée de portes qui contrôlent le flux d’informations. Ces portes décident quelles informations
doivent être oubliées, mises à jour ou transférées à l’étape suivante du réseau.

7 Développement d’un Modèle LSTM pour la Prédic-
tion Climatique

Le modèle que nous proposons est basé sur les réseaux de neurones récurrents LSTM, connus
pour leur capacité à capturer les dépendances à long terme dans les données séquentielles. Les
étapes de développement du modèle incluent :

— Prétraitement des données : Les données météorologiques brutes sont nettoyées et
normalisées pour préparer les entrées du modèle.

— Construction du modèle LSTM : Le modèle est construit en utilisant Keras avec
une architecture LSTM adaptée à la nature des données climatiques.

— Entraînement du modèle : Le modèle est entraîné sur les données historiques de la
wilaya de Béjaïa pour apprendre les modèles climatiques.

— Évaluation du modèle : Les performances du modèle sont évaluées à l’aide de mé-
triques telles que l’erreur quadratique moyenne (MSE) et le score F1.

8 Algorithme proposé
Cet algorithme décrit le processus de prédiction des 4 variables météorologiques tempéra-

ture, précipitation, vitesse du vent et la couverture nuageuse à l’aide d’un modèle LSTM et une
data-set de format csv.
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Algorithm 1 Prédiction des variables météorologiques avec un modèle LSTM
Entrées : Le dataset CSV chemin_fichier
Sortie : Métriques de classification et graphiques
1. Importer Pandas, NumPy, scikit-learn, TensorFlow et Matplotlib
2. Charger les données à partir de chemin_fichier et tronquer les 192 dernières lignes
3. Normaliser les données avec MinMaxScaler
4. Créer des séquences temporelles pour l’entrée du RNN avec n_steps = 24
5. Diviser les données en ensembles d’entraînement et de test
6. Définir un modèle RNN avec LSTM et Dense layers
7. Compiler le modèle avec l’optimiseur Adam et la perte MSE
8. Entraîner le modèle sur les données d’entraînement pendant 50 epochs avec validation
9. Prédire les valeurs pour les données de test
10. Inverser la normalisation des prédictions pour obtenir les valeurs réelles
11. Appliquer une classification binaire sur la température prédite avec un seuil spécifié
12. Calculer et afficher les métriques de classification (Accuracy, F1 Score, Recall)
13. Afficher les premières prédictions et leurs valeurs réelles
14. Tracer les graphiques des prédictions par rapport aux valeurs réelles (Température, Préci-
pitations, Vent, Nuages)

9 Résultats
Après avoir entraîné et évalué le modèle LSTM sur le dataset de la wilaya de Béjaïa, les

résultats montrent une amélioration significative par rapport aux méthodes de prédiction mé-
téorologique traditionnelles. Les graphiques ci-dessous illustrent les prédictions du modèle par
rapport aux vraies valeurs pour différentes variables climatiques telles que la température, les
précipitations, la vitesse du vent et la couverture nuageuse.

Figure 4.2 – Prédictions de la température par le modèle LSTM
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Figure 4.3 – Prédictions de précipitation par le modèle LSTM

Figure 4.4 – Prédictions de la vitesse du vent par le modèle LSTM
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Figure 4.5 – Prédictions de la couverture nuageuse par le modèle LSTM

10 Analyse des résultats
Les graphiques ci-dessus illustrent les performances de notre modèle de prédiction des va-

riables météorologiques. Voici une analyse détaillée de chaque graphique :

Température
— Ligne bleue : Température réelle.
— Ligne orange : Température prédite par notre modèle.
— Notre modèle suit de manière précise les variations et les tendances de la température

réelle, montrant une bonne capacité de prédiction des cycles de température.

Précipitation
— Ligne bleue : Précipitation réelle.
— Ligne orange : Précipitation prédite par notre modèle.
— Notre modèle capture les pics de précipitation, bien qu’il puisse y avoir de petites diffé-

rences dans certaines prévisions.

Vent
— Ligne bleue : Vitesse du vent réelle.
— Ligne orange : Vitesse du vent prédite par notre modèle.
— Notre modèle suit de près les valeurs réelles de la vitesse du vent, avec quelques diver-

gences mineures.

Couverture nuageuse :
— Ligne bleue : Couverture nuageuse réelle.
— Ligne orange : Couverture nuageuse prédite par notre modèle.
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— Notre modèle parvient à capturer les variations de Couverture nuageuse, mais des diffé-
rences sont visibles, notamment dans les valeurs élevées.

11 Performance du Modèle :
Nous avons évalué la performance de notre modèle à l’aide de plusieurs métriques clés :

Figure 4.6 – Performance du Modèle

Accuracy (précision) : Nous avons observé une précision remarquable de 99%, ce qui
indique que notre modèle prédit correctement la tendance des données dans la grande majorité
des cas.

F1 Score : Ce score composite de 0.83 combine la précision et le rappel (recall), ce qui est
particulièrement pertinent pour notre ensemble de données déséquilibré en termes de distribu-
tion des classes.

