Université du Québec
Institut national de la recherche scientifique
Centre Eau Terre Environnement

POST-TRAITEMENT STOCHASTIQUE DES PRECIPITATIQNS
JOURNALIERES ISSUES DE REANALYSES: APPLICATION A LA
REANALYSE CFSR AU CANADA

Par
Dikra Khedhaouiria

These présentée pour I'obtention du grade de
PhilosophizeDoctor, Ph.D.
en sciences de |'eau

Jury d’évaluation

Examinateur externe Mélissa Gervais
Pennsylvania State University

Examinateur externe Martin Leduc
Ouranos
Examinateur interne Erwan Gloaguen

INRS, Centre Eau Terre Environnement

Co-directrice de recherche Anne-Catherine Favre
Institut national polytechnique de Grenoble
(GINP)/Ecole nationale supérieure Energie,
Eau et Environnement (ENSE3)

Directeur de recherche Alain Mailhot
INRS, Centre Eau Terre Environnement

©Dikra Khedhaouiria, 2018






REMERCIEMENTS

Cette thése a été un long chemin que j'ai partagé avec des gens formidables.

Tout d'abord, Alain, mon directeur de recherche, tu as été LA personne qui m'a accompagné des
balbutiements jusqu’a I'ultime fin. Je te remercie pour tout, tu auras été un professeur sur qui I'on peut
compter tant sur le plan scientifique qu'humain. A tes cotés, j'ai appris a travailler, 3 étre indépendante
et critique vis-a-vis des travaux que je menais. Tu pousses toujours tes étudiants a faire mieux alors je
te remercie pour cette rigueur indispensable a la recherche et que tu as réussi a me transmettre. Merci
pour ta disponibilité, ta bienveillance et ta capacité d'écoute, avec toi on peut parler dans un climat de
confiance! Tu auras définitivement été plus qu'un professeur pour moi!

Je remercie également ma super codirectrice Anne-Catherine. On aurait pu croire qu'avec un océan
entre nous et un décalage horaire de 6h, il aurait été difficile de communiquer. Que nenni, tu t'es toujours
arrangée pour te rendre disponible, alors merci. Merci aussi pour les échanges scientifiques et ta bonne
humeur contagieuse, tu tires les gens vers le haut et c'est toujours apprécié.

Merci a toutes les personnes de I'équipe, les permanents comme toi Guillaume pour ton aide indé-
fectible a fournir les données et sans lesquelles il aurait été difficile de réaliser ce projet, mais aussi toi
Samuel, nous avons moins travaillé ensemble, mais c’est toujours agréable d'échanger avec toi. Les per-
sonnes de "passage” ont aussi apporté leur pierre a |'édifice. Je pense a toi, Gérémy notre post-doctorant
préféré, tu n'es resté qu'un an avec nous, mais tu as été un modele. Avec toi, aucune question n’est
béte et tu sais toujours expliquer les choses avec beaucoup de pédagogie! Alors merci a toi! Je remercie
également une petite bestiole, une petite Italienne, une petite statisticienne, une petite colocataire de
bureau (le qualificatif petite est ici utilisé a des fins affectueuses, car on fait presque la méme taille), et
surtout une amie, la seule et I'unique Silvia. Tu as influencé cette thése a travers les discussions scienti-
fiques que I'on a eues, mais aussi la personne que je suis devenue lors de ces cing dernieres années. Merci
d’étre toi, tu es sans doute I'une des personnes les plus généreuses qu'il m'ait été donné de rencontrer.
Méme sous tes airs de personne désorganisée, je sais que je peux compter sur toi. Et c'est ca qui compte
au final, non?

Merci a mes amis rencontrés a I'INRS, vous avez fait en sorte que cette thése se passe de facon
tellement plus agréable. Yohann, premier contact avec le monde des doctorants, avec toi tout se passe
bien et sans stress, ton coté tahitien sans doute. Merci d'avoir été 1a. Merci a toi Lau, on se cotoie
toujours, tu es une des personnes avec qui I'on peut parler de vraiment tous les sujets et cela fait

iii



toujours du bien d'avoir ce genre d'oreille dans notre entourage. Merci a Pierre, |'optimiste de la gang,
le seul a encore apprécier la neige au mois de mai .... Géraldine, on s'est rencontré vers la fin de la thése,
le sport nous a beaucoup rapprochés et continue toujours de le faire. Tu es une personne généreuse,
positive, motivée et motivante merci a toi! Otta, Ottina, notre princesse Carlotta, merci! Que dire de toi,
tu es belle au sens francais et italien! Nos pauses café auront marqué mon doctorat! Merci a Etienne,
Véronique, Cheick et tous les autres amis que je ne cite pas, mais que je n'oublie pas, vous avez tous
été importants durant ce voyage.

Un merci spécial a mes anciennes colocataires et amies francaises, Marie et Chloé, vous avez été la
de facon ponctuelle durant cette these, pas facile avec cette distance, mais vous occupez et occuperez
toujours une place spéciale dans mon coeur. Que dire des amis rencontrés a la course a pieds, vous
m'avez aidé durant cette thése a me dépasser physiquement pour mieux me dépasser dans ma these, et
surtout a décompresser. Alors merci Martin, coach de feu, merci a Wonder (tu te reconnaitras), merci a
notre philosophe runner, vous étes tout simplement inspirants! Enfin, mes super amies rencontrées grace
aux sorties canines hebdomadaires, Gwen et Alice. Merci Gwen pour ton optimisme a toute épreuve,
pour tes blagues pas toujours drdles, mais qui finissent par I'étre. Que dire de toi Alice, une personne
passionnée par la vie, on oublie la chance qu'on a des fois et tu es la pour nous le rappeler. Merci !!
Vous étes toutes les deux rafraichissantes.

Merci a ma famille, la distance n'est pas facile, mais vous étes toujours présents, et en particulier,
un gros merci a toi Cha pour tout simplement exister.

Mes derniers remerciements vont a toi Francois, ma personne a moi! Merci d'étre toujours 1a, peu
importe les circonstances avec une attitude on ne peut plus positive! Tu fais de moi une meilleure
personne.

iv



Il est communément admis que la disponibilité de séries journaliéres de précipitations observées est
indispensable pour plusieurs applications. Au Canada, comme pour beaucoup d'autres pays, la densité des
stations de mesure est faible et les historiques sont courts. Le développement des modéles numériques
de temps performants au cours de ces derniéres décennies offre la possibilité de se tourner vers de
nouveaux jeux de données. Les réanalyses, en particulier, présentent I'avantage d'assimiler tout au long
d'une période donnée divers types d'observations, offrant ainsi un contréle continu de la dynamique de
I'atmosphére et donc une bonne représentation de la météorologie. Ces derniéres, disponibles sur des
grilles couvrant I'ensemble du globe avec une résolution spatio-temporelle donnée, peuvent présenter
des erreurs de diverses natures (p.ex., biais, erreur de représentativité). Il est alors difficile d'utiliser
directement ces données comme proxy pour des applications nécessitant des données locales. Dans ce
contexte, le présent projet s'intéresse a post-traiter les données de précipitations journaliéres issues d'une
réanalyse nommée Climate Forecast System Reanalysis (CFSR), afin de proposer des séries non biaisées,
ayant des caractéristiques locales (par opposition au point de grille) et ce notamment aux endroits
dépourvus d'observations.

Le projet s'articule autour de trois axes principaux: i) analyser un modeéle probabiliste basé sur
des approches de régression afin de post-traiter les précipitations journaliéres de la réanalyse CFSR
en se basant sur des stations d'observation; ii) intégrer la structure spatio-temporelle du processus de
précipitations dans ces mémes modeéles pour améliorer |'estimation des séries post-traitées; iii) et proposer
des champs journaliers de précipitations en combinant les modéles du second axe a des modéles spatiaux.

Le post-traitement développé donne des résultats trés encourageants quant a la correction systé-
matique du biais des sorties de réanalyses, mais aussi concernant la représentation de plusieurs carac-
téristiques locales des précipitations. Cette étude ouvre, par ailleurs, des perspectives trés intéressantes
a la fois méthodologique (p.ex: implémentation pour les précipitations extrémes), mais aussi en termes
de champs d'utilisation avec |'application de ces approches aux scénarios de modeéles climatiques pour
I'analyse de I'évolution des précipitations locales sous un climat changeant.

Mots-clés Réanalyses ; descente d'échelle statistique ; modéle spatio-temporel ; modele régional ;
simulation aléatoire des précipitations.






ABSTRACT

It is widely recognized that the availability of observed daily precipitation series is essential for several
applications. The most important challenge that many countries face, including Canada, is to characterize
historical precipitation considering the low station density in many of their regions and the short sample
size. Reanalysis, generated by Numerical Weather Prediction methods assimilating past observations, is
an attractive alternative as they provide coherent, spatially and temporally continuous meteorological
fields for a specific period and domain. However, reanalysis, available on grids covering the whole globe,
present errors of various natures (e.g., bias, representativeness error) that prevent from their direct use
as a proxy for applications that require local data. In this context, the present project is interested in
post-processing the daily precipitation data from one reanalysis, Climate Forecast System Reanalysis
(CFSR), in order to propose unbiased series, with local characteristics (as opposed to grid points), even
at places without observations.

The project conducted here was organized around three major axes: i) to analyze a probabilistic
model based on regression approaches in order to post-treat the daily CFSR precipitation at sites with
observations; ii) to consider the spatio-temporal structure of the precipitation process into these same
models to improve the estimation of post-processed series at the daily scale; and (iii) to propose daily
precipitation fields by combining the second-axis models with spatial models so that to propose post-
treated daily series at each grid point of the domain.

The developed stochastically based post-treatment bring very encouraging results by systematically
correcting CFSR biases but also by providing good representation of several local characteristics of the
precipitation process. This study also opens very interesting perspectives, as regards the improvement
of the methodology (e.g., explicit implementation of the extreme precipitation) but also concerning the
enlargement of the application fields. For example, the current approach could be applied to climate
model scenarios to provide analysis of the evolution of local precipitation in a changing climate.

Keywords Reanalyses; statistical downscaling; spatio-temporal model; regional model; random si-
mulation of precipitation
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1 Introduction

L'étude des précipitations revét un intérét majeur a la fois pour des raisons socio-économiques et
environnementales. Les séries temporelles de précipitations observées permettent, par exemple, de conce-
voir des infrastructures urbaines, des ouvrages hydrauliques de protection de crues, mais sont également
nécessaires a la prévision hydrologique pour la production d'hydroélectricité (Devine & Mekis, 2008).
D'autres champs d'applications comme la dynamique de transport des pesticides (Nolan et al., 2008),
la vulnérabilité a la désertification (Bathurst & Bovolo|, |2004) ou encore la gestion des ressources en eau
(Fowler et al) 2005) constituent aussi des disciplines pour lesquelles la connaissance des précipitations
s'avere cruciale. Les précipitations sont, par ailleurs, une donnée source car elles permettent de dériver,
par le biais de modélisation physique par exemple, d'autres variables qui, elles, sont beaucoup plus diffi-
ciles a mesurer (p. ex., le ruissellement, les débits hydrauliques en cours d'eau). Toutes ces applications
demeurent toutefois dépendantes de la disponibilité des informations fournies au droit des stations de
mesure. La densité des réseaux et la couverture temporelle assurée par ces stations constituent alors la

pierre angulaire pour obtenir une information de base de qualité pour ces applications.



Au Canada, les premiéres mesures remontent aux années 1870 (Metcalfe et al., [1997). Le nombre
de stations semble, certes, plus important aujourd'hui et les technologies se sont améliorées, mais la
densité du réseau demeure faible et hétérogeéne a travers ce vaste pays. Il n'est en effet pas rare que
des stations présentent soit des périodes de mesure relativement courtes, soit des données manquantes
plus ou moins conséquentes dans les séries mesurées. Les régions comme le Nord, les Plaines, mais aussi
les Rocheuses, soumises a un climat rigoureux combiné a une faible densité de population, sont peu
propices a la mesure des précipitations et constituent les régions canadiennes les plus concernées par
le manque de données. Par ailleurs, plus la fréquence d'archivage des précipitations est élevée (p. ex.,
horaire versus journalier) plus les historiques de mesures se font rares et courts. Cependant, les besoins
pour ces données sont bien présents et il devient alors nécessaire de se tourner vers d'autres types de
jeu de données que les mesures lorsque I'on souhaite obtenir une information de base pour diverses

applications (p. ex., conception d'ouvrages) en ces endroits.

Il existe un tres grand nombre d'approches développées dans le but de proposer des séries de précipita-
tions ayant une couverture spatio-temporelle continue. Bien souvent, les résultats produits se présentent
sous forme de grille ayant une résolution spatio-temporelle et un domaine intrinseque. On peut citer,
par exemple, les précipitations issues de I'interpolation statistique. Ces méthodes d'interpolation peuvent
présenter un degré de complexité plus ou moins fort (p. ex., splines, approches bayésiennes ; Newlands
et al), 2011)) et se basent sur des outils statistiques appliqués aux sites observés. Cependant, méme si
elles peuvent se révéler utiles pour des applications spécifiques, elles présentent des limites concernant la
sous-estimation systématique des précipitations, largement documentée dans la littérature (Daly, [2006;
Gervais et al., [2014b), surtout pour les extrémes. De plus, I'interpolation étant basée sur I'information
apportée par les plus proches voisins, ces grilles sont délicates a utiliser a certains endroits au Canada
connaissant la faible densité du réseau de mesures, et a fortiori pour la précipitation, grandeur météo-
rologique qui présente une tres forte variabilité spatio-temporelle. |l est possible d'utiliser, par ailleurs,
des jeux de données satellitaires combinées aux observations (Huffman et all |2007; Lin & Wang, 2011)),
qui ont aussi été développés dans le but de proposer une couverture quasi mondiale des précipitations.
Cependant, ces données présentent également certaines limitations (p. ex., une mauvaise représentation
des événements de précipitations courts, Huffman et all [2007)), empéchant leur application dans plu-
sieurs contextes. D'autres jeux de données s'appuyant sur des observations existent également, mais sont
soumis a d'autres problémes. Les radars météorologiques, par exemple, couvrent des domaines souvent

peu étendus et sont peu fiables a la fois en milieu urbain et montagneux (Pellarin et al., 2002).
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Les données sur grilles issues de modélisations numériques telles que les modéles climatiques, les
modeles météorologiques, ou encore les réanalyses offrent une nouvelle alternative au manque de données
mesurées. Les précipitations issues des réanalyses présentent un intérét supérieur par rapport aux autres
jeux de données. En effet, la puissance de la réanalyse réside dans la prise en compte de la dynamique
de I'atmosphére (modéle numérique) combinée a I'assimilation d'un nombre important et trés varié
d'observations passées pour reconstruire I'historique de plusieurs variables atmosphériques (Bengtsson
& Shuklal [1988). Les grilles de réanalyses possedent |'avantage d'assurer une cohérence temporelle et
spatiale de toutes les variables physiques sur plusieurs décennies tout en couvrant, dans la plupart des

cas, I'ensemble du globe (Bosilovich et al., 2008).

Les travaux de recherche entrepris dans le cadre de cette thése se sont basés essentiellement sur les
précipitations journaliéres de réanalyses au Canada. Le but de la prochaine section est de présenter les
problématiques liées a I'utilisation des données de réanalyses dans une optique ou ces derniéres pourraient
étre utilisées en complément des observations. Les différents objectifs de cette thése pour répondre a ces

problématiques sont présentés dans la Section

2 Problématiques

Les précipitations issues de réanalyses ne peuvent pas étre utilisées directement comme proxy de
la précipitation locale. Comme elle sont issues de modeles numériques, elles sont une représentation
imparfaite de la réalité. En effet, certains processus de petites échelles, notamment pour les précipitations
convectives, sont paramétrés et donc approchés a I'échelle du point de grille (Betts et al., 2006)). De plus,
contrairement a d'autres variables, comme la température ou les vents, qui sont directement assimilées
dans les réanalyses (Janowiak et al., [1998)), les produits de précipitations ne le sont pas. Les sorties de
ces modeéles peuvent aussi étre entachées d'erreurs systématiques, facilement corrigibles, ou d'erreurs
plus « subtiles »a détecter comme |'existence de non stationnarités n'ayant pas une origine climatique et
qui se caractérisent par des ruptures artificielles de certaines séries de données. Eum et al.| (2014) a, par
exemple, mis en évidence |'existence de ruptures dans la North American Regional Reanalysis (NARR)
attribuables a la variation dans le temps de la quantité de données assimilées. Enfin, les données de
réanalyses, comme tout autre jeu de données sous forme de grilles, sont sujettes aux erreurs dites de
représentativité, définies par Tustison et al| (2001 comme étant « les erreurs dans la représentation des

données a une échelle différente de leurs échelles inhérentes ».



Cette thése s'intéresse au post-traitement des réanalyses afin de tirer le meilleur parti de ces jeux
de données et ainsi pouvoir les appliquer en des sites non instrumentés. |l est important de rappeler
que les réanalyses sont issues de modélisations numériques assimilant, de facon presque continue sur
la période étudiée, diverses variables observées, ce qui justifie la volonté d'utiliser ces données. En
effet, contrairement a d'autres jeux de données sur grilles, les réanalyses pour les régions ayant un
réseau de stations de précipitations faiblement dense, bénéficient de la disponibilité d'autres variables
météorologiques plus faciles a mesurer (p. ex., hauteur géopotentielle, température, pression au niveau
de la mer; |Asong et al} 2015)), qui, elles-mémes, pourront expliquer, a travers les lois de la dynamique

de I'atmosphére, les précipitations a différentes échelles spatio-temporelles.

On retrouve une littérature abondante sur les approches permettant de transformer des variables
synoptiques (de grande échelle spatiale), généralement disponibles sur des grilles de résolution de plu-
sieurs dizaines voire de centaines de kilometres, pour obtenir des estimations locales des caractéristiques
des séries temporelles de précipitations (Fowler et all 2007; [Maraun et all 2010). Elles sont plus com-
munément appelées méthodes de descente d'échelle, ou encore de downscaling (von Storch| 1999), et
regroupent un nombre trés important d'approches. Ces derniéres font I'objet d'une revue de littérature
plus substantielle au Chapitre 2] Les modeles de descente d'échelle développés dans le cadre de cette
thése sont de méme nature que celles retrouvées dans la littérature, mais nous préférons utiliser dans le
manusctrit le terme de “post-traitement”. En effet, il s'agit de corriger les précipitations simulées par les

réanalyses afin d'éliminer de possibles biais et d'obtenir des estimations adéquates a I'échelle locale.
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3 Objectifs de la these

L'objectif global de la thése consiste a développer une approche permettant de corriger (ou post-
traiter) les séries journaliéres de précipitation issues de réanalyses afin d'estimer différents indices cli-
matiques en des sites non jaugés. Pour ce faire, trois grandes étapes énoncées ci-dessous permettront

d'atteindre cet objectif.