Recall (rappel) : Avec un rappel également de 0.83, notre modèle identifie correctement
environ 83% des situations où les conditions météorologiques dépassent un seuil critique, tel
que défini pour la température.

12 Conclusion
Le modèle LSTM proposé démontre une capacité prometteuse à prédire avec précision les

conditions météorologiques sur une période prolongée de 6 mois. Les résultats obtenus suggèrent
que l’utilisation de techniques d’apprentissage automatique, et en particulier les réseaux de
neurones récurrents LSTM, peut améliorer les prévisions climatiques par rapport aux méthodes
traditionnelles. De futures recherches pourront se concentrer sur l’optimisation du modèle et
l’exploration de différentes architectures pour améliorer encore les performances.
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5
Conclusion Générale et Perspectives

Au terme de ce projet, nous avons développé et évalué un modèle de prévision météorologique
à long terme basé sur les réseaux de neurones récurrents, en particulier les cellules LSTM. Cette
approche a permis de relever le défi complexe de la prédiction précise des conditions climatiques.

L’analyse approfondie des données météorologiques historiques a constitué la base de ce
travail. Grâce à l’apprentissage automatique, le modèle LSTM proposé a démontré sa capacité
à capter finement les interdépendances des phénomènes climatiques. Les résultats obtenus en
termes de précision des prévisions témoignent des performances supérieures de cette méthode.

Cette avancée ouvre la voie à de nombreuses applications bénéfiques dans des secteurs
stratégiques tels que l’agriculture, l’énergie et la prévention des catastrophes naturelles. En effet,
des prévisions fiables permettront une prise de décision éclairée et une meilleure anticipation
des risques liés au climat.

Ce travail souligne l’importance cruciale de l’intégration des techniques d’apprentissage
automatique dans la prévision climatique. Alors que les modèles traditionnels atteignent leurs
limites, l’utilisation de méthodes comme les réseaux de neurones récurrents offre de nouvelles
perspectives pour mieux comprendre et s’adapter aux changements climatiques.

En poursuivant les efforts de recherche dans cette direction, nous pourrons contribuer de
manière significative à relever les défis environnementaux auxquels notre société est confrontée.

Perspectives :
Bien que les performances du modèle LSTM développé soient prometteuses, des pistes

d’amélioration et d’approfondissement sont envisageables :
1. Exploration d’architectures RNN plus avancées : Tester d’autres variantes de RNN comme

les GRU (Gated Recurrent Units) qui pourraient offrir un compromis intéressant entre com-
plexité et performances.

2. Intégration de données complémentaires : Enrichir le modèle en intégrant d’autres sources
de données pertinentes comme les observations satellitaires, les mesures océaniques ou les pré-
visions numériques du temps.

3. Optimisation des hyperparamètres : Affiner le réglage des hyperparamètres du modèle
LSTM (taux d’apprentissage, taille des batches, etc.) pour en maximiser les performances.

48



CHAPITRE 5. CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVES

4. Évaluation sur d’autres régions climatiques : Tester la généralisation du modèle sur des
jeux de données provenant de zones géographiques diversifiées afin d’en évaluer la robustesse.

5. Développement d’applications opérationnelles : Mettre en place le modèle dans un cadre
opérationnel pour aider les acteurs des secteurs concernés (agriculture, énergie, etc.) à prendre
des décisions éclairées face aux enjeux climatiques.

En poursuivant ces axes de recherche, nous espérons contribuer davantage à l’amélioration
des prévisions météorologiques à long terme, un enjeu crucial pour l’adaptation et la résilience
de notre société face aux défis posés par le changement climatique.
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Résumé

Ce travail examine comment les réseaux de neurones récurrents (RNN), notamment les
LSTM, peuvent être utilisés pour prédire le climat à long terme. Les modèles et méthodes de
prévision sont discutés, en mettant l’accent sur les techniques d’intelligence artificielle. Une
analyse approfondie des diverses méthodes proposées dans la littérature est ensuite présentée.
Enfin, un modèle LSTM est créé pour prédire les conditions météorologiques, mettant en évidence
l’efficacité de cette méthode par rapport aux méthodes classiques. Ce travail offre de nouvelles
opportunités pour l’utilisation concrète de l’apprentissage automatique dans le domaine de la
prévision climatique.
Mots clés : Prévision climatique, Réseaux de neurones récurrents, LSTM, Précision des prévisions.

Abstract

This work examines how recurrent neural networks (RNNs), particularly LSTMs, can be used
to predict long-term climate. Prediction models and methods are discussed, with an emphasis
on artificial intelligence techniques. An in-depth analysis of the various methods proposed in the
literature is then presented. Finally, an LSTM model is created to predict weather conditions,
highlighting the effectiveness of this method compared to conventional methods. This work opens
up new opportunities for the practical use of machine learning in climate forecasting.
Keywords :Climate forecasting, Recurrent neural networks, LSTM, Forecast accuracy.