La premiére étape de la thése consiste a appliquer une méthode stochastique de post-traitement a
une réanalyse a |'échelle pancanadienne. Les objectifs spécifiques a cette étape concernent :

— I'estimation du pouvoir prédictif d'une méthode de post-traitement appliquée aux couples
station-tuile de la réanalyse par rapport a la climatologie observée. Il s'agira ici d'évaluer
la performance d'un systéme de prédiction probabiliste (post-traitement stochastique) par
rapport a une référence: les observations. Les distributions des précipitations seront analysées
selon des “skill scores” ;

— I'évaluation de la performance de la méthode de post-traitement des réanalyses appliquées
aux séries de précipitations journaliéres a reproduire certains indices climatiques spécifiques.
L'approche de post-traitement retenue permettant de générer des séries probables de préci-
pitations journaliéres, le but consistera a tester si certains attributs du processus de préci-
pitation sont reproduits dans ces séries.

Cette premiére étape permettra d'appréhender les forces et les faiblesses de |'approche de post-

traitement proposée par rapport a la réanalyse brute et mettra en évidence les aspects a améliorer

afin de reproduire telle ou telle autre caractéristique des précipitations journaliéres.




La seconde étape consiste a améliorer I'approche de post-traitement, en se basant sur les résultats
obtenus a la précédente étape, afin d'assurer une cohérence spatiale et une persistance temporelle
des séries post-traitées. L'application sera développée sur la région des Grands Lacs et les sous-
objectifs a atteindre comprennent:
— I'évaluation de I'approche de post-traitement a reproduire les caractéristiques statistiques
de base des séries de précipitations journalieres, et certains indices climatiques, le tout a
I'échelle des sites et a I'échelle du domaine ;
— I'évaluation de la performance de ces approches a reproduire la structure spatio-temporelle
des séries de précipitations journaliéres observées.
Cette seconde étape visera a quantifier I'avantage d'utiliser un post-traitement par rapport a la

réanalyse brute, relativement aux observations, en intégrant a ce stade I'aspect spatio-temporel.

La troisieme étape permet de généraliser la méthode pour pouvoir générer des séries de précipitations
journaliéres aux endroits non instrumentés, mais renseignés par la réanalyse choisie. Ceci implique de
pouvoir estimer les paramétres de |'approche de post-traitement aux sites non jaugés (régionalisation
des paramétres). Deux approches de modélisation spatiale de complexité différente seront appliquées
sur la méme région des Grands Lacs pour répondre a cet objectif.

Les résultats de la modélisation spatiale seront évalués de la méme facon qu'a I'étape précédente,
mais en considérant des sous-domaines a la fois en calibration et en validation.

Ce dernier travail permettra de constater si, en utilisant I'information aux sites jaugés, il est possible
d'utiliser la réanalyse post-traitée sur I'ensemble d'une région et de quantifier le gain du post-

traitement par rapport a la réanalyse brute.
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4 Plan de la theése

Le post-traitement statistique des précipitations issues de la réanalyse CFSR sur I'ensemble du Canada

et ses régions constituera le fil conducteur de ce document.

Une revue de littérature, exposée au Chapitre [2 permettra de présenter la variété des approches de
descente d'échelle spatiale et de modélisation des précipitations. Le domaine étudié ainsi que les sources
de données de précipitations seront par la suite présentés au Chapitre [3| Les Chapitres [4] a [0] répondent
respectivement aux objectifs 1 a 3 (voir Section [3| de ce Chapitre). Finalement, le Chapitre [7| résume

I'ensemble des résultats obtenus et aborde les perspectives futures de recherche.
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1 Introduction

Contrairement a d’autres variables comme la température, la résolution horizontale des grilles de
données impacte assurément les séries de précipitations et ce d'autant plus les événements extrémes
(Volosciuk et al.,[2015)). L'intensité sur une maille de la grille correspond en effet a une moyenne spatiale
(Chen & Knutson| [2008). Or, la forte variabilité spatio-temporelle des précipitations fait en sorte que les
données sur grille sont mal adaptées pour plusieurs utilisateurs qui exigent une information locale (p. ex.,
modélisation du ruissellement, Vischel & Lebel, 2007). Au vu du potentiel des données sur grilles issues
de réanalyses ou de modeles du climat, la littérature s'est beaucoup développée autour de méthodes
de downscaling permettant, pour une ou plusieurs variables, de passer d'échelle spatiale relativement
grossiere a une autre échelle beaucoup plus fine (Ailliot et al} 2015; Maraun| [2016; Maraun et all

2010). Il existe, en effet, un besoin de disposer d'une donnée locale, car plus pertinente pour plusieurs
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applications, notamment comme donnée de base dans la conception des ouvrages hydrauliques. Par
ailleurs, ce besoin ne peut étre comblé par la mesure directe en raison du manque de données a certains
endroits et/ou sur une certaine période pour de nombreuses régions dans le monde. Enfin, et a contrario,
la disponibilité des produits sur grilles ne cesse de croitre (Beck et al [2017). Les sorties de modéles
climatiques globaux ou régionaux ou encore de réanalyses en font partie et possedent |'avantage de couvrir
de facon continue I'espace et le temps. Toutefois, ils présentent des biais et des erreurs. En effet, certains
processus ne sont, d'une part, toujours pas correctement simulés (p. ex., évapotranspiration, humidité,
Volosciuk et al., 2015). D'autre part, la propagation des incertitudes des observations dans les réanalyses
(Lorente-Plazas & Hacker| 2017) et des modeles globaux dans les modéles régionaux (Hall, 2014) peut
avoir un impact sur certaines variables simulées. |l est donc difficile d'utiliser directement ces données
sachant ces limitations, d'autant plus marquées lorsqu'une donnée locale est nécessaire (p. ex., vent,
précipitations). Les approches permettant de transformer les variables de grande échelle spatiale (issues
de modeles) vers une échelle plus locale et en corrigeant les erreurs, par des approches soit dynamique
(Section [2)), soit statistique (Section , se sont donc beaucoup développées durant ces 20 derniéres
années (Langousis et al}, 2016]). Méme si usuellement la descente d'échelle est un terme réservé aux
sorties de modéles du climat, la problématique pour les sorties temporelles issues de réanalyses, qui fait
I'objet de cette thése, est trés similaire. Pour ces raisons, une revue de la littérature a ce sujet est exposée
dans les prochaines sections. Il ne s'agira pas de proposer un exposé exhaustif des diverses approches de
descentes d'échelles, mais de présenter plutot une vision d'ensemble de ces méthodes afin de préparer le
lecteur au cadre méthodologique retenu pour cette thése. Le lecteur intéressé pourra consulter [Hewitson
& Crane (1996), [Maraun et al| (2010]), ou encore |Ailliot et al| (2015]) pour des revues exhaustives et

approfondies de ces méthodes.

Dans un autre registre que celui de la descente d'échelle spatiale, les réanalyses ont également été
beaucoup utilisées dans le contexte de la modélisation stochastique des précipitations. Ce dernier do-
maine s'intéresse a générer, a l'aide d'approches stochastiques, des séries de précipitation ayant les
mémes caractéristiques statistiques que les observations en se basant sur des variables prédictives autres
que les précipitations. Contrairement a la descente d'échelle, ot les modéles sont calibrés sur une période
de référence passée pour étre appliqués sur une période future, la modélisation des précipitations n'est
réalisée que dans un contexte de simulation. Les réanalyses ont joué un réle crucial dans ce champ
d'études durant ces derniéres années (Wilks, 1998)), car elles mettent a disposition un grand nombre de

variables synoptiques de grande échelle qui peuvent constituer de bons prédicteurs pour les précipitations
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(p. ex., humidité spécifique, pression au niveau de la mer). La modélisation des précipitations se base sur
des modeles statistiques treés similaires a certaines approches de descente d'échelle (générateur stochas-
tique de séquences météorologiques ou encore weather generator, Section [3.3)). Une revue de littérature

spécifique a I'utilisation des réanalyses pour la modélisation des précipitations est exposée a la Section

A

2 Descente d’échelle dynamique: les modeles régionaux

Les méthodes de descente d'échelle dynamique sont nées avec le développement et I'application
croissante des scénarios de modeéles climatiques globaux (MCG). Les MCG simulent I'ensemble du systeme
climatique terrestre et découpent le domaine de simulation selon des grilles dont les résolutions spatiales
sont comprises entre 100 et 200 km (Rummukainen, [2016)). lls sont con¢us pour représenter les patrons
globaux de circulation atmosphérique et océanique (Rummukainen, [2010). Cependant, a ces échelles,
plusieurs processus en jeu a des échelles spatiales inférieures a la résolution de la grille ne sont pas pris en
compte et ne peuvent étre adéquatement représentés. Une solution possible consisterait a augmenter la
résolution des MCG, mais les temps de calcul sur les machines actuelles rend cette solution peu adaptée
(Rummukainen| 2010). L'idée de procéder a une descente d'échelle dynamique a partir des MCG s'est
donc développée et a donné naissance aux modeles régionaux du climat (MRC; illustrés par la grille

rouge de la Figure 2.1]) (Laprise et all, [2008).

S D
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Figure 2.1 — Grille du MRC (rouge) encastrée dans la grille du MCG (noir). Les mailles du MRC sont
seize fois plus petites que celle du MCG.
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Les MRC reposent sur les mémes loi physiques que les MCG. Les plus récentes versions produisent
des simulations avec une résolution horizontale en deca de 10 km (Rummukainen| [2016]), mais sont dé-
ployées sur un domaine plus limité. Les simulations des MRC sont connectées au climat global grace aux
conditions aux frontiéres imposées soit par un MCG soit par une réanalyse; on dit que le MRC est piloté
par le MGC ou la rénanalyse (Figure . Malgré ce controle aux limites, le MRC développe sa propre
variabilité climatique et ce d'autant plus lorsqu’on s’éloigne des frontiéres du domaine du MRC. Les avan-
tages de ces modeles régionaux sont multiples: ils assurent, entre autres, une cohérence entre les variables
météorologiques; plusieurs processus physiques sont résolus. De plus, la topographie et I'occupation du
sol sont plus finement représentées que dans les MCG et assurent donc une « meilleure » représentativité
du climat régional (Frei et al., [2006} |Giorgi & Marinucci, [1996)). Dans la littérature, beaucoup de MRC
ont été développés et plusieurs projets d’'intercomparaison de modéles, tels qu'ENSEMBLES en Europe
(Hewitt, [2004)) et CORDEX ( Coordinated Regional climate Downscaling Experiment, Giorgi et al., 2009)
a I'échelle internationale, ont vu le jour. L'objectif visait de partager des MRC différents pour dévelop-
per une expertise sur les changements climatiques, mais aussi de mieux comprendre et éventuellement

améliorer ces modeles.

Les MRC restent soumis a des colits de calculs trés importants avec des grilles toujours plus fines
nécessitant |'intégration de nouvelles données et la résolution de nouveaux processus. Les domaines et
les périodes couvertes par les simulations sont alors réduits pour diminuer ces colits (Lucas-Picher et al
2017; |Vaittinada Ayar et al/, [2015)). Plusieurs choix conditionnent également la qualité des simulations.
Par exemple, la délimitation des domaines de simulations et I'intégration des conditions aux limites entre
MCG et MRC (p. ex.,variables aux 6 h pour les MCG et aux heures pour les MRC) (Rummukainen,
2010; [Xue et al), [2014) posent des défis de taille. Enfin, la précipitation, variable centrale de ce travail
de thése, demeure difficile a représenter dans les MCG et MRC. La résolution finie de ces modéles
nécessite que tous les processus ayant lieu a une échelle sous-maille soient approchés, on parle alors
de paramétrisation (Rummukainen, 2010)). Par exemple, les précipitations extrémes de courte durée
souvent issues de processus convectifs, avec une ascension rapide de I'air chaud avant saturation suivie
de précipitations localisées et intenses, sont paramétrées lorsque les résolutions sont supérieures a 4 km
(Lindstedt et al., 2015} Rummukainen, 2016)). De ce fait, la modélisation des extrémes est potentiellement
moins bien représentée. Les MRC restent tout de méme un outil indispensable pour évaluer la climatologie
et réaliser des études d'impact de certaines variables sous un climat en évolution. Ces limitations ne

permettent pas de se servir des sorties de MRC/MCG afin d’analyser les précipitations aux échelles
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locales. Les modeéles de descente d'échelle statistique sont alors utilisés. (Fowler et al., [2007; |Langousis

& Kaleris| [2014)).

3 Descente d’échelle statistique

Les modeles de descente d'échelle statistique (Statistical Downscaling Models, SDM) établissent un
lien statistique entre une ou plusieurs variables de grande échelle appelées X (covariable ou prédicteur)
et une variable locale notée Y (prédictand). Contrairement aux modéles physiques présentés a la Section
de ce chapitre, les SDM se concentrent sur une seule variable de sortie (p. ex. les précipitations), mais

présentent |'avantage d'étre beaucoup plus accessibles et moins cofiteux en termes de temps de calcul.

Dans le cadre de ce travail de recherche, les SDM ont été retenues pour post-traiter les précipitations
journalieres de la réanalyse CFSR. Il existe dans la littérature une trés grande variété de SDM qu'il
convient ici de présenter avant de spécifier a la Section [3|dans quel cadre ce projet s'inscrit. Bien que les
diverses approches de SDM se recoupent en plusieurs points, la classification suivante selon trois familles
est retenue pour la suite (Maraun et al} 2010; Wilby & Wigley, [1997) a savoir les approches : 1) de la
prévision parfaite (Perfect Prognosis, PP); 2) de correction de biais (Model Output Statistics, MOS); et

3) les générateurs stochastiques de séquences météorologiques (Weather Generator, WG).

3.1 Perfect Prognosis

L'approche Perfect Prognosis (PP) construit un lien statistique entre des observations de variables
synoptiques, généralement des proxys d'observations issus par exemple de réanalyses (Maraun et al|
2010), et les observations locales (Klein et al| 1959). Une synchronicité temporelle entre les deux jeux
de données est une condition nécessaire a la calibration de ces modeéles. Les approches de type régression,
résumées au Tableau [2.1] suivant, s'apparentent a la famille des PP. La sélection des variables explicatives
constitue un point majeur de ces modeéles, car ces derniéres ne doivent pas étre trop nombreuses pour
éviter les problémes de sur-ajustement (overfitting), mais juste assez conséquentes afin d'en extraire
I'information physique pertinente (Maraun et al., 2010). Les outils statistiques fondés sur la fonction de
vraisemblance, tels que le Akaike Information Criterion (AIC, |Akaike, |1974) et le Bayesian Information

Criterion (BIC, |Schwarz, 1978)), sont utilisés pour sélectionner ces covariables.
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Tableau 2.1 — Principaux modéles de régression utilisés dans les SDMs de type Perfect-Prognosis

Modele Type de prédictand Référence
pn=P00+0X1+ -+ 06X,
1. Régression linéaire Avec ; moyenne conditionnelle de Y et Variable gaussienne Neter et al.|(1996)
B=(Bos--.,Pp) coefficients & estimer
Generalized Linear Model g(p) =Bo+ L1 X1+ -+ BpXp Variable a distribution asymétrique
2. Dobson|(2010)
(GLM) Avec g fonction lien a choisir (p. ex., logit) (p. ex., les précipitations)
9i(pi) = Boi + B1,iX1 + -+ + BpiXp
.| Vector Generalized Linear Model Variable a distribution asymétrique
3. Avec p = (p1,...,Dk, ), k parameétres de la distribution Yee| (2015)
(VGLM) et modélisation des extrémes
choisie (p. ex., distribution Gamma)

Dans la famille des PP, certaines méthodes autorisent la modélisation de relations non linéaires entre
les covariables et les prédictands. Par exemple Jha et al|(2015]) ont utilisé des méthodes géostatistiques
non linéaires, pour la descente d'échelle, appliquées aux précipitations et températures sur une région
en Australie. |Olsson et al| (2001) ont appliqué les réseaux de neurones artificiels (Articificial Neural

Network, ANN) pour la réduction d'échelle des précipitations journaliéres au Japon.

Enfin, la méthode des analogues (Weather-Type, WT) est également classée dans la famille des PP.
Initialement développée pour la prévision a court terme en météorologie (Lorenz, 1969), la méthode
des analogues s'est largement développée dans les études de SDMs (Boé et al., 2006} |Raynaud et al.,
2017; |Yiou et all 2013). Elle repose sur des analogies, quantifiées par des mesures de distances, entre
des champs de circulations atmosphériques et la variable d'intérét locale. L'hypothése sous-jacente est
que des états atmosphériques similaires donnent lieu des situations météorologiques locales similaires
(Chardon|, 2014)). La philosophie de cette approche réside sur la création d'un catalogue historique, sur
un domaine donné, associant la réalisation de la variable locale d'intérét et le champ de circulation
atmosphérique associé. Ainsi, en climat futur, connaissant les champs de circulations donnés par les
MRC et en cherchant dans le catalogue des champs ceux présentant la plus grande similarité, il est
possible de reconstituer la variable d'intérét. L'un des probléemes souvent soulevés est I'impossibilité de
sortir des bornes de ce qui a été observé dans le passé, facteur ainsi limitant les analyses en climat futur

(Vaittinada Ayar et al., [2015).
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3.2 Correction de biais

Les méthodes décrites précédemment se révelent inapplicables pour des sorties de MRC qui ne sont
pas pilotées par des réanalyses, car I'hypothése de synchronicité temporelle n'est plus vérifiée. Les va-
riables issues des modeéles régionaux du climat apportent tout de méme une information pertinente, mais
nécessitent une réduction d'échelle préalable pour étre utilisables, par exemple pour des études d'impacts
(Maraun et al} [2010). Les méthodes de corrections de biais (MOS), s'intéressent a établir des relations
entre les statistiques de sorties de modeéles climatiques (model outputs) et celles observées (Vaittinada
Ayar et al.,, [2015)). Les MOS peuvent corriger les moyennes (Mailhot et al., [2011)), les moyennes et
les variances (Leander & Buishand| 2007)) ou encore les fonctions de répartition des variables d'intérét
(Piani et al., 2010). Les observations peuvent correspondre a des mesures locales ou des estimations sur
grilles, elles-mémes basées sur des observations (p. ex., grilles issues d'une méthode d'interpolation). Les
fonctions mathématiques définissant les MOS sont calibrées sur une période dite de référence et sont

ensuite appliquées sur une période future, I'hypothése sous-jacente étant la stationnarité du biais.

3.3 Générateurs stochastiques de séquences météorologiques

Les générateurs stochastiques de séquences météorologiques, ou en anglais Weather Generators, sont
des modeéles stochastiques paramétriques permettant de générer aléatoirement des séries temporelles de
variables possédant des caractéristiques statistiques similaires aux variables observées (Olson & Kleiber,
2017; Richardson| [1981)). Pour tenir compte de la nature intermittente des précipitations, les générateurs
stochastiques modélisent séparément I'occurrence et l'intensité des précipitations. L'occurrence des pré-
cipitations (état binaire: 1 pluie ou 0 sec) est simulée a partir d'une chaine de Markov du premier ordre
et I'intensité des jours pluvieux (variable continue) a partir d'une distribution choisie (p. ex., loi EGPD

- Extended Generalized Pareto Distribution, |Naveau et al., 2016)).

Dans un contexte de réduction d'échelle, les séries temporelles sont simulées a partir de la densité
de probabilité de la variable d'intérét locale (Y') conditionnelle aux variables de plus grandes échelles
(X) (Wilks, 2010). Une fois que la distribution théorique censée reproduire le processus physique (p.
ex., loi normale pour les températures) a été choisie, la deuxiéme étape consiste a relier les paramétres
(p. ex., parametre de position de la distribution) de ces distributions aux variables synoptiques, a I'aide

par exemple d'un GLM (cf. Tableau [2.1]). On retrouve aussi cette approche sous la dénomination de
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Stochastic Model Output Statistics (SMOS) dans les travaux de Wong et al| (2014). Tout I'art de
la méthode réside dans de la densité de probabilité ainsi que des covariables composant le modéle.
Par ailleurs, contrairement a I'approche MOS, la non-stationnarité éventuelle des variables d'intérét est
indirectement introduite par I'intermédiaire des prédicteurs, le tout en gardant un lien stationnaire entre

prédictant et prédicteur.

Les générateurs stochastiques de séquences météorologiques peuvent s'appliquer de facon indépen-
dante en chacun des sites d'un domaine d'étude (Wong et al|, 2014) ou en adoptant une approche
multi-sites (Wilks, [1998; Yang et al., 2005). Le premier cas est le plus simple, car les paramétres des
modeles WG sont estimés localement sans tenir compte du voisinage et de possibles corrélations entre ces
paramétres. La corrélation spatiale des covariables permet tout de méme d'assurer une cohérence spatiale
des caractéristiques climatiques (p. ex., moyenne) des séries temporelles générées, mais pas forcément a
des échelles plus fines (p. ex., journaliére). L'approche multi-sites est plus complexe, car son but consiste
a modéliser la distribution multivariée en intégrant la dépendance entre tous les sites. Elle permet de
prendre en compte |'information apportée par les voisins et de la structure spatiale de la variable étudiée
dans la simulation locale des séries temporelles aux sites existants. Dans le contexte des précipitations,
le cadre multivarié s'annonce plus délicat a mettre en place du fait de la distribution fortement asymé-
trique des pluies (Olson & Kleiber, 2017)) et de la masse de probabilité importante en zéro. Souvent, les
auteurs tentent de rendre gaussienne cette variable afin d'utiliser la loi normale multivariée, plus facile
a implémenter. L'approche multi-sites ne permet cependant pas d'estimer les paramétres en dehors des
sites avec station d'observation, contrairement aux WG spatiaux, qui font l'objet de la Section

Pour une revue de littérature plus détaillée des WG, le lecteur se référera a Ailliot et al| (2015).

4 Modélisation des précipitations

L'un des objectifs de ce travail de recherche consistant a proposer des séquences probables de pré-
cipitations journalieres locales, on ne peut ignorer tout le pan de littérature traitant des approches de
modélisation statistique des précipitations. Haberlandt et al| (2011)) proposent une classification de ces

diverses méthodes en cing catégories :

1. Les modeles de renouvellement alternatif (alternating renewal models, Pegram & Clothier, 2001)

se définissent par I'analyse des événements secs et humides.
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2. Les processus ponctuels (point processes) qui se basent sur la structure physique du processus
de précipitations afin de décrire la probabilité qu'un événement pluvieux ait lieu a I'échelle infra-

journaliere (Onof et al., 2000).

3. Les modeles de désagrégation (disaggregation models) qui reposent sur les relations d'échelle
spatiale et temporelle des précipitations pour désagréger les précipitations (Lombardo et al)

2017).

4. Les techniques de ré-échantillonnage (resampling techniques) qui ne nécessitent pas d’hypothéses
sur les distributions des précipitations et s'appuient essentiellement sur |'échantillonnage des

valeurs observées (Buishand & Brandsma, 2001)).

5. Les modeéles de type séries temporelles ( Time Series Models) comprennent les chaines de Markov,
les GLM décrits plus haut, les modeéles Autoregressive-moving-average model ( ARMA, Hipel &
McLeod| 1994) et permettent de générer de longues séries de variables hydrologiques en utilisant

des variables exogenes (Wilks| 1998]).

L'objectif de la thése étant de générer des séries temporelles de précipitation locales en utilisant les
précipitations issues d'une réanalyse, seules les approches de la 5°™¢ catégorie sont utilisables dans ce
contexte. On ne s'attardera ci-aprés seulement a ces modeéles. Les méthodes statistiques sont exactement
celles présentées a la Section [3.3] i.e. avec I'utilisation des WG, mais se distinguent par le nombre
(généralement plus conséquent) et surtout par le type de covariables, qui est par définition exogeéne a
la précipitation. Ainsi, Serinaldi & Kilsby (2014) utilisent la pression au niveau de la mer issue de la
réanalyse du National Center for Atmospheric Research (NCEP, Kalnay et al., [1996) comme covariable
pour générer des champs de précipitations journaliers sur le bassin du Danube. Le but des auteurs ne
consistait pas de proposer des séries locales, car les champs obtenus sont sous forme de grille ayant une
résolution de 25km. |Asong et al| (2016a)), basés sur les travaux de |Chandler & Wheater (2002), ont eu
recours a 21 covariables atmosphériques de grande échelle provenant également du NCEP. Ces auteurs
ont employé un GLM multi-sites sur les provinces canadiennes des Prairies pour générer des précipitations
journalieres a I'échelle locale. D'autres études se sont également basées sur les mémes approches avec des
variantes permettant de mieux simuler les extrémes de précipitation (Baxevani & Lennartsson, 2015)). En
général, les auteurs s'accordent sur la pertinence de ces approches pour représenter les caractéristiques

principales des précipitations observées, dont la variabilité a diverses échelles temporelles .

Le présent projet de doctorat montre des points communs avec la descente d'échelle, car les préci-

pitations sur grilles issues de modéles numériques de temps (numerical weather prediction models) sont
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transformées en précipitations locales. Il comporte également des similitudes avec la modélisation statis-
tique des précipitations, car des variables issues de réanalyses sont utilisées pour générer des précipitations
sur une période passée. Pour éviter les confusions possibles dues a des terminologies consacrées a tel
ou tel autre jeu de données, on parlera dans la suite du manuscrit de post-traitement des précipitations

issues de réanalyses.
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1 Territoire a I’étude et régions climatiques

Le territoire étudié couvre I'ensemble du Canada terrestre et présente une grande diversité climatique.
En effet, on observe notamment une topographie trés marquée a I'ouest, la présence de grandes masses
d'eau a l'est (Grands Lacs) et I'aridité des régions nordiques, autant de facteurs ayant une influence

majeure sur les régimes de précipitations (Phillips, [1990). Pour faciliter les analyses, les résultats obtenus
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(oY

I'échelle de la station sont regroupés selon dix régions proposées par Plummer et al|(2006)) et illustrées

Q-

la Figure Les régions ont été construites a la fois a partir de caractéristiques physiographiques
et climatiques. Ces derniéres sont détaillées dans le Tableau [3.1] Elles ont I'avantage de présenter une
bonne homogénéité tout en n'étant pas trop nombreuses. Certaines de ces régions initialement définies
sur un domaine plus grand ont été modifiées pour les besoins de ce projet de recherche, afin de ne couvrir

que le territoire canadien (voir la ligne en pointillé de la Figure 3.1)).
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Figure 3.1 — Domaine d’étude limité par la ligne en pointillé et les dix régions climatiques de

et al. (2006)
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Tableau 3.1 — Caractéristiques physiographiques et climatiques des régions de Plummer et al.| (2006))

Nom Abréviation Caractérisation
Yukon Territory Yukon Région montagneuse (Cordillere américaine) de climat polaire et subarctique
Régions
Mackenzie Valley Mack Bassin du fleuve Mackenzie de climat subarctique
Nordiques
East Arctic EArctic Archipel de climat arctique avec des montagnes et des plaines
Régions de | West Coast WCoast Région cotiere de I'ouest soumise un climat océanique
Iouest Western Cordillera WCrdra Région de hauts reliefs et plateaux avec un climat continental

Régions North West Forest NWForest Région forestiere avec au sud une forét mixte et au nord une forét boréale de coniferes

soumise a un climat subarctique

centrales

Northern Plains NrnPlains Sud des plaines intérieures de climat continental sec

North East Forest NEForest Région forestiere boréale de 'est
Régions

Great Lakes GLakes Région de climat continental tres fortement influencée par les Grands Lacs
de l'est

Canadian Maritimes | Marit Région cotiere de 'est de climat continental humide

2 Les précipitations journalieres: données disponibles

2.1 Réseau pluviométrique

La pluie est un processus dont la mesure est incertaine du fait de son intermittence et de sa grande
variabilité spatiale et temporelle. Les appareils possédent, en effet, une résolution finie (p. ex., 0.2mm)
et un pas d'archivage (p. ex., horaire) qui ne permettent pas de rendre compte complétement de la
variabilité temporelle. L'effet de cet échantillonnage peut avoir plus ou moins de conséquences selon le
but visé par les applications finales de ces données. Par exemple, |'intensité maximale d’'un événement
pluvieux est sous-estimée lorsque la fréquence d’archivage est trop faible. Les stations de mesure peuvent
également étre soumises a des modifications qui affectent I'analyse du processus de précipitation. Le
déplacement géographique de la station, ou encore la modification du type d'appareil sont des exemples
parmi d'autres affectant la fiabilité des séries mesurées (Canadian Standards Association, 2012)) ainsi
que leur homogénéité. Le réseau pluviométrique canadien est, par ailleurs, peu dense et non homogeéne
spatialement. Les pluviométres sont pour la plupart concentrés au sud du pays, régions au climat plus doux

avec une forte densité de population. Il est de ce fait difficile d’établir la climatologie des précipitations
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pour une grande partie du territoire. Cependant, malgré ces limitations, les mesures issues du réseau
canadien de pluviomeétres demeurent la plus fiable et la plus directe source d'information concernant les
précipitations et sont utilisées comme données de référence. Les considérations a propos des incertitudes
de ces mesures permettent de prendre en considération le fait que les données observées de précipitations

ne sont pas une vérité absolue et qu'une grande vigilance dans le traitement de qualité de ces dernieres

est requise (cf. Section [2.3).

Le jeu initial de stations mesurant des précipitations journalieres compte un total de 4 881 sta-
tions réparties a travers le Canada. Leur position géographique est indiquée a la Figure Parmi ces
stations, un nombre de 463, majoritairement situées dans le sud du pays, ont été homogénéisées et
corrigées pour tenir compte, entre autres, de la sous-captation causée par le vent, de I'évaporation et
des pertes par mouillage au niveau des contenants des pluviométres (Mekis & Hogg, 1999; Mekis &
Vincent, 2011)). Ce sous-ensemble de stations est désigné comme I'ensemble de deuxieéme génération de
précipitations ajustées (Second Generation Adjusted Precipitation for Canada, APC2) (Environment and
Climate Change Canada, 2013). Les données aux autres stations n’ont fait |'objet d"aucune correction
et ont également été fournies par Environnement et Changement climatique Canada (ECC). De méme,
le Ministére du Développement Durable, de I'Environnement et de la Lutte contre les Changements
Climatiques (MDDELCC) a également mis a disposition certaines données pour le Québec.
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Figure 3.2 — Stations de mesure des précipitations journaliéres. Les points rouges correspondent aux
stations de ’APC2.
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2.2 La réanalyse CFSR

CFSR est la réanalyse utilisée dans la suite du manuscrit. Elle est produite par le NCEP et couvre
I’ensemble du globe sur la période 1979-2009 (Saha et al., [2010, 2006)). CFSR est générée par un modeéle
couplé (Coupled Forecast system model, CFS) qui simule |'état passé de |'océan et de |'atmosphére avec
une résolution horizontale de 0.312 ° x 0.312 ° (~38km a 45 °N). CFSR présente plusieurs avantages
par rapport a d'autres réanalyses dont : 1) le couplage des modeéles d'atmosphére, d'océan, de terre,
et de glace (Bromwich et al) [2011]) ; 2) I'assimilation des radiances satellitaires sur I'ensemble de la
période et 3) la prise en compte des séries temporelles de concentration en CO2 (Mesinger et al., 2006).
Un autre point fort de la réanalyse CFSR concerne I'intégration de deux produits de précipitations dans
les modeles de surfaces : 1) la grille des moyennes sur cing jours issue du Climate Prediction Center
Merged Analysis of Precipitation (Xie & Arkin|, 1997, CMAP,) construite a partir d'observations aux
pluviometres et par télédétection radar et ayant une résolution de 2.5° x 2.5° et 2) la grille des cumuls
journaliers issue du Climate Prediction Center (CPC) construite a partir d’observations aux pluviométres

dont la qualité des enregistrements est controlée et disponible avec une résolution 0.5° x 0.5°.

Pour les besoins de ce projet de recherche, les précipitations horaires de la réanalyse CFSR ont été
agrégées au pas de temps journalier sur le créneau 6h- 6h UTC. Selon I'article de |Hutchinson et al.
(2009), les mesures journaliéres aux stations se font généralement aux fenétres temporelles suivantes:
6h-6h, 7h-7h, ou 8h-8h UTC, selon les sites. Cette derniére information n'étant pas disponible et la

fenétre 6h - 6h UTC semblant étre la plus répandue, elle est par conséquent considérée dans ce travail.

2.3 Controle de qualité des données disponibles

2.3.1 Gestion des données manquantes

La présence de données manquantes dans les séries de précipitations est une réalité indéniable dont
il faut tenir compte pour retenir une série plutdt qu'une autre. La question ne se pose pas pour la
réanalyse, car les données sont continues dans |'espace et le temps. La réalité est par contre toute autre
pour les données aux stations pluviométriques. De ce fait, pour assurer des séries observées contenant
suffisamment d'information, tout en ne perdant pas un nombre trop conséquent de stations, surtout

dans le nord du pays, les critéres de sélection suivants ont été appliqués au jeu initial de 4 881 stations :
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1. chaque année doit contenir un minimum de 90% d’observations (une année respectant ce critére
est qualifiée d'année valide);
2. chaque série couvre un minimum de 10 années valides incluses dans la période 1979-2009 (condi-

tionnée par la période disponible pour CFSR) dont au moins cinq années consécutives.

Vingt-deux stations dans le sud de la province du Saskatchewan présentent des séries avec une année
manquante sur deux autour des années 80. Ces stations ont donc été écartées du jeu de données. Deux
mille soixante-douze (2 072) stations répondent aux critéres décrits plus hauts. Le Tableau résume
I'impact des traitements de qualité sur le jeu initial de données observées. Tout d'abord, on peut y
constater la faible densité du réseau de mesure dans les régions nordiques qui représente seulement 5%
des stations du domaine étudié. Par ailleurs, on peut remarquer le fort impact du traitement de qualité
avec plus de 50% des sites qui ne satisfont pas les critéres de qualité.

Tableau 3.2 — Impact du traitement de qualité sur le nombre de stations de I’ensemble du domaine et
a pour chaque région.

Canada | Yukon | Mack | EArctic | WCoast | WCrdra | NWForest | NrnPlains | NEForest | Marit | GLakes

Nombre initial de 4879 79 58 97 641 552 564 608 722 695 870

stations

Nombre de stations
avec traitement 2072 38 25 49 253 223 224 267 320 335 338

de qualité

Une analyse préliminaire des séries de précipitations de CFSR a montré I'existence de précipitations
horaires négatives, de I'ordre du milliéme de mm. L'impact de ces valeurs en termes de fréquence (p. ex.,
la proportion de pas de temps avec des précipitations négatives sur la période étudiée) et de cumuls (p.
ex., la contribution de ces précipitations aux cumuls annuels) s'est révélé négligeable. Les précipitations
horaires négatives ont donc été ramenées a 0 mm avant de procéder a |'agrégation a un pas de temps

journalier.

2.3.2 Seuil journalier des précipitations

Un seuil journalier de 1mm a été appliqué a la fois aux précipitations journalieres observées et a
CFSR. En deca de ce seuil, les précipitations sont considérées comme nulles et la journée correspondante
est dite “séche”. Ce seuil permet de s'affranchir des valeurs résiduelles propres aux modéles numériques
(drizzle effect;|Sun et al.,[2006)). Les modeéles ont, en effet, tendance a générer de nombreux pas de temps

avec de tres faibles hauteurs de précipitations. Ce seuil de 1 mm est généralement considéré pour des
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séries de précipitations journaliéres que ce soit pour les données observées ou simulées afin de distinguer

les journées dites “séches” des journées “humides” (Vaittinada Ayar et al| 2015; Wong et al/, 2014).

2.3.3 Homogénéité statistique des séries de précipitations

L'homogénéité, au sens statistique, des séries des cumuls annuels observés et celles de CFSR a
également été vérifiée. Plusieurs facteurs peuvent contribuer a rendre inhomogeénes les séries enregistrées
aux stations. Parmi ces facteurs on peut mentionner un changement d'instrumentation, d'observateur,
un déplacement de I'instrument ou encore une modification des conditions locales (p. ex., la végétation,
Mekis & Vincent| 2011). Pour les réanalyses, une variation du volume de données assimilées peut rendre
les séries inhomogenes (p. ex., a travers I'apparition de ruptures dans les séries de précipitations) et ainsi
affecter certaines analyses (Beaulieu et al., 2007; Eum et al [2014). L'utilisation des tests d"homogénéité
permettant de détecter ces éventuelles inhomogénéités apparait donc tout a fait pertinente, a la fois aux
stations, car une grande partie d’entre elles ne provient pas de I'APC2, et aux tuiles de la réanalyse
CFSR (Eum et al [2014). En général, I'analyse de I'homogénéité est réalisée a partir des métadonnées
(ensemble des informations précisant le type d'instrumentation en place, la localisation de la station,
etc.) en utilisant les séries aux stations voisines (Beaulieu, 2009). Dans le cas présent, le fait de ne
pas disposer des métadonnées aux stations a conduit a appliquer des tests statistiques d"homogénéité.
L’intermittence et la forte asymétrie des distributions des précipitations journalieres empéchent d'utiliser
les tests classiques a cette échelle temporelle. En effet, bien souvent les caractéristiques de ces séries ne
respectent pas les hypothéses de base des tests (p. ex., normalité, indépendance). Conséquemment, ces

tests ont été appliqués aux séries temporelles des cumuls annuels.

Plusieurs tests et approches existent pour évaluer I'homogénéité (Lubes-Niel et al| [1998)), et la
méthodologie proposée par Wijngaard et al.|(2003)) a été retenue. Cette approche posséde |'avantage de

combiner quatre tests avec un niveau de confiance fixé a 99% :

1. Standard Normal Homogeneity Test (SNHT, |Alexandersson) 1986) ;
2. Buishand (Buishand, 1982) ;
3. Pettit (Pettitt, 1979) ;

4. Ratio de Von Neumann (von Neumann, [1941)).



26

Le caractére indépendant et identiquement distribué (i.i.d.) de la variable d'intérét, ici les cumuls
annuels des précipitations, constitue I'hypotheése nulle (Hg) pour les quatres tests. Les tests SNHT,
Buishand et de Pettitt sont des tests de rupture, ils considérent dans I'hypothése alternative (1)
I'existence d'un pas de temps durant lequel une rupture est observée (changement des paramétres de la
distribution au cours du temps, par exemple la moyenne pour le SNHT). Le ratio de Von Neumann prend
lui comme hypothése 1, le caractere non aléatoire de la série étudiée, et contrairement aux précédents
tests, il est également sensible a des inhomogénéités qui seraient d'autres natures qu'une rupture dans
la série (p. ex., variation trop rapide de la valeur moyenne Wijngaard et al., 2003). Le développement

mathématique de ces tests est présenté dans |'article de Wijngaard et al| (2003)).

Selon les résultats de ces quatre tests, Wijngaard et al. (2003) classifie les séries en trois groupes :
1) "utile" lorsque Ho n'est pas rejetée par au moins trois tests ; 2) "incertaine" lorsque H est rejetée
par deux tests ; et 3) "suspecte" lorsque Hy est rejetée par au moins trois tests. Dans le présent projet,
seules les séries observées classées dans la catégorie "utile" ont été conservées pour fin d'analyse. Les
résultats des tests ont montré que les séries annuelles aux stations valides (Tableau sont pour la
grande majorité homogenes (niveau de confiance a 99%). Le nombre et la répartition des stations valides

et homogeénes sont résumés a la Figure 3.3

Nombre de stations
homogenes
Canada 1884 —
Yukon 36
Mack 22
EArctic 45
WCoast 245
WCrdra 219 e
NWForest 200
NrnPlains 181
NEForest 290
Marit 314
GLakes 332

130°W oW

Figure 3.3 — Stations valides et homogénes réparties selon les dix régions de (Plummer et al., [2006)
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Les cumuls annuels de CFSR non homogeénes appartenant a la catégorie "incertaine" ou "suspecte"

selon Wijngaard et al| (2003), représentent seulement 4% des tuiles du domaine (Figure dont la

majeure partie correspond a des tuiles maritimes. Par ailleurs, contrairement par exemple a la réanalyse
North American Regional Reanalysis (NARR) ou I'on observait une rupture systématique a la frontiere
entre le Canada et les Etats-Unis (Guillaume Talbot, communication personnelle), la répartition spatiale
des tuiles non homogenes est apparemment aléatoire. Une inspection visuelle des séries annuelles de
précipitations a certaines de ces tuiles n'a pas permis de constater de ruptures majeures dans les séries,
contrairement aux séries observées classées non homogenes. Par conséquent, ces tuiles ont tout de méme

été retenues pour fin d'analyse.

Non Homogéne

1 Homogéne

Figure 3.4 — Carte des tuiles ou les séries des précipitations annuelles sont homogénes (en gris) et non
homogénes (en bleu) selon ’approche de |Wijngaard et al.| (2003)
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3 Cadre méthodologique de approche de post-traitement

3.1 Introduction

Les SMOS combinés aux précipitations journaliéres issues de CFSR sont développés et appliqués
pour fournir des séries temporelles de précipitations présentant des caractéristiques locales semblables a
celles observées. Deux points principaux ont motivé |'utilisation de cette approche. Tout d'abord, le cadre
méthodologique des SMOS offre la possibilité de générer en chacun des sites un grand nombre de séries
temporelles aléatoires de précipitations journalieres. Ces séries générées présentent des caractéristiques
statistiques similaires a celles des séries observées. Par ailleurs, la cohérence et la continuité spatio-
temporelle de I'ensemble des variables simulées par la réanalyse constituent des atouts supplémentaires

dont il est intéressant de tirer avantage.

L'une des difficultés de modéliser les précipitations a I'échelle journaliére dans le cadre d'une approche
SMOS réside dans le caractére mixte des distributions de précipitations journaliéres. En effet, cette dis-
tribution comporte une composante discréte a savoir 'occurrence ou non de jours secs (précipitations
nulles ou en de¢a d'un seuil préalablement défini) et une composante continue a savoir I'intensité durant
les jours humides (précipitations strictement positives) (Neykov et al., 2014)). L'occurrence et I'intensité
des précipitations journaliéres sont communément traitées séparément (Wilks, [1998)). En général, I'occur-
rence est modélisée a |'aide d'une chaine de Markov (Wilks, 1998) ou d'un processus de type logit/probit
(Verdin et al| [2015). L'intensité peut, quant a elle, étre modélisée a I'aide d'une distribution Gamma
(Wong et all [2014)), d'une loi de Pareto généralisée (Serinaldi & Kilsby| 2014), d'une distribution mixte
exponentielle (Wan et al} 2005), ou encore d'une distribution mixte Gamma-Pareto (Vrac & Naveau,
2007)). Dans le présent post-traitement, cette modélisation en deux parties de la distribution mixte des
précipitations journaliéres est également adoptée et passe par la mise en place d'un modéle linéaire géné-
ralisé pour I'occurrence (GLM; Section et d'un Vector Linear Generalized Model (VGLM; Section
pour l'intensité. Les SMQOS, appliqués indépendamment en chacun des sites a |'échelle panca-
nadienne sont considérés pour répondre au premier objectif de la thése (Section [3| du Chapitre . Les
résultats associés sont présentés dans un article exposé au Chapitre 4] Les SMOS sont essentiellement
basés sur des méthodes de régression plus ou moins complexes, dont un rappel est présenté a la Section

[3.2.1] Les développements plus spécifiques au présent projet y sont également exposés.
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La généralisation du modeéle de post-traitement SMOS tenant compte a |a fois des aspects spatiaux et
temporels constitue une suite naturelle aux modéles SMOS locaux. En effet, les SMOS sont caractérisés
par des paramétres en chacun des sites, qui vont par la suite définir pour chaque jour la distribution mixte
des précipitations locales en ces mémes sites. Les générations aléatoires issues de ces distributions ne
présentent donc pas forcément la cohérence spatiale ni une corrélation temporelle suffisante (persistence)
a I'échelle journaliére. La modélisation des champs de précipitations, domaine pour lequel la littérature
inclut un nombre conséquent d'études, peut alors étre considérée pour pallier ce probléeme. On peut citer
les méthodes bayésiennes qui intégrent dans un seul modele SMOS, sur un domaine spécifié, la structure
spatiale des précipitations (Olson & Kleiber, 2017)). Plus couramment, on retrouve |'utilisation de champs
gaussiens spatiaux latents, appliqués également dans le cadre de ce projet de recherche, pour définir la
structure spatiale des précipitations journalieres combinées aux SMOS (Baxevani & Lennartsson, 2015}
Serinaldi & Kilsby, 2014)). Une bréve introduction aux processus spatiaux suivie du cadre méthodologique
propre a cette partie de la theése sont développés a la Section [3.2.3] Les résultats associés font I'objet

d'un second article présenté au Chapitre [5]

Les champs gaussiens latents permettent d'assurer des champs de précipitations dont la structure
spatio-temporelle est similaire a celle des champs observés, mais dont les caractéristiques locales (p. ex.,
moyennes des intensités) sont définies par le biais des SMOS. L'étape suivante consiste a profiter de la
couverture spatiale offerte par la réanalyse pour proposer des séries de précipitations aux sites dépourvus
d’'observations. La modélisation des champs gaussiens ne dépend pas de la présence ou non d’'observations
et ne nécessite pas de traitement supplémentaire (Section . Par contre, afin d'étre en mesure de
générer les séries de précipitations aux sites non observés, il est nécessaire de disposer de la distribution
mixte des précipitations en ces sites et donc des paramétres décrivant ces distributions. Constatant
une certaine cohérence spatiale des paramétres SMOS aux sites observés, ces derniers ont été estimés
aux points de grille o CFSR comprend des séries de précipitations journaliéres selon deux méthodes.
Les distributions mixtes des précipitations journalieres locales sont alors complétement définies en ces
endroits. Les modeles d'interpolation et |'approche retenue sont présentés a la Section [3.5] L'application

de ces derniers fait I'objet du Chapitre [0]

La Section expose le cadre théorique général relatif aux modeles de régression utilisés dans les
SMOS et les différents modeles spatiaux, a la fois pour la simulation des champs de précipitations et
I'interpolation des parametres SMOS. La Section s'intéresse a |'application de ces modeles et aux

spécificités propres au domaine et données utilisées dans ce projet.
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3.2 Considérations théoriques générales

3.2.1 Les modeles de régression

Modeéles linéaires généralisés - GLM

Les modeles linéaires généralisés ( Generalized Linear Model; GLM) font référence a une plus grande
classe de modeles que les outils de régression linéaires multiples (Nelder & Wedderburn| 1972) et sont

composés des trois éléments :

1. Une composante aléatoire qui consiste a associer une loi de probabilité a la variable réponse Y.
Pour les GLM, cette distribution doit étre issue de la famille exponentielle (Normale, Bernoulli,

Poisson, Gamma);

2. Un prédicteur linéaire, m, la composante déterministe du GLM, qui est associé au vecteur de

parametre B de dimension p de la facon suivante :

n=Xpg

3. Enfin, le troisieme élément correspond a la fonction lien g(.). Supposée monotone différentiable,
elle exprime la relation entre la composante aléatoire et le prédicteur linéaire. En notant u;,

I'espérance de Y;,i =1,...,n, on obtient :

n=g(wi) i=1,...,n
(3.1)

9(pi) = =3

Les parameétres 3 sont estimés soit par la méthode du maximum de vraisemblance résolue numé-
riquement, par exemple, a I'aide de I'algorithme de Newton-Raphson ou par la méthode des moindres

carrée récursifs (Iteratively Reweighted Least Square; IRLS).

Les GLM offrent la possibilité de décrire I'espérance d'un grand nombre de distributions condition-
nelles a des covariables choisies. Or, on peut avoir besoin d'intégrer I'effet d’une covariable sur un
autre paramétre, d'une distribution donnée, que celui définissant I'espérance (Maraun et al., 2010)). Par

exemple, les paramétres de forme et de position de la loi Gamma, utilisée pour représenter les précipita-
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tions journaliéres, peuvent étre fonction des saisons (les processus générant les précipitations hivernales
et estivales étant trés différents). Au lieu de développer un modeéle par saison, augmentant ainsi drasti-
quement le nombre de parametres, il est intéressant d'appliquer un seul modele intégrant directement

cette information. Les VGLM offrent cette flexibilité et sont le sujet de la prochaine section.

Vector Generalized Linear Model (VGLM) et Vector Generalized Additive Model (VGAM)

Les VGLM forment une classe de modéles englobant les GLM dont la distribution conditionnelle de

Y s'exprime en fonction de la variable explicative & sous la forme (Yee, [2016a)) :

f(vavB) - f(yﬂ?ly---ﬂ?M) (32)

P
= ZB(])Jﬁwka j=1...,.M
k=1

ou f(.) est une fonction de densité de probabilité choisie (premiére composante), B la matrice

eme

p X M des coefficients B; 1; et n; est le j prédicteur linéaire au regard des coefficients 3; (deuxieme
composante introduite a la Section avec * = (:cl,...,xp)t et x1 = 1 lorsqu’'une ordonnée a
I'origine est considérée. Comme pour les GLM, une fonction lien est choisie et constitue également
la troisitme composante (Section des modeéles VGLM. L’estimation des parametres s'effectue
toujours par la méthode du maximum de vraisemblance et de facon numérique a I'aide des IRLS. Les
modeles VGLM constituent un outil puissant et trés flexible. lls permettent de considérer plus d'un
prédicteur (p. ex., les paramétres de position et d'échelle d'une loi GEV - Generalized Extreme Value) et
ne sont plus limités aux distributions de la famille exponentielle. lls offrent la possibilité d’appliquer des

contraintes différentes sur les paramétres de la distribution (p.ex, impact des saisons sur le paramétre de

forme et de position, mais pas sur le paramétre d’'échelle de la distribution GEV).
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Les VGAM constituent une généralisation des VGLM, |'équation s'écrivant comme une somme

de fonctions lisses des différentes covariables (Hastie & Tibshirani, [1990; Yee, [2016b) :

p
nj(@) =Bipa+ > foye@e), j=1,...,M
P

, (3.4)
n(x) =By + Y L (xk)
k=2
T
avec fj, = (f(lm (k)55 fon) ke (xk)) I'ensemble des fonctions a estimer. Ces fonctions peuvent

étre linéaires, auquel cas on retrouve le VGLM, ou des fonctions lisses de classe C,, (n étant I'ordre de
continuité) telles que les splines et les p-splines. Les mémes contraintes s'appliquant aux VGLM le sont
aussi pour les VGAM. L'intérét des VGAM repose sur la possibilité de modéliser les effets de certaines
covariables de facon différente avec, par exemple, une fonction spline pour une covariable spatiale et
fonction linéaire pour les autres covariables. Un meilleur ajustement aux données est dés lors possible

dans certains cas.

3.2.2 Qualité des ajustements et sélection des modeles GLM, VGLM et VGAM

La somme des carrés des résidus et le coefficient de détermination constituent des outils classiques
permettant d'évaluer I'ajustement des modéles de régression simple ou multiple. Cependant ces critéres
ne peuvent étre mis en oeuvre pour les GLM, les VGLM et les VGAM. Une généralisation de ces outils
est la déviance D qui compare la vraisemblance du modeéle saturé (ls4;), i.e. ayant autant de paramétres

que d'observations, a celle du modeéle estimé () de la fagon suivante (Lee & Nelder, 1998):

D = —2(—ls)

En théorie, on montre qu'asymptotiquement D suit une loi de x? avec (n — p) degrés de liberté. D
peut alors étre jugée significative ou non, et donc le modéle en question accepté ou non, selon un niveau

de confiance, a I'aide de tests statistiques.
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Le critére d'Akaike, noté AIC, utilisé dans cette thése, permet d’identifier parmi des modeles celui qui
respecte le principe de parcimonie selon lequel « les hypothéses suffisantes les plus simples sont les plus
vraisemblables » (Akaike| [1974)). Le critére d'AlC, fondé sur les principes de la théorie de I'information,

integre le nombre de parameétres k d'un modele M, la vraisemblance [, et s’exprime de la facon suivante :

AIC = —21n(ly) + 2(k + 1)

Pour un méme jeu de données, le modeéle le plus adéquat est celui présentant la plus faible valeur
de AIC. Le critére d’AlIC est donc un outil de comparaison et de sélection des modéles, mais ne permet

pas, contrairement a la déviance, d'évaluer la qualité de I'ajustement du modéle aux données.

3.2.3 Modélisation spatio-temporelle

Il peut étre difficile de définir un phénomeéne physique, pour les précipitations, en ne disposant que
d’'une série temporelle en un ou des sites donnés, sa structure spatiale étant aussi importante a considérer
pour maintes applications. Les processus spatiaux ont été développés a cet effet et regroupent un trés
grand nombre d'approches. Les premiéres applications ont été développées pour le domaine minier avec
la méthode géostatistique du krigeage dans les années 1970 (Krigel 1951; Matheron|, (1971)). Elles avaient
pour but de prédire la valeur d'une variable physique d'intérét en un point non jaugé en fonction des
observations en des sites jaugés voisins et en tenant compte de la corrélation spatiale. Plusieurs champs
d'applications, dont I'hydrologie, ont trés vite pu bénéficier de ces approches. Elles reposent sur le fait
que des observations mesurées dans un voisinage proche sont corrélées et donc plus semblables entre
sites voisins qu'entre sites éloignés. D’autres approches, plus complexes, reposent sur la génération
stochastique de champs spatiaux (Burton et al| [2008), sur |'application de champs gaussiens latents
pour générer ces mémes champs (Leblois & Creutin, 2013), ou encore sur la combinaison des générateurs
stochastiques et des approches de krigeage (Vischel et al| 2009). Toutes ces méthodes nécessitent une
connaissance du processus physique a étudier (p. ex., précipitation, température) et sont calibrées en

fonction des observations mesurées aux sites.

La tres grande diversité concernant la modélisation des processus spatiaux ne permet pas d'en dresser
une revue exhaustive. On se concentrera ici sur les processus aléatoires gaussiens qui ont été appliqués

pour simuler les champs aléatoires spatiaux ainsi que sur les approches de krigeage. Ces deux méthodes
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ont été implémentées a des fins différentes. La premiére a servi a générer des séries post-traitées spa-
tialement cohérentes a I'échelle journaliére aux sites observés (Section . La seconde a permis de
construire des distributions mixtes de précipitations journaliéres aux sites non jaugés (Section [3.5). Les
prochaines sous-sections exposent brievement la théorie des processus spatiaux afin d'introduire quelques
définitions nécessaires a la suite des développements. Le krigeage, ainsi que les champs méta-gaussiens,

sont par la suite décrits.

Processus spatiaux: définitions

On note le domaine d'étude D C R? (d = 2, dans notre cas) et s I'ensemble des points du domaine.
La modélisation stochastique considére chaque z(s), observation d'un phénomeéne physique au point s,
comme étant la réalisation d'une variable aléatoire Z(s). L'ensemble {Z(s): s € R?} est appelé processus
stochastique spatial, ou encore champ aléatoire, dans R?. La distribution conjointe de ce processus aux

différents n sites de s est alors définie par :

F(z1,. oy 2n,81,--,8n) =P(Z(s1) < 21,...,Z(spn) < zn), mneN (3.5)

Modeéles d’interpolation

Les méthodes d'interpolation spatiale basées sur le krigeage sont des approches déterministes.
D’autres approches existent, telles que les méthodes barycentriques, les polygones de Thiessen, ou en-
core les splines, mais ne font pas I'objet de développements dans ce manuscrit. Le lecteur intéressé peut

consulter les ouvrages de |Cressie| (1993) et de [Emery & Arnaud| (2000).

Les modeles de krigeage permettent d'exprimer la valeur prise par z au point s* en fonction de la

combinaison linéaire des valeurs aux points voisins de sorte que :

Z(s*) =" NZ(s:), (3.6)

1€D
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avec les coefficients \;, estimés de facon a ce que la prévision soit non biaisée (E [2(5*) - Z(s*)} =

0) et de variance minimale (Var [2(5*) - Z(s*)} minimale).

De facon plus générale, les modeles de krigeage sont des modeles de régression, mais dont les erreurs

intégrent la structure spatiale du processus étudié et se définissent comme :

Z(s) = u(s) +4(s), seD, (3.7)

L'espérance p(-) peut étre une constante connue (krigeage simple) ou inconnue (krigeage ordinaire)
ou également une fonction de I'espace (krigeage universel). La composante J(-) doit étre estimée a |'aide
de I'analyse spatiale de la variable d'intérét et requiert que I'une des deux hypotheses de stationnarité
du processus spatiale soit vérifiée pour procéder au krigeage:

— Stationnarité de second ordre: E(d(s)) = 0, Vs € D (méme espérance en tous sites) et
C(6(s),0(s + h)) = C(h), Vs € D, avec C fonction de covariance et h la distance entre
les sites.

— Stationnarité intrinseque: E(d(s) —d(s+ h)) =0, Vs € D ( accroissement de |'espérance est
nulle) et Var(d(s) — (s + h)) =2v(h), Vs & D, ol ~y dénote le variogramme.

On utilise de préférence le variogramme pour analyser la structure spatiale dans le cadre du krigeage,
car il existe pour I'hypothése, la moins forte, de stationnarité intrinseque, contrairement au covario-
gramme (Cressie & Wikle, 2011)). En effet, un processus stationnaire du second ordre est stationnaire
intrinséque, mais l'inverse n'est pas forcement vrai (le variogramme doit étre borné pour assurer |'exis-

tence du covariogramme).
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L’analyse variographique (étude du semi-variogramme) consiste d'abord a estimer le semi-variogramme
empirique a |'aide d'estimateurs standards comme les moments ((Cressie, [1993)). Par la suite, on ajustera
une fonction mathématique (p. ex., modéle sphérique ou exponentiel; Cressie, 1993) au semi-variogramme
expérimental pour pouvoir estimer les variables inconnues en tout point du domaine (Egq. . Le lecteur
désirant plus de détails sur les différentes méthodes de krigeage se référera a I'ouvrage de |Cressie &

Wikle (2011)).

Champs méta-gaussiens latents

Un processus aléatoire gaussien est défini de la facon suivante (MacKay, 2003):

Définition: Le processus aléatoire {Z(s): s € R} est dit gaussien si toutes ses lois finies dimension-
nelles L(Z(s1),...,Z(syn)) sont gaussiennes. Autrement dit, Z est gaussien si toute combinaison linéaire

o1 Zs, est gaussien pour tout n € N. La densité de probabilité conjointe s'exprime comme suit:

avec z = (z1,...,2n)" p = (E[Z(s1)],...,E[Z(sy)]) et C la matrice de covariance dont les

éléments C; ; sont égaux a Cov [Z(s;), Z(s;)].

Un processus gaussien est alors complétement défini par ses deux premiers moments. Le processus
est dit stationnaire si les lois conjointes restent invariantes sous translation spatiale, impliquant dans le
cas gaussien E[Z,,] = p et C(Z(s;),Z(s;)) = C(s; — s;). Enfin, le processus est dit isotrope lorsque
la distribution de probabilité reste inchangée selon la direction spatiale, et dés lors ne dépend que de la

distance entre les points, i.e. C(Z(s;), Z(s;)) = C(||si — s;l|) V(i,j) € N.

Les propriétés des champs gaussiens, la relative facilité de leur implémentation (Baxevani & Len-
nartsson, 2015; Serinaldi & Kilsby, 2014) et les fondements théoriques développés et appliqués depuis
une trentaine d'années en font un candidat de choix pour la modélisation des champs spatiaux (Guillot,
1999). Dans ce projet, I'intégration des champs gaussiens s'effectue a I'étape des simulations aléatoires

et on parle alors de champs latents. Or, dans les cas des précipitations journaliéres, on cherche a disposer
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d'un champ distribué uniformément sur [0;1] pour générer ces simulations (Théoréme de la réciproque)
et dont la structure spatiale est héritée du champ gaussien. On transformera alors ces champs gaussiens
en champs uniformes (2/(0,1)). On sera alors dans le cadre méta-gaussien qui se définit comme suit

(Kelly & Krzysztofowicz, 1997)).

Définition: Un champ aléatoire Y est dit méta-gaussien s'il existe une fonction monotone non
décroissante V(.), appelé anamorphose, et un champ aléatoire gaussien Z tels que : Y = ¥(Z). Ainsi,
si I'on note Z(s) le champ gaussien, alors le champ uniforme est donné par I'expression suivante U(s) =

®(Z(s)), ® étant la fonction de répartition de la distribution normale centrée réduite.

3.3 Modéeles stochastiques de post-traitement de ’occurrence et de l’intensité:

méthode de I’article 1

Les modéles de post-traitement des précipitations de CFSR permettent d’estimer les distributions
mixtes des précipitations locales en chacun des sites et pour chaque jour de la période étudiée. L'oc-
currence (Section [3.3.1)) et I'intensité (Section [3.3.2]) sont ici post-traitées séparément. On note dans la
suite O(s,t) et Y(s,t), respectivement, |'occurrence et la précipitation journaliere non nulle, observées
sur le domaine au site s € {s1,---,s,} au pas de tempst € {1,---,T}, et dont o(s, ) et ys ) sont des
réalisations respectives. La précipitation journaliere de CFSR au point de grille associé est identifiée par
la variable X (s,t). Les différentes étapes méthodologiques sont expliquées dans les prochaines sections

et sont illustrées a la Figure 3.2

3.3.1 Post-traitement de ’occurrence

La régression logistique modélise la probabilité d'occurrence des précipitations locales, conditionnelle
a la précipitation CFSR, ps; = P(O(s,t) = 1|1 X (s,t) = x5:), (Wong et al| 2014)). Elle fait partie des
GLM (Section dont les variables aléatoires sous-jacentes suivent une loi binomiale. La fonction logit
(fonction lien) est ici appliquée pour lier |'espérance journaliére a une fonction linéaire des prédicteurs.
Dans les modéles de post-traitement, une transformation logarithmique des précipitations CFSR a été
retenue, car elle conduisait a de meilleurs résultats (Chandler & Wheater, [2002)). Les fonctions cosinus

et sinus ont par ailleurs été ajoutées pour tenir compte de la saisonnalité. La probabilité qu'un jour ¢
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soit humide sachant la précipitation CFSR au méme jour est donc donnée par :

s,
g(ps,t) = log <t> ,

1= sy (3.9)

2rd . 2rd
= ap + ajlog(zs¢ + 1) + ag cos T + a3 sin T )

ou g(-) dénote la fonction logit, d le jour ordinal (1 < d < 365 ou 366), T' la durée moyenne d'une
année (365.25) et o = (;)ie0,3) les coefficients de la régression estimés par maximum de vraisemblance

(Annexe |A)).
Ainsi, la probabilité qu'un jour soit pluvieux peut s'exprimer de la facon suivante:

exp &M)+-a110g($&t4_1)‘+‘12COS(2%Q) +—a3sh1(2%§)

Pst = (3.10)

1+ exp [Ozo + ajlog(zst + 1) + g cos (QLTd) + aig sin (2%11)}
3.3.2 Post-traitement de ’intensité

Afin de modéliser la distribution journaliére de I'intensité des précipitations non nulles et condition-
nelles a celles de CFSR, un modéle de régression VGLM (Section [3.2.1)) a été développé. La loi Gamma
a deux parametres p > 0 et v > 0 a été choisie pour représenter la distribution des précipitations

journalieres. La densité de probabilité de cette loi s'écrit :

_ 0 (N
f/—h’Y(r) - MF(’Y) ( L ) M, (311)

avec 7 > 0 l'intensité journaliére de précipitations. La moyenne et la variance sont données par u et

12/~ respectivement avec cette paramétrisation. Le modéle VGLM de post-traitement s'écrit comme

suit (voir Etape 1, Figure :

2mwd o (27d
h(pst) = mo +m log(zss + 1) + n2 cos <T> + 73 sin (T) ,
(3.12)

h(’}/s,t) = ﬁO + 51 1Og("Es,t + 1)7
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avec h(-) la fonction logarithme, et m et 3 les coefficients de régressions estimés par maximum de

vraisemblance.

La distribution mixte des précipitations locales journaliéres est alors completement déterminée par la

fonction de répartition suivante :

FSJ(T) = (1 - ps,t) + Psit FMs,ta"/s,t(T)7 Vr € RJF? (313)

ou F, ,~,, note la fonction de répartition de la loi Gamma (Eq. et Figure [3.5}étape 2) de
parametres ji5; et 7, ¢, définies par le modele VGLM (Eq. [3.12) étape 1 - Figure ).
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Figure 3.5 — Schématisation des différentes étapes du post-traitement stochastique pour I’article 1 et 2. Les abréviations Al et A2 associées
a certaines étapes font référence a la méthodologie spécifique a 1’article 1 et 2 respectivement. Les étapes qui en sont dépourvues signifient
qu’elles sont communes aux articles 1 et 2.
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3.3.3 Génération aléatoire des précipitations journalieres

La génération aléatoire des précipitations a cette étape du projet est réalisée de facon indépendante
en chacun des sites et des pas de temps journaliers, selon I'algorithme suivant répété 1500 fois (Etape

3 Al, Figure|3.5):

Algorithm 1 Simulations des précipitations au site s

1: Rs precipitation empty vector of length the number of days of the 1979-209 period
2: for Each day t do

3: Ps,t using equation [3.10]

4: Fy, ;| using equation

5: u random value from the distribution (0, 1)
6: if u < ps; then

7 Rs(t) = Fs_,tl (u)

8: else

9: Rs(t) =0

10: end if

11: end for

L'évaluation des séries post-traitées est synthétisé dans le résumé étendu du Chapitre[d] Les résultats

plus détaillés font I'objet d'un article présenté dans ce méme chapitre.

3.4 Modélisation des champs méta-gaussiens spatio-temporels latents : méthode

de DParticle 2

Pour répondre au second objectif de la thése, qui consiste a intégrer la structure spatiale et temporelle
dans les séquences journalieres de précipitations générées aléatoirement, les champs méta-gaussiens sont
appliqués durant la phase des simulations aléatoires. La mise en place de ces champs sont décrits dans
les sections ci-dessous et sont illustrés a travers les étapes 3 -A2 et 4 -A2 de la Figure 3.5 Les étapes
d’'estimations des parameétres des distributions mixtes des précipitations journaliéres restent les mémes

que celles énoncées plus haut (voir les étapes 1 et 2 de la Figure[3.5)).

3.4.1 Modéele spatial: la fonction de covariance

On utilise habituellement dans la littérature un champ gaussien latent pour modéliser I'occurrence
des précipitations journaliéres, et, soit une transformation de ce méme champ, soit I'estimation d'un

autre champ gaussien, pour modéliser leur intensité (Allcroft & Glasbey, 2003; Bardossy & Pegram,



42

2009} Baxevani & Lennartsson, [2015). Un seul champ méta-gaussien est ici défini pour modéliser a la fois
I'occurrence et I'intensité offrant ainsi une modélisation plus parcimonieuse. Ce champ est complétement
déterminé par la fonction de covariance, C(.), des précipitations journaliéres qui reste a définir. La
stationnarité et I'isotropie de C/(.) sont les deux hypothéses simplificatrices qui ont été adoptées dans
ce qui suit. En se basant sur ces hypothéses, la fonction de covariance ne dépend que de la distance, h,

entre les sites.

Dans un premier temps, le covariogramme empirique (covariance en fonction de la distance) des
précipitations journaliéres est estimé pour chaque saison. Par la suite, on choisit parmi les fonctions de
covariance référencées (Cressie & Wikle, |2011)), celle qui s'ajuste le mieux, suivant le critére des moindres
carrées, au covariogramme empirique. Par ailleurs, on n'estimera pas ici une fonction de covariance
pour chaque jour de la période [1979-2009], car cela ferait augmenter le nombre de paramétres de
facon considérable. On considére pour mettre en place un covariogramme empirique, les corrélations
des précipitations journaliéres d'une méme saison entre les paires de points. La dépendance temporelle a
court terme (autocorrélation de décalage de 1 jour) des champs méta-gaussiens est introduite séparément

et est discutée ci-apres (Section [3.4.2)).

L'intermittence des précipitations et la distribution de ces derniéres étant trés asymétrique avec
une masse importante en zéro (Habib et all 2001), la corrélation spatiale entre les paires de points
des précipitations journaliéres est estimée par le coefficient de Kendall, 7%, au lieu du coefficient de
corrélation linéaire de Pearson p (Serinaldi, 2008). Les travaux de Habib et al.| (2001) et de |Ciach &
Krajewskil (2006)) ont, en effet, analysé les propriétés de |'estimateur du coefficient classique de Pearson
et ont montré l'incertitude des estimations lorsque les échantillons possédent des distributions fortement
dissymétriques. Les coefficients de Kendall, 7, sont ensuite transformés en coefficients de Pearson a
I'aide de I'équation p = sin(77/2) (Kendall, [1962) avant I'ajustement de la fonction de covariance. Les
fonctions de la famille de Matérn (exponentielle, Whittle, Matérn) ont été considérées (Stein, 1999).

Elles s'expriment comme suit :

chy =2 (@ h>y K, (@ ) , (3.14)
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avec I', la fonction Gamma, K, la fonction de Bessel de seconde espéce, et v les paramétres saison-

niers de la fonction de covariance. La fonction exponentielle correspond au cas particulier ou v = 2.

Un ensemble de 100 simulations aléatoires spatialement corrélées suivant une loi normale, mais
temporellement indépendante est généré sur I'ensemble des sites du domaine a I'aide du package Ran-
domField de R (Schlather et al., 2017) (voir étape 3-A2, Figure [3.5)). Le nombre de simulations a été

réduit par rapport a la Section [3.3] pour des raisons de temps de calcul.

3.4.2 Dépendance temporelle

La dépendance temporelle a court terme est intégrée dans le modele spatial du champ gaussien, noté
Z(s) et dont z(s) est une réalisation, par la relation développée par Podgdrski & Wegener (2012)) pour

donner W (s, t) le nouveau champ spatio-temporel suivant :

w(s,t+1) = psw(s,t) + /1 — p? z(s) (3.15)

ol p correspond a l'autocorrélation de décalage 1 des séries de précipitations journaliéres au site
s. Comme pour la corrélation spatiale, I'autocorrélation est d'abord estimée a |'aide du coefficient de

Kendall avant d'étre transformée en coefficient de corrélation de Pearson (p;s).

L'équation est ensuite appliquée aux 100 réalisations z(s) simulées aléatoirement pour chaque
pas de temps de la période d’étude et en chaque site s (voir étape 3-A2, Figure . Prenant, comme
hypothése que w suit toujours une distribution gaussienne, on applique le théoreme de la réciproque,
®(w), pour générer les champs uniformes u(s, t) nécessaires a la simulation des précipitations journaliéres
a partir de I'équation Ainsi la modélisation des précipitations R(s,t), illustrée a I'étape 4-A2 de la

Figure 3.5 peut se résumer par I'équation suivante :

Res.t) — Fl(s,t) o ®(W(s,t)) si ®[W(s,t)] > psy (3.16)
0 si @ [W(S’ t)] < Psit
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Le champ précédant est complétement déterminé par les paramétres de la fonction de distribution
mixte des précipitations (F’, équation et de la fonction de covariance. Numériquement, |'algorithme
[1] est mis en oeuvre, mais différe lors de la génération aléatoire d'une probabilité issue d'une loi uniforme
(U(0,1)), qui n'est plus indépendante d'un site a I'autre et d'un jour a I'autre, mais est ici donnée par

O [W (s, ).

Le résumé étendu exposé au Chapitre [5] récapitule le processus d'évaluation de cette approche ainsi
que les principaux résultats obtenus. Un article scientifique associé a ce travail est également ajouté a

ce méme chapitre.

3.5 Estimation des distributions mixtes des précipitations journaliéres aux sites

sans observations: méthode de 1’article 3

Les modéles précédents permettent de simuler des champs latents ayant la méme structure spatio-
temporelle que les précipitations journalieres. Il n'est cependant pas possible a partir de ces champs de
générer les valeurs de précipitations en tout point du domaine. Il faut, en effet, pour cela disposer des
parameétres caractérisant les distributions mixtes des précipitations journalieres en ces mémes points.
Deux approches ont été appliquées, a savoir |'interpolation des parameétres et |'utilisation d'un VGAM
spatial. Le but de ces deux approches consiste a estimer les coefficients de |'équation [3.13| en tout point.
La seconde méthode est cependant plus parcimonieuse que la premiére, car elle requiert un nombre de

parametres beaucoup moins important. La Figure illustre les étapes de ces deux méthodes.

L'interpolation par krigeage passe par I'établissement du semi-variogramme pour chacun des six pa-
rameétres de |'équation en suivant la méthodologie décrite a la Section [3.2.3] L'hypothése d'isotropie

a été adoptée et le type de krigeage, ordinaire ou universel est choisi selon les parameétres, comme décrit

3 la Section 3231

Le VGAM spatial considére un seul modeéle spatial régional pour estimer les paramétres de la distri-
bution mixte des précipitations journalieres. |l s'agit des mémes modeles VGAM introduits a la Section
3.2.1}, mais pour lesquels une covariable spatiale est ajoutée. Ainsi, pour le post-traitement de I'occurrence

ou de l'intensité, la procédure est la suivante (voir étape 2, Méthode 2, Figure [3.6)) :

1. Les séries journaliéres des occurrences (intensité) de tous les sites d'un domaine choisi sont

regroupées pour ne former qu'un seul échantillon.
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2. Les covariables spatiales explicatives (p. ex., latitudes, distances aux masses d’eau) permettant

d'expliquer I'occurrence (I'intensité), a travers les modéles VGAM, sont sélectionnées.

3. Deux fonctions de vraisemblance sont définies sur I'ensemble du domaine, une pour I'occurrence
et une pour I'intensité. Dans les modeles VGAM spatiaux, les paramétres {«, 7, 5} de I'équation
deviennent des fonctions de I'espace et du temps. En prenant le paramétre de position de
la loi Gamma (équation , le VGAM spatial s'énonce comme suit :

h(pe(s)) =no(s) +m(s) log(zsy + 1) +

2mwd

n2(s) cos (T) +15(s) sin <2;Tfi> + G(Cov(s)) (3.17)

avec G(+) une fonction lisse de I'espace (p. ex., spline cubique) et Cov une covariable de |'espace
(p. ex., la latitude). Le choix des covariables pour chacun des paramétres de la distribution mixte

est discuté au Chapitre [6]

Finalement, pour évaluer la performance de ces deux méthodes a bien reproduire les distributions
mixtes des précipitations journaliéres en des sites non observés, la validation croisée k-fold (k-fold cross
validation) est utilisée (Stone, 1974). Avec cette approche, I'échantillon initial est aléatoirement subdivisé
en k parties d'égales tailles. Le sous-échantillon & est retenu pour la validation tandis que les autres (k—1)
échantillons sont utilisés pour la calibration. Le processus est répété k fois de facon a ce que chaque

sous-échantillon ait été pris en compte une fois pour la validation. Une valeur de k = 10 a été utilisée.

Les résultats associés a ce travail sont présentés dans un article au Chapitre [6] précédé par une

synthése en francais de ces derniers.
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Etape 1: Fig 3.5
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Etape 3 : Etape 3.A2 de la Fig 3.5
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Etape 4 : Etape 4.A2 de la Fig 3.5

Figure 3.6 — Schématisation de l’estimation de la distribution mixte journaliére aux sites s* sans
observation selon le krigeage (Méthode 1) et avec les modéles VGAM régionaux (Méthode 2). Les
étapes pour ’estimation des champs méta-gaussiens latents et la génération aléatoire des précipitations
sont les mémes que celle de la Figure (Etapes 3.A2 et 4.A2, respectivement)
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1 Introduction

Ce chapitre vise a répondre a 'objectif 1 de la thése en explorant la méthode de post-traitement
développée et appliquée. L'objectif consiste a voir dans quelle mesure une réanalyse post-traitée permet

de reproduire les caractéristiques locales des séries de précipitations.

Le choix de la méthode de post-traitement est entierement conditionné par |'application finale sou-
haitée des données de précipitations (Maraun et al,, |2010). Dans le présent travail de recherche, la
possibilité de corriger les biais de facon systématique tout en garantissant une variabilité temporelle
propre aux précipitations journalieres locales constitue un point qui a fortement guidé ce choix mé-
thodologique. Par ailleurs, le potentiel pour des développements postérieurs de généralisation de cette
approche aux sites avec peu ou pas de données était également un point fondamental dont il fallait tenir

compte. Le but ultime vise a utiliser ces séries temporelles de précipitation par exemple comme intrant
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de modeéles hydrologiques. Tout naturellement, les simulateurs de temps (cf. Section du Chapitre [2)

se sont imposés comme une approche intéressante pour répondre a ces points.

Les modeles WG sont conditionnels a des variables permettant d’expliquer les précipitations locales.
Deux choix restent a faire concernant ces variables: 1) le type de modeéles ou de jeu de données a
partir duquel les variables seront sélectionnées (p. ex., MRC, réanalyses) et 2) le choix des variables
explicatives. Pour répondre au premier point, des données a grande échelle représentatives du climat
et de la météorologie passée sont recherchées. Les données de réanalyses sont dés lors des candidats
tout désignés. Parmi les réanalyses disponibles, CFSR a été sélectionnée, d'une part, pour sa haute
résolution spatiale (relativement a d’autres réanalyses) et, d'autre part, bien qu'on ne puisse parler
d’assimilation, pour la prise en compte des précipitations observées dans le modeéle numérique. Beaucoup
d’'auteurs se sont intéressés a la sélection de variables atmosphériques, telles que la pression au niveau
de la mer (Sea Level Pressure, SLP), ou encore les hauteurs géopotentielles (cf. |/Asong et al., 2015}
Vaittinada Ayar et al), 2015, pour des exemples). Ce choix est justifié par une meilleure simulation de
ces variables par les modéles numériques que d'autres variables telles que les précipitations. Cependant,
au-deld du travail complexe de sélection de ces variables, leur nombre devient vite assez conséquent.
Dans cette thése, la volonté de développer des modeles statistiques parcimonieux a conduit a choisir
directement la précipitation de la réanalyse CFSR. Il a été montré, dans une analyse préliminaire, que
CFSR reproduisait adéquatement certaines caractéristiques des précipitations observées. Par ailleurs, les
séries de précipitations journaliéres issues de CFSR présentaient une bonne correspondance temporelle
avec celles observées (corrélation temporelle). On rappelle ici que les méthodes mises en oeuvre sont
la descente d'échelle appliquée aux variables des modéles climatiques régionaux et globaux (Chapitre

Section . On parle cependant de post-traitement de la réanalyse pour éviter les confusions.

La suite de ce chapitre est composée de la Section [2] qui constitue la publication en anglais précédée
par une synthese des résultats en francais. Les figures du matériel supplémentaire (supplementary mate-

rial), auxquelles il est fait référence dans I'article ci-dessous, sont regroupées a la Section [1| de I'’Annexe

Bl
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Résumé étendu

Les objectifs de cette publication consistent a évaluer la performance d’'une approche de post-traitement
stochastique de type régression appliquée aux précipitations de la réanalyse CFSR, a reproduire des indices
climatiques locaux. Le résumé suivant présente un rappel succinct du cadre statistique (plus de détails
sont donnés a la Section du Chapitre , les méthodes d'évaluation des modéles de post-traitement,

ainsi que les principaux résultats.

Cadre statistique et méthode d’évaluation

L'approche de post-traitement de 'occurrence et de I'intensité de la réanalyse CFSR a I'aide respective-

ment des GLM et des VGLM est détaillée a la Section [3.3] du Chapitre [3]

L'évaluation de |'approche porte, dans un premier temps, sur les deux modeéles de post-traitement pris
séparément a |"aide du score de Brier (Brier Score; BS) et du CRPS ( Continous Ranked Probability Score)

pour I'occurrence et l'intensité respectivement (Friederichs & Thorarinsdottir, [2012; Wilks, 2011)).
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BS — = 3 2
1 N z=-400 9
CRPS — N;/__OO (Fi(2) — 1(2 — )2 dz, (4.2)

avec N le nombre de jours, o;, p; sont, respectivement, |'occurrence observée au jour i (1 ou 0) et la
probabilité qu'il y ait une précipitation non nulle ce jour-1a. F; est la fonction de répartition de la variable Z
au jour i et 1(.) la fonction de Heaviside pour I'intensité z;. Le BS et le CRPS sont deux scores équivalents
au Root Mean Squared Error (RMSE) mais dans un espace probabiliste (Wilks, 2011). lls sont de ce fait
orientés négativement, i.e. plus les valeurs sont proches de zéro plus le systeme de prédiction est bon.
Afin de comparer les performances a travers les différents sites, on utilise généralement le Brier Skill
Score (BSS) et le Continuous Ranked Probability Skill Score (CRPSS) qui compare la performance d'un
systéme de prédiction (ici le post-traitement) par rapport a une référence, généralement la prédiction
climatologique. Ainsi pour |'occurrence, la fréquence empirique des précipitations constitue la prédiction
climatologique. Pour l'intensité, la distribution empirique ou une distribution gamma ajustée sur les

précipitations observées non nulles correspond au systéme de référence. Les deux Skill Scores s'écrivent :

BS
BSS =1- —— 4.3
Bs, (4.3)
CRPS
(4.5)

Le BSS et le CRPSS sont définis sur -co et 1 et s’interprétent de la méme facon. Un Skill Score égal
a 1 indique un systéme de prédiction parfait alors que des valeurs négatives suggérent de meilleures

prédictions en utilisant la climatologie.

Les paramétres des approches GLM et VGLM en chaque site permettent de définir les distributions des
précipitations pour chaque jour de I'année a chacun de ces sites et a partir desquelles sont simulées aléa-
toirement 1500 séries temporelles journaliéres probables. Les séquences sont évaluées a travers certains
indices annuels développés par Expert Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI) décrits
au Tableau [4.1]:
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Tableau 4.1 — Indices climatiques de précipitations de la liste de PETCCDI calculés aux échelles
annuelles et saisonniéres (adapté de |Zhang et al.| (2011))

Indentifiant ‘ Nom ‘ Description ‘ Unité

Durée

CDD Nombre de jours secs consécutifs Maximum annuel du nombre de jours secs conséeutifs (< 1 mm) jour

CWD ‘ Nombre de jours humides consécutifs ‘ Maximum annuel du nombre de jours humides consécutifs (> 1 mm) jour

Fréquence

R10mm Nombre de jours avec fortes précipitations Nombre annuel de jours avec des précipitations > 10 mm jours

R20mm ‘ Nombre de jours avec tres fortes précipitations | Nombre annuel de jours avec des précipitations > 20 mm ‘ jours

Intensité

PRCPTOT | Précipitation totale annuelle Précipitation totale annuelle mm

SDII Intensité des jours humides Moyenne annuelle des précipitations pour les jours humides (>1 mm) mm/jour

Rxlday Précipitation maximale sur 1 jour Maximum annuel des précipitations 1 jour mm

Rxbday Précipitation maximale sur 5 jours consécutifs | Maximum annuel des précipitations 5 jours consécutifs mm

R95p Jours trés humides Totaux( all}lllcliS des préci)p%tétiovs jogrnalii‘r‘?s >95th p?rccntilc . » m
de la distribution des précipitations journalieres observées sur la période de référence

R99p Jours extrémement humides Totaux( all}lllcliS des préci}p%tétiovs jogrnalii‘r‘?s >99th p?rccntilc . » o
de la distribution des précipitations journalieres observées sur la période de référence

Les séries annuelles et saisonniéres des indices sont calculées pour les observations, les précipitations CFSR
et pour chacune des 1500 séries post-traitées. Les distributions des valeurs annuelles de ces indices sont
comparées dans un premier temps en utilisant les tests de Anderson-Darling et de Kolmogorov-Smirnov
(ADKS) a un seuil de confiance a 95%. Dans un second temps, le biais, la variabilité interannuelle et le

RMSE de ces séries sont examinés.
Principaux résultats

Les modeles de post-traitement combinés a la précipitation CFSR présentent un meilleur pouvoir prédictif
que la simple climatologie, aussi bien pour I'occurrence que pour l'intensité des précipitations. En d'autres
termes, la probabilité d'occurrence pour une journée donnée est, en moyenne, mieux prédite que la

climatologie observée pour ce méme jour, de méme pour l'intensité.

Les séries annuelles des indices climatiques analysées en termes de moyenne, de variabilité et d'erreurs
quadratiques moyennes (RMSE) ont montré des performances variables selon les régions et les saisons.

On retiendra les points suivants :

— Pour tous les indices, on note qu'aux sites initialement bien simulés par la réanalyse CFSR selon les
statistiques retenues, les séries post-traitées ne montrent pas de dégradation de ces performances.
Par contre, les sites affichant de moins bonnes performances, voire de mauvaises performances, ce
qui représente un pourcentage important de stations, montrent systématiquement de meilleures
estimations pour tous les indices relativement aux observations;

— Les indices liés aux intensités de précipitations sont trés bien reproduits dans les séries post-

traitées, surtout les indices PRCPTOT, SDII et, dans une moindre mesure, les indices liés aux
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précipitations extrémes tels que Rxlday et Rx5day, aussi bien en termes de biais et que de
variabilité interannuelle;

— Les indices associés a la fréquence des précipitations, R10mm et R20mm, sont également bien
représentés avec un biais considérablement réduit et une variabilité interannuelle de ces séries
d'indices proches des observations, surtout a I'échelle annuelle;

— Enfin, les indices caractérisant les durées maximales annuelles de jours secs et humides (CDD
et CDW) sont en moyenne sous-estimés dans les séries post-traitées. Bien que ces indices ne
caractérisent qu'une partie de la durée des événements (maximum), le manque de persistance,

quantifié par I'autocorrélation temporelle, dans les séries post-traitées est généralement observé.

Les principaux résultats montrent la pertinence de post-traiter les réanalyses. On peut constater, en effet,
que CFSR sans post-traitement montre des biais trés importants et une variabilité sous-estimée pour
beaucoup d'indices, qui peuvent en partie &tre expliqués par des effets d’'échelles (probléme de repré-
sentativité). Cette étude montre également I'intérét de cette approche statistique utilisant des modéles
simples avec peu de parametres, et pouvant corriger simultanément plusieurs aspects des séries de pré-
cipitations issues de CFSR. Cependant, des caractéristiques comme la persistance des séries journaliéres
(autocorrélation temporelle), la variation interannuelle des extrémes restent encore a améliorer et font

partie des développements exposés dans le Chapitre [5]



Chapitre 4. Post-traitement stochastique des précipitations journaliéres de CFSR au Canada 53

Abstract
Reanalyses, based on Numerical Weather Prediction (NWP) methods assimilating past observations,
provide continuous precipitation datasets and represent interesting options to assess the climatology
of regions with sparse station networks (e.g., Northern Canada). However, reanalysis series cannot be
directly used due to possible biases and mismatch between their spatial and temporal resolutions with
the one needed for local applications. To address these issues, a Stochastic Model Output Statistics
(SMOS) approach was selected to post-process precipitation series simulated by the Climate Forecast
System Reanalysis (CFSR) across Canada. This approach uses CFSR precipitation as a covariate and
is based on two regression models, the first one, a logistic regression, that deals with precipitation
occurrence, and, the second, a vector generalized linear model (VGLM), for precipitation intensity. At-site
post-processed daily precipitation series are randomly generated using the SMOS approach, and selected
climate indicators from the CCI/CLIVAR/JCOMM Expert Team (ET) on Climate Change Detection and
Indices (ETCCDI) are estimated and compared to corresponding observed and CFSR values. The two
models in the SMOS approach, in addition to adequately correcting systematic biases, produced better
predictions than the climatology of the wet and dry and intensity sequences. Additionally, the SMOS
generally yields consistent climate indices when compared to those from CFSR without post-processing,
though there is still room for improvement for specific indices (e.g., annual maximum of cumulative wet

days).

1 Introduction First available precipitation records across Canada
date back to the 1870s (Metcalfe, Routledge, and

Devine, 1997), and cover relatively short periods of

Precipitation records are essential for urban in- . .\ i limited and uneven spatial coverage. The

frastructure design, power production, and flood

control (Devine & Mekis, [2008). Accurate rainfall

need to access alternative daily precipitation data-

sets extending the coverage of the current network

datasets over long periods of time, from dense sta- is then particularly important in Canada, especially

tion networks, are necessary for several applications in northern regions which are expected to develop

like the design of urban infrastructures based on . i1a near future (Allard & Lemay, [2012).

Intensity-Duration-Frequency (IDF) curves (Cana-

dian Standards Association|, 2012)) or for agricultu- Among the newly available datasets, reanalyses

ral impact assessments (Ambrosino ef af) [2014). represent an attractive alternative for assessing the
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historical climate of poorly monitored regions. Rea-
nalysis reconstructs the past state of the atmos-
phere by using Numerical Weather Prediction mo-
dels that assimilate past observations, generating
spatially- and temporally-continuous meteorologi-
cal fields, which are also consistent (Bengtsson
& Shukla, 1988). Several reanalysis datasets have
been developed in recent years. They differ, inclu-
ding other aspects, by their assimilation techniques,
atmospheric models, spatial and temporal resolu-
tions, and the covered time periods. Reanalysis pro-
ducts are extensively used to drive Regional Cli-
mate Models (RCM) for reference periods, but are
also increasingly employed to directly assess histo-
rical climate and weather series (Bosilovich et al
2008; |Donat et al., 2014;|Zhang et al., 2013, among
others). Many studies have used precipitation data-
sets from reanalysis over different climatic regions
(e.g., Southern Africa for Zhang et al| 2013)), at
different time scales (e.g., seasonal mean by Hig-
gins et al| [2010)) and investigated different charac-
teristics (e.g., analysis of extremes by Donat et al.,
2014). This literature review highlights that rea-
nalysis performance depends on the selected cha-
racteristics (e.g., annual maximum), the statistics
(e.g., mean over a given period), the regions, the
period, and the temporal scale. Comparisons of va-
rious reanalyses over different regions (Bromwich
et al, [2011; |Eum et al}, 2014} |Rusticucci et all
2014, among others) have not demonstrated that
a particular reanalysis is systematically better than

the others.

Precipitation reanalysis may need to be post-
processed before it can be used (e.g., as input data
for hydrological models or impact studies). The
post-processing of the precipitation reanalysis aims
to correct possible bias and scale mismatch (repre-
sentativeness error; Tustison et al., 2001)) between
the grid-cells and at-site precipitation. Several ap-
proaches dealing with the scale discrepancy bet-
ween the Global or Regional Climate Model (GCM
or RCM) and the local scale variables, also known
as downscaling methods, have been proposed in the
literature. These methods can be physically- (Fow-
ler et all, [2007)) or statistically-based (see |Maraun
et all [2010, for an extensive review of these ap-
proaches). The post-processing used in this study
is based on statistical tools that belong to the “Sto-
chastic Model Output Statistics" family of methods
(SMOS, |Maraun et al} 2010; Wong et all 2014).
The SMOS enables local-scale time series genera-
tion by explicitly modeling the local scale variability
of precipitation through a statistical link (usually re-
gression models) between large-scale and its local-
scale weather observation (Maraun| 2013). This
approach therefore differs from deterministic Mo-
del Output Statistics (MOS) approaches in which
biases are “removed" through a correction function
relating simulated and observed variables that do
not account for any noise unexplained by the pre-
dictors (e.g., Quantile mapping; Piani et al} 2010).
The current research also showed similarities with
the fields of the statistical modeling of precipitation

(Wilks & Wilby, [1999) but differed by the conditio-
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ning physical variable. In fact, the statistical mode-
ling of precipitation generally uses several reanalysis
synoptic covariates (exogenous to the precipitation)
that drive the precipitation process such as the Sea
Level Pressure (SLP), the geopotential height or
the specific humidity (Lavers et al., 2013)).

The objective of this paper is to investigate
how a stochastic post-processing, based on reana-
lysis daily precipitation series, may be used to esti-
mate at-sites climate indicators (e.g., annual maxi-
mum of wet spell durations). This study is a first
step in the development of a post-processing me-
thod whose objective is to take advantage of the
post-processed information provided by the reana-
lysis to stochastically generate precipitation series
at ungauged sites. The SMOS approach was there-
fore first applied at sites where observations were
available to check the performance consistency of
this approach across a large domain with contras-
ting climatic regions. Further works will consider
more advanced models to improve, for instance,
the representation of the spatio-temporal structure
(Ben Alaya et al., [2017; Serinaldi & Kilsby, 2014).
The goal is to generate various historical statistics
at sites with short or incomplete records or at un-
gauged sites. This is a particularly important is-
sue in Canada, where the station network density
is very low, especially in the northern regions. The
Climate Forecast System Reanalysis (CFSR, [Saha
et all 2010) was considered. The relative perfor-

mance of post-processed and CFSR precipitation

series in terms of estimated annual and seasonal
climate indicators was also investigated. The selec-
ted approach enabled to correct and to downscale
daily CFSR precipitation. However, other climate
characteristics at different time scale, like annual
duration of wet spells, were not explicitly correc-
ted by the post-processing approach therefore and
were then worth being evaluated even at calibra-
tion sites. Comparison with CFSR datasets is rele-
vant as it could be expected that CFSR displayed
good performance for climatic indicators at annual
or seasonal time scale. The selected post-processing
approach proceeds in two steps, the first one dea-
ling with precipitation occurrence, and the second

with intensity on the day with precipitation.

Few studies using stochastic approaches to
downscale reanalysis-driven GCM/RCM precipita-
tion have been carried out (Eden et al 2014, Wong
et al.,[2014])), and, to our knowledge, only|Eum et al.
(2017) has directly used reanalysis precipitation for
downscaling purposes. Wong et al| (2014) used
this methodology to post-process reanalysis-driven
RCMs for nine stations across the United Kingdom.
The authors also explicitly modeled precipitation
extremes through a mixture of gamma and Gene-
ralized Pareto distributions. The authors demons-
trated the ability of this approach to correct syste-
matic bias and to provide good estimates of local
precipitation distributions for a wide range of quan-
tiles. Very high quantiles were better represented by

the mixture distribution, but were computationally



o6

expensive. |[Eden et al| (2014)) used a similar ap-
proach to assess the added value of post-processed
RCMs relative to post-processed GCMs. They sho-
wed that, according to some skill scores, downsca-
led precipitation using GCM as a predictor outper-
formed the one using RCM as a predictor. The dif-
ferences in the atmospheric modeling in the GCM
and the RCM were mentioned by these authors as a
possible explanation for these counterintuitive fin-
dings. |Vaittinada Ayar et al|(2016)) reached a simi-
lar conclusion after applying six statistical downsca-
ling methods, including SMOS, to reanalysis-driven
GCM precipitation and five reanalysis-driven RCM.
Across Canada, Asong et al|(2016a]) used a multi-
site Generalized Linear Model (GLM) framework to
simulate daily precipitation series and temperature
over the Prairie Provinces by using large-scale va-
riables from the NCEP/NCAR Reanalysis | (Kalnay
et al, 1996). However, their aim was not to post-
processed reanalysis precipitation, as in the current
study, but to simulate from large-scale weather va-
riables (e.g., relative humidity) local-scale daily pre-
cipitation distributions (Perfect Prog method, Ma-
raun et al., 2010). They also applied the multi-site
GLM model parameters to regrid large-scale cova-
riates from the Earth System Model (ESM) in order
to evaluate climate change impact on daily precipi-
tation and temperature (Asong et all [2016b)). The
two novel contributions brought by this paper were,
first, to only use precipitation from the reanalysis as
a covariate, which results in a simple approach that

can be readily implemented and second, to investi-

gate a much larger geographic region encompassing

a range of diverse climates.

The paper is structured as follows. Available da-
tasets are presented in Section |2, while the stochas-
tic post-processing framework is described in Sec-
tion 3. Section 4 presents the evaluation approach
and results are summarized in Section 5. Finally,

the conclusion is given in Section 6.

2 Study domain and datasets

Daily-observed precipitation series at 4 881 sta-
tions were initially considered, 463 of these belon-
ging to the second generation Adjusted Precipita-
tion for Canada dataset (APC2; Environment and
Climate Change Canadal 2013} [Mekis & Vincent|,
2011)). APC2 series were adjusted to account for
wind undercatch, evaporation, funnel wetting, with
regards to rain, and improved snow density assess-
ment (Devine & Mekis, 2008; |[Mekis & Vincent,
2011). The remaining stations were provided by En-
vironment and Climate Change Canada and the Mi-
nistere du Développement Durable, de I'Environne-
ment et de la Lutte contre les Changements Clima-
tiques (MDDELCC) of Québec. For this study, sta-
tion records were preferred to interpolated datasets
since interpolation errors in gridded products based
on sparse station networks can be high, especially
for extremes and climate indices (e.g., |Contractor
et al) 2015} |Gervais et al., |2014b; |[Hofstra et al.
2010; Way et al,, 2016)).
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Quality control of the observed series required
the following criteria: 1) each year was required to
have less than 10% missing daily values to be consi-
dered as a valid year; 2) stations were required to
have at least 10 valid years in the study period
(1979-2009) with more than five consecutive va-
lid years. This last criterion was imposed to keep

the short-length northern stations in the studied

network and to avoid datasets which were exces-
sively sparse at the annual scale. Further quality
control steps, presented in Appendix A, were also
applied. A total of 1,891 valid precipitation series
were identified and further considered for analysis.
Figure [1] presents the spatial distribution of the se-
lected stations and the climate regions as defined

by |Plummer et al.| (2006).
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Figure 1 — Rainfall network used and the CFSR domain (thick black frame). Climatic regions are:
Yukon (Yukon), Mackenzie (Mack), East Arctic (EArctic), West Coast (WCoast), Western Cordillera
(WCrdra), North Western Forest (NWforest), Northern Plains (NrnPlains), North East Forest (NE-
forest), Great Lakes (GLakes) and Maritimes (Marit) (Plummer et al., 2006).
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The Climate Forecast System Reanalysis
(CFSR) was produced by the National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) with the Cou-
pled Forecast System (CFS) model. It covers the
1979-2009 period (Saha et al} 2010). This model
simulates the past state of the ocean and atmos-
phere at a horizontal resolution of 0.312° latitude
x 0.312° longitude (~25km at 45°N), by assimila-
ting quality-controlled observations. CFSR differs
from other reanalyses in that it uses a coupled
atmosphere-ocean-sea ice-land model (Bromwich
et al.,[2011)), it assimilates satellite radiances during
the entire period; and it includes the time evolution
of CO4 concentrations (for more details see Mesin-
ger et all [2006). CFSR includes also in the Land
model two gridded precipitation products: 1) the
pentad dataset of CMAP, and 2) the CPC unified
global daily gauge analysis (Saha et al/, 2010, and
references therein). The CFSR hourly precipitation
amounts were aggregated to daily values over a do-
main covering Canada (Figure[I)). The CFSR pre-
cipitation was selected in this study as preliminary
analysis (not shown for conciseness). It could be
shown that CFSR precipitation provides an overall
good representation of the spatial distribution and
precipitation amounts when compared to observa-
tions. Moreover, on a daily basis, despite biases in
the intensities, the temporal correspondence, neces-
sary for probabilistic regression models, between the

observed and the corresponding CFSR daily preci-

pitation series was generally good.

3 Stochastic post-processing of

daily precipitation

Stochastic post-processing includes defining
precipitation occurrence and intensity for a given
day in terms of conditional probability distribution
given CFSR precipitation intensity for the same day
at the corresponding grid-cell. The main goal is to
provide local precipitation intensity distributions for
each day, conditional on CFSR precipitation for the
same day, before creating multiple possible time se-
ries by randomly sampling these distributions (Ma-
raun et al., [2015)). Post-processing of CFSR preci-
pitation therefore proceeded in two steps (Chand-
ler & Wheater], 2002} |Coe & Stern| [1982; Wong
et al.,, [2014)): post-processing was first applied to
precipitation occurrence and then, to precipitation
intensity for “wet” days. Post-processing was achie-
ved independently on each CFSR grid-cell with at
least one corresponding station. CFSR precipitation
were compared to each station series independently
when more than one station was included in a CFSR

grid-cell (around 35 % of the grid-cells).

Daily precipitation series were modeled with
mixed discrete and continuous distributions to ac-
count for, respectively, the occurrence of dry and
wet days and precipitation intensity on wet days
(Neykov et al., 2014])). In the following, a “wet” day
was defined as a day with more than 1 mm of pre-
cipitation (Dai, [2006; Schmidli et al| [2006; Sun

et al., 2006, among others). Such a threshold value
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is necessary, as reanalysis as well as regional and
global climate models simulate too frequently low

intensity precipitation (see, e.g., Sun et al., [2006)).

3.1 Post-processing of precipitation

occurrence

The conditional probability of the occurrence of
precipitation, p;, at a given station on a given day
i was estimated using a Logistic Regression (LR;
Buishand et all, 2004; Wong et al [2014)). The LR
is a linear regression model where the predictand
is binary and the predictor may be binary or conti-
nuous (Stern & Coe| [1984)). In the present study,
the predictand of the LR model was the wet or dry
condition of day 7, respectively one or zero, as recor-
ded at the station. The log-transformed (Chandler,
2002) daily CFSR precipitation x; was used as a
predictor, and to account for possible seasonality
in the post-processing of occurrence probabilities,
sine and cosine correction terms were also conside-
red. The conditional probability, p;, that day 7 is

wet was therefore defined as:

9(pi)

10g< Pi >
1 —pi

ag + o log(z; + 1)+
cos 27d 4 ansi 27d
Qs cos ( —7— azsin{ —— ),

where g(.) the logit function, d the Julian day,

(1)

T = 365.25 days is the averaged yearly period for

cosine and sine waves accounting for leap years and

99

{otketreo,3) are the regression coefficients estimated

by maximum likelihood (MLE).

3.2 Post-processing of precipitation

intensity

The gamma distribution was selected to mo-
del daily precipitation intensity (Katz, [1977; Wilks|
2011, among others). Preliminary works demons-
trated the overall good fit of the gamma distri-
bution on the observed precipitation intensity. Ho-
wever, the light tail of the gamma led to unde-
restimations of the very high quantiles at specific
sites (Katz, 1977, Vrac & Naveau, 2007). Shape
(v > 0) and mean (p > 0) parameters were consi-
dered (McCullag & Nelder, |1989) and the scale pa-
rameter is therefore given by 1/~ and the variance
by u?/~. The probability density function f,  is
given by:

fuﬁ(z) = m

where T' is the gamma function and z > 0 the

daily precipitation intensity.

The daily local precipitation intensity distribu-
tion, conditional on CFSR precipitation, was de-
fined within the vector generalized linear model
(VGLM) framework (Yee & Wild, [1996). Parame-
ters u; and ~; of the gamma distribution on day ¢

were expressed as a function of the log-transformed
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CFSR daily intensity (z;). Seasonal post-processing
terms were also considered for the mean ;. The re-

sulting expressions are:

h(ps) = no 4+ m log(z; + 1)+

2wd n . 2md (3)
19 COS 7T N3 S 7T y

h(7i) = Po + B1 log(z; + 1),

where h(.) is the log link function, T = 365.25
days and {7} co,3, and {Bk}yejo, 1) are the regres-
sion coefficients estimated using MLE (Yee, 2016b),
CRAN R VGAM Package). As the 1 mm threshold
defining wet days (z > 1mm) leading to misfits of
the small intensities, all precipitation on wet days
were shifted by -1 mm before estimating parame-
ter values and then shifted back by +1 mm (Wong
et al} 2014). Model selection is discussed in Section

5.

Combining the conditional probability of occur-
rence p; (eq. and the cumulative distribution
function (CDF) of the daily precipitation intensity
F, ~; (CDF from eq.[2]and[3), the CDF of the local
precipitation intensity on day 4, Z;, can be written

as:

P(Zi < 2) = i Fpys(2) + (1 = pi) (4)

In the following, F),, ,, will be written as F; to

simplify notations.

4 Evaluation of the post-

processing models

4.1 Predictive power of regression mo-

dels

In order to evaluate the predictive power of the
LR and VGLM models, two forecast skill scores were
considered (Wilks, 2011)). Skill scores compared fo-
recasts from a given model to a reference, here the
climatological forecast (Friederichs & Thorarinsdot-
tir, [2012). Their values range from —oo to 1 with
negative values indicating a forecast skill worse than
the climatology, a zero value indicating a forecast
skill similar to the climatology, and a value of one

indicating a perfect forecast.

The Brier Skill Score (BSS) was used to eva-
luate the LR regression. The Brier Score (BS; Wilks,
2011) assesses the synchronicity of observed dry
and wet days (o; = 0 or 1, respectively, for the dry
or wet condition at day i) with the LR-estimated
conditional probability of occurrence (p;, ranging

from 0 to 1) (Wong et al., [2014):

here N denotes the total number of days in the
time series. The Brier Skill Score was computed

to compare the performance of the LR model to a
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climatological forecast, i.e. the probability of preci-
pitation occurrence from observations over the stu-
died period. A BSS value larger than zero therefore
indicates that post-processed reanalysis provides a
“better” forecast than the one based on the proba-

bility of occurrence of dry and wet days.

The Continuous Rank Probability Skill Score
(CRPSS) was used to assess the skills of the
VGLM model. The Continuous Rank Probability
Skill Score (CRPS, |Hersbach, 2000) provides an
overall evaluation of the predictive skill of a model
forecast by comparing the forecast distribution (F;)
with the empirical CDF of daily recorded intensities

(Fi) (Bentzien & Friederichs, |2014; [Friederichs &
Thorarinsdottir, [2012)):

z2=-400

CRPS = Jbg;/z:oo [Fi(z) — Fi(z)rdz’ (6)

where F} corresponds to the Heaviside function
with the step at the observed precipitation inten-
sity on day ¢ and NN is the sample size. Reference
CRPS used for the skill score estimates (CRPSS)
compared the CDF of the fitted gamma distribu-

tion without covariates to FZ

Annual and seasonal skill scores were evaluated
to identify possible seasonal differences in model
predictive power. In the following, the year is split in
winter (December, January, February: DJF), spring
(March, April, May: MAM), summer (June, July,

August: JJA) and autumn (September, October,
November: SON). In the seasonal case, reference
forecasts were assessed for each season, for instance
a gamma distribution without covariates was fitted

over the SON months for the studied period.

4.2 Evaluation of annual precipitation

index series

In addition to the aforementioned model eva-
luation, the post-processing approach was also in-
vestigated in term of its ability to reproduce an-
nual precipitation index series. Annual and seaso-
nal precipitation indices, selected among the joint
CCI/CLIVAR/JCOMM Expert Team (ET) on Cli-
mate Change Detection and Indices (ETCCDI) list
(Peterson et al., 2001), representing three main at-
tributes of precipitation, were considered: 1) persis-
tence through the maximum length of wet and dry
spells (CDD and CDW); 2) frequency of daily pre-
cipitation for moderate precipitation (R10mm and
R20mm); 3) intensity for various precipitation re-
gimes (PRCPTOT, SDII, Rxlday, Rx5day, R95p
and R99p; see Table . These indices were esti-
mated at each site from three daily datasets: 1)
station series, 2) CFSR series and 3) post-processed
daily precipitation series over the 1979-2009 period
using LR and VGLM models (eq. [4)). Preliminary
tests using 100 to 3,000 randomly-generated post-
processed daily precipitation series demonstrated
that mean climate indices estimated from these se-
ries stabilized after 1,500 samples. Therefore, 1,500

generated series were estimated and analyzed.
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Table 1 — Precipitation indices from the ETDCCI list computed at the annual and seasonal scales

(adapted from Donat et al.| (2014))

Climate index identifier Name Description Units
CDD Consecutive dry days Annual maximum number of consecutive dry days (< 1 mm) days
CWD Consecutive wet days Annual maximum number of consecutive wet days (> 1 mm) days
R10mm Number of heavy precipitation Annual number of days with precipitation > 10 mm days
R20mm Number of very heavy precipitation Annual number of days with precipitation > 20 mm days
PRCPTOT Total wet day precipitation Annual total precipitation mm
SDII Simple daily intensity index Annual average precipitation on wet days (>1 mm) mm/day
Rxlday Maximum 1-day precipitation Annual maximum 1-day precipitation mm
Rxbday Maximum 5-day precipitation Annual maximum 5-day precipitation mm
R95p Very wet days Annual amount \V}}en dailiy .pre?ipitation is >95th percenfcile mm
of the observed daily precipitation over the reference period
R99p Extremely wet days Annual amount when daily precipitation is >99th percentile mm

of the observed daily precipitation over the reference period

Distributions of annual and seasonal

indices

two groups according to CFSR performance. The

over the reference period (1979-2009) from CFSR
or post-processed CFSR series were first compa-
red with corresponding distributions estimated from
recorded series using the two-sample Anderson—
Darling (AD) and Kolmogorov—Smirnov (KS) tests
(Conover, 1999) at the 95% confidence level (he-
reafter 95% c.l.). These two tests share the same
null hypothesis, i.e. that two samples come from
the same underlying distribution, and compare dis-
tances between two empirical cumulative distribu-
tion functions (CDFs). However, the test statistics
focus on different parts of these empirical CDFs.
To provide a more conservative assessment of the
statistical significance at the given confidence level,
both tests were used, and if AD or KS (hereafter
denoted ADKS) test rejected the null hypothesis,
the two given samples were considered different (at

the 95% c.l.).

Since the performance of CFSR in reproducing
annual or seasonal distribution was very good for

some regions and indices, sites were subdivided into

first group included sites where CFSR already dis-
played good performances, here defined by the fai-
lure to reject ADKS null hypothesis between ob-
served and CFSR index distributions. The second
group included sites where CFSR displayed poor
performances (at least one of the tests resulted in
the rejection of the null hypothesis). It is worth no-
ting that these groups may differ according to the
index or the period (annual or seasonal) considered.
The ADKS test was then applied at each site bet-
ween the observed index and the sample of 1,500
randomly generated index series. The percentage
of time that the null hypothesis was not rejected
at the 95% c.l. among these 1,500 samples was
used for evaluation. The aim here was to assess if
the performance after post-processing was preser-

ved for the first group and improved for the second

group.

Three performance criteria were also considered
to compare annual climate index series to observed

series:
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— Relative bias (B) and standardized variabi-
lity (NSTD) were estimated to determine,
respectively, under- (B < 0) or overestima-
tions (B > 0) of mean indices and under-
(NSTD < 1) or overdispersion (NSTD> 1)

of climate index series. These criteria are

defined as:
B (IobSaIm) :IObEi_Imv
obs
7
NSTD (I, I) =) "
obsy 1m *S (Iobs)7

where [ corresponds to a given annual or
seasonal index and I to the average value
over the reference period, S to the stan-
dard deviation, obs subscript refers to the
observed index, m = PS to post-processed
index and m = CFSR to non-post-processed
CFSR index. B and NSTD values were esti-
mated from each randomly generated daily
series and then averaged over the 1,500
samples.

the Normalized Root Mean Squared Error
(NRMSE) was estimated to evaluate the
agreement between annual and seasonal in-
dex series from observations, CFSR and

post-processed CFSR:

_ RMSE (Iops, In)

NRMSE (Iops, Im) = (8)

Iobs

The NRMSE was also averaged over

the 1,500 samples when comparing post-
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processed index series to the observed se-

ries.

5 Results and discussion

5.1 Selection of the post-processing

model

The Akaike information criterion (AIC; Akaike,
1974) was used to select the most appropriate LR
and VGLM models. For 97% of sites, models in-
cluding seasonal terms were selected for the post-
processing of daily precipitation occurrence. Consi-
deration of seasonality was also supported by the
monthly Pearson residual analysis (not shown for
conciseness; (Chandler & Wheater, 2002). For the
intensity post-processing, three VGLM nested mo-
dels were tested (all with 19 # 0 and 5y # 0 in
eq. 3): 1) Non Seasonal Conditional Mean (NS-
M) model (51,7m2,m3) = 0,m1 # 0; 2) Non Sea-
sonal Conditional Mean and Shape (NS-MS) mo-
del (m2,m3) = 0,m1 # 0,51 # 0; and 3) Seasonal
Conditional Mean and Shape (S-MS) 1 # 0,m1 #
0,m2 # 0,m3 # 0. According to the AIC criteria,
the S-MS was selected at 98% of the sites. The ex-
tremely small AIC differences between models with
and without seasonality coefficients for the remai-
ning 3% and 2% of sites, for respectively occur-
rence and intensity post-processing, and their ran-
dom distribution in space led to the application of

the models defined by equations[I]and [3|to all sites.
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Finally, the gamma-distributed daily precipita-
tion hypothesis was supported by the Anscombe re-
siduals analysis, expressed as r; = (yi/ui)g where
y; is the observed precipitation on day 4, which
displayed nearly normal distributions (Chandler &
Wheater, 2002).

5.2 Predictive power of the SMOS sta-

tistical models

BSS and CRPSS for each grid-point/station
pair were estimated. Figure [2| presents the cor-
responding values over each region. At the an-
nual scale (Figure [2), BSS and CRPSS were po-
sitive across all regions, meaning that the propo-
sed LR and VGLM models outperformed forecasts
based on climatology. However, performances dif-
fered among regions. Regions closer to large wa-
ter bodies, as well as those with larger fractions of
wet days (WCoast, NEforest, Marit and GLakes),
displayed better predictive skills (average BSS and
CRPSS around 0.35) than central (NWforest and
NrnPlains), mountainous (WCrdra) and northern
regions (Yukon, Mack, EArctic). The differences
among regions could be attributed to the topogra-
phy and the precipitation regime dominating those
regions. Synoptic precipitation in the East Coast
(NEforest, Marit) and orographic precipitation in
the WCoast region were better simulated by the
reanalysis in terms of occurrence and intensity in
comparison with the very dry northern and cen-
tral regions dominated by less frequent and more

likely convective precipitation. The Canadian Cor-

dillera (WCrdra and part of the Mack and Yukon re-
gions) also displayed a particular regime as precipi-
tation are influenced both by the high elevation and
the natural barrier to the westerlies which lead less
moisture leeward. In these regions, some stations
displayed lower BSS and CRPSS than elsewhere,
which may be partly explained by the misrepresen-
tation of the topography in CFSR due to its intrin-
sic spatial resolution, in addition to the fact that
stations are usually located in valleys. Finally, Arc-
tic regions displayed the lowest skill scores, though
these were still positive. However, Arctic regions
have a lower density network with unevenly dis-
tributed stations, making comparisons with other

regions more difficult.



Chapitre 4. Post-traitement stochastique des précipitations journaliéres de CFSR au Canada 65
|

o @ B , ;

w| B it SRR TS SO B
0.5 —| B son T v' HH vl .l s i i iv ! : ll! B
s T ot
'+ | Bggel gl HH T ST tet o onie
ol i

o 77| i

. HH I * et o
0.5 —| . [ 1 [
Boa . = T s R T BHH“ ¢
Toz— - ';iv B"I' H' II HI EB II QéHl. ééa;v BBHII S50 H?EI'
Zj: =l ]| EH] HQ; JHf S EEEE SR R FroostLe
70:1 Sg‘; 2_[? - ) 43" 24‘15 2 ;:’] 2(‘10 1?7 2_{[}0 3 {4 3772

Yukon Mack EArctic WCoast WCrdra

NWforest NrnPlains NEforest Marit Glakes

Figure 2 — Boxplots of (a) BSS and (b) CRPSS over each region and for each season. Numbers below
each box plot indicate the number of stations within each region. Boxes delineate the interquartile
range (IQR, [q25 - qr5]), horizontal line defines the median (gs0), while the whiskers lower and upper
limits correspond, respectively, to q25-1.5XIQR and q75+1.5xIQR. Outliers are marked by black circles.

The precipitation regime impacted the forecast
skill of the regression models at the seasonal scale
for some regions (Figure |2, colored boxplots). Du-
ring the summer, most regions experience convec-
tive systems defined by short durations and relati-
vely high intensity precipitation events. Such sys-
tems are known to be partially resolved by nu-
merical weather models both in terms of spatio-
temporal resolution and underlying physical repre-
sentation. As a result CFSR was less efficient in
representing those precipitation events. Therefore,
BSS and CRPSS values were smaller in the summer
season (JJA in Figure [2)) in the eastern (NEforest,
Marit and GLakes), the NrnPlains, and the WCoast
regions. However, since autumn and winter seasons
(SON and DJF) are characterized by synoptic sys-

tems (i.e. long duration and low intensity with rela-

tively high spatial extent systems), they were more
adequately represented by CFSR, as illustrated by
the higher BSS and CRPSS values. It is worth no-
ting that in the East (NEforest, GLakes and Marit)
and in the NrnPlains regions, BSS, and to a lesser
extent CRPSS, displayed, on average, higher values
during spring than winter and autumn. Northern
regions displayed different seasonal patterns, with
generally higher CRPSS and BSS during the sum-
mer than during winter. This may be partly related
to the difficulty of measuring and simulating winter
light precipitation in Arctic regions, whereas sum-
mer wet synoptic system precipitation, which com-
pose a large fraction of the annual amount, were
better simulated by CFSR. However, it seems rea-
sonable to assume that reanalysis should be less

performant over the northern region where the vo-
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lume of assimilated data is presumably smaller than

for southern region.

5.3 Performance of post-processed

precipitation index annual series

CFSR displayed good performances for some in-
dices and regions in terms of reproducing the ob-
served annual index distributions (ADKS test; see
Section 4.2) as shown in Figure [3| a). Less than
50 % of the sites in the central (NWforest, Nrn-
Plains) and eastern (NEforest, Marit, GLakes) re-
gions had CFSR index distributions different from
the observed distributions (95% c.l.) for R10mm,
R20mm, Rxlday, Rx5day, R95p and R99p. There
was a greater contrast among results for these in-
dices for Northern (Yukon, Mack, EArctic) and wes-
tern (WCrdra, WCoast) regions with generally a
better performance for Mack and EArctic regions.
However, CFSR poorly performed for CDD, CDW,
and SDII as only about 20% of the sites with CFSR
distributions were not statistically different from
observed distributions at the 95% c.l., the only
exception being the WCoast region for the CDD
indices. A more detailed analysis showed that the
WCoast region could be subdivided into two regions
with contrasting performances. CDD values at sites
along the Pacific Ocean were very well estimated by
CFSR, while CDD indices at the other sites located
far from the coast were highly underestimated by
CFSR series. Finally, PRCPTOT were poorly repre-

sented in northern, western and NWforest regions

(only 20% of sites). Comparison of the CFSR and
observed seasonal index distributions (Figure [3| b)
indicated that CFSR performances depend stron-
gly on the season with overall poorer performances
in summer and autumn compared to winter and
spring. Although observed annual distributions for
some indices were rather well reproduced by CFSR
(e.g., CDW), corresponding performances for some
of the seasonal distributions were much less convin-
cing. These results confirmed that daily CFSR pre-
cipitation series need to be post-processed for some
regions before they can be used for the estimation
of annual climate indices. The important issue is,
therefore to see if the post-processing of daily se-
ries improved the climate index distributions at sites
where it was originally poor without significantly
deteriorating the distributions at sites where it was

originally good.
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Figure 4 a.i) summarizes the results of the com-
parisons between the post-processed and obser-
ved index distributions based on the ADKS test.
The analysis was first conducted separately at sites
where CFSR displayed good and poor performances
(Section 4.2), but regionally-averaged percentage
of post-processed index distributions were similar
to the observed distributions. Thus, results of all
sites were pooled in one figure, and results separa-
ting these two types of sites are presented in the
supplemental material (Figures S1 and S2). Figure
[ a.i) shows that on average, more than 90% of
the obtained post-processed annual index distribu-
tions were similar to the observed distributions in
many regions. This percentage was slightly lower
for R20mm, Rxlday, Rx5day and R99p indices, but
still between 60 and 70% for Rx5day and between
80 and 90% for the other indices. These percen-
tages remained high for seasonal index distributions

(Figurea.ii ), with, on average, more than 80%,

and in many cases more than 90%, of the post-
processed index distributions similar to the observed
ones (95% c.l.), except during winter where a slight
decrease in performance was observed compared to
the other seasons. Seasonal and annual duration
index (CDD and CDW) distributions were, on ave-
rage, poorly reproduced over all regions as shown
by the higher rejections of the ADKS null hypothe-
sis, in all regions except Marit and GLakes. Win-
ter and summer CDD index distribution were glo-
bally better reproduced, as 70 to 100% of the post-
processed index distributions were not significantly
different from observed distributions, while spring
and autumn index distributions were better repro-
duced for CDW (60 to 80% of sites with not statis-
tically different distributions). Eastern and central
regions showed better results on average, with high
spatial variability in the performances within the

same regions (not shown) unlike the other indices.
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Results of the bias analysis (Figure [4] b.i) in-
dicated that index mean values were underestima-
ted, on average, by less than 10% for intensity and
frequency indices, except for PRCPTOT and SDII
indices, where slight overestimations were observed
over northern, central, and GlLakes regions. Bias
was higher (in absolute values) for CDD and CDW
indices with underestimations of around 30%, ex-

cept in the eastern regions (< 10%). The seaso-

nal frequency of days with more than 10 and 20
mm, R10mm and R20mm, were relatively high in
post-processed index series as illustrated in Figure
b.ii), especially in northern regions during win-
ter and spring season, which can be partly explai-
ned by the extremely small values of R10mm and
R20mm (even zero for some years) over these re-
gions. Biases between observed and CFSR indices

were considerably reduced at sites where CFSR per-
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formance was poor, and remained nearly unchan-
ged (in absolute values) at sites where CFSR per-
formance was already good, both for annual and
seasonal index series (see Figure S3.a.i) - a.ii) and
S2.a.i) -a.ii) in supplemental material). Interestin-
gly, biases changed their sign for CDW, going from
highly overestimated values by CFSR (longer wet
spells than observed) to underestimated values for
post-processed indices, which may be partly explai-
ned by the lack of persistence of the post-processed
daily precipitation series. Bias was lower during win-
ter and summer for CDD and spring and autumn
for CDW, except in the eastern regions which dis-
played less marked seasonal differences and lower

bias values.

The variability of post-processed annual index
series was in general smaller than observed variabi-
lity (NSTD values lower than one in Figure 4] c.i).
Standard deviations for annual CDD and CDW in-
dex series were on average 20 to 30% smaller than
for observed series over many regions with similar
underestimations for the various seasons (Figure
c.ii ). Slightly fewer underestimations of the inter-
annual index variability were observed for the other
indices with NSTD values around 0.8 for northern
and western regions, and close to 1.0 for central and
eastern regions. NSTD values were even slightly su-
perior to 1.0 in the NrnPlains and GLakes for some
indices for specific seasons (e.g. Rxlday in spring
for GLakes region). R10mm and R20mm displayed

highly under-dispersed series during winter, espe-
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cially for northern and western regions. Here again,
zero values in the observed index series may have
an impact on these performances. Post-processing
helped to reduce the over or underestimations of
the standard deviations in the annual and seaso-
nal index series at sites with good and bad perfor-
mances (Figures S3.b.i) - b.ii) and S4. b.i) -b.ii) in

supplemental material).

Results for the NRMSE (Figure [4] d.i) indi-
cated that PRCPTOT and SDII globally outper-
formed the other indices followed by R95p and
Rx5day. Overall, the extreme indices R99p, R95p,
and Rxlday generated large NRSME values. The
very small annual R20mm values, and small seaso-
nal R1I0mm and R20mm values, observed in many
regions, especially in winter, may partly explain the
large reported NRMSE values for these indices (Fi-
gure |4 d.ii). Similar results were observed for R99p
over all season. As indicated in Table[l] this index
accounts for annual amounts greater than the ob-
served 99th quantile, R99p contained by construc-
tion very high to very low (and even zero) values
for both the observed and post-processed series, but
not necessarily occurring during the same year, lea-
ding to very high NRMSE with though on good
performance as regards averaged values of R99p
during the studied period (Figure [ a.ii and b.ii).
Once again, the regionally-averaged NRMSE bet-
ween the observed and post-processed series were
similar to those estimated with CFSR at sites where

CFSR performed well, while they were considerably
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reduced at the other sites (Figures S3. c.i) - c.ii)

and S4. c.i) -c.ii) of supplemental material).

6 Conclusion and Discussion

Reanalysis are constructed from numerical wea-
ther prediction models assimilating various observa-
tional datasets over a given historical period. Howe-
ver, reanalysis series should be post-processed in or-
der to correct biases and possible spatial mismatch
due to their resolution. In this study, a stochastic
post-processing (Wong et al} 2014) using CFSR
daily precipitation as a covariate was locally applied
to 1 884 sites across Canada. This is the first step
to the development of an approach where precipi-
tation series with local properties could be stochas-
tically generated. Various applications require pre-
cipitation data at local scales such as floods predic-
tions (Vaittinada Ayar et al., 2016)), impact studies
(Maraun, 2016)), agricultural modeling (Ambrosino
et al| [2014)) or water resource management. Enlar-
ging the current post-processing approach at sites
where reanalyses are available but without obser-
vations would also benefit to regions with low sta-
tion density for their socio-economic and environ-
mental development. The post-processing was ba-
sed on two regression approaches to model sepa-
rately the wet/dry day occurrences with a logis-
tic model (LR) and the daily precipitation inten-
sities, represented by a gamma distribution, in a

Vector Generalized Linear Model (VGLM) frame-

work. Both models used the log-transformed CFSR
daily precipitation as predictors and the observed
daily occurrence (LR model) or intensity (VGLM)
as predictand. Regression model parameters were
also allowed to vary seasonally. The predictive po-
wer of the two regression models was first asses-
sed separately through two skill scores, BSS and
the CRPSS for the occurrences and the intensities
respectively, using the observed climatology as a
reference dataset. The two models were then eva-
luated jointly by analyzing randomly-generated se-
ries from the at-site daily precipitation distributions
provided by the mixed distribution (occurrence and
intensity). In this case, annual and seasonal cli-
mate series indices from the ETCCDI list (Peter-
son et all [2001)) allowed to study further aspects

of these post-processed precipitation sequences.

The probabilistic evaluation of the post-
processing models showed systematically better
forecast skill than the observed climatology for
wet/dry occurrences and intensity, with regio-
nal and seasonal differences. Overall, BSS and
CRPSS displayed similar regional patterns, with the
WCoast, the NEForest, and the Marit being the re-
gions with the highest skill scores, especially du-
ring autumn and winter. The convection, characte-
rizing summer precipitation in those regions, were
more poorly represented by the models. The WCr-
dra and the central regions displayed lower skill
scores, mainly explained, respectively, by the to-

pography and the small and infrequent occurrence
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of precipitation. Northern regions showed similar
scores with better performances during summer (li-
quid precipitation). The other seasons are generally
very dry, making the precipitation more difficult to
measure (precipitation trace) and to simulate by
CFSR. Moreover, the paucity of assimilated wea-
ther data in the reanalysis may explain the poor
performances of the models for those regions. Dif-
ferences across regions and seasons also highligh-
ted the importance of predictors choice (here CFSR
precipitation and seasonal terms), as skill scores
were consistently higher at sites where CFSR wi-
thout post-processing already performed well (pre-

liminary analysis not shown).

Annual and seasonal series of duration (CDD
and CDW), frequency (R10mm and R20mm), and
intensity indices (PRCPTOT, SDII, R95p, R99p,
Rxlday and Rx5day) were estimated from the
randomly-generated daily precipitation, referred to
as post-processed series, and from recorded and
CFSR daily series. The aim was to investigate if
the post-processing was able to reproduce some of
the observed precipitation attributes and to quan-
tify the gain or loss of information by using the
post-processing instead of CFSR. This assessment
was, all in all, the more interesting one as CFSR
may already demonstrate good performances when
dealing with upscaled series (e.g., annual amount
series). The ADKS test conducted at the 95% c.l.
compared at-site observed annual and seasonal in-

dex distributions to corresponding post-processed

and CFSR index distributions. The relative bias (B),
normalized standard deviation (NSTD) and the nor-
malized root mean squared error (NRMSE) enabled
the further investigation of differences among these

three datasets.
The main results were:

— ADKS test showed CFSR indices distribu-
tions were different (95% c. I.) from the
observed ones for an important number of
sites, especially for CDD, CDW, PRCPTOT
and SDII.

For a given site, low percentages of post-
processed CDD and CDW distributions were
similar (according to ADKS test) to ob-
served distributions, especially in northern
and western regions. These two indices
were generally underestimated in the post-
processed series. However, the absolute va-
lues of the bias were noticeably redu-
ced when compared to CFSR. The post-
processing showed some weaknesses for in-
dices related to the duration of the wet and
dry spells.

The annual R1I0mm and R20mm distribu-
tions were well represented in the post-
processed series, and bias was reduced when
compared to CFSR. For some seasons, es-
pecially winter, R1I0mm and R20mm remai-
ned relatively low (even zero for some years)

compared to observations and therefore per-
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formances (B, NSTD and NRMSE) tended
to be generally inferior.

Intensity related indices (PCRPTOT, SDII,
Rxlday, Rx5day, R95p and R99p) were
the best represented indices in the post-
processed series for both annual and sea-
sonal scales, especially for PCRPTOT, SDII
and to a lesser extent Rxlday and Rx5day.
For the R95p and R99p distributions, rela-
tive bias and variability also displayed good
performances when compared to the obser-
ved distributions. However, year to year er-
rors were relatively high, especially for R99p,
as by construction this index may contain
both very low (zero values) and very high

values, especially at the seasonal time-scale.

The post-processing provided very interesting
correction of the reanalysis, especially when one
focuses on the distributions, as demonstrated by
the ADKS results across upscaled precipitation in-
dices. Moreover, the post-processed annual index
series displayed considerably reduced bias values
and better inter-annual variability estimated than
CFSR without post-processing; except for some in-
dices in regions where the precipitation estimates,
for either observation or simulation, was challen-
ging. Finally, while the NRMSE in post-processed
series was reduced when compared to CFSR, its va-
lues were generally elevated, suggesting that there

is scope for further improvement with regard to the

synchronicity between post-processed indices and

the observed ones.

Preliminary analysis demonstrated that the
post-processing had very high skill when compa-
ring statistics of at-site daily post-processed series
such as the mean, the variance, and a large range
of quantiles (up to 95th) to those obtained from
daily observed series. This highlighted that even if
the gamma distribution is not recommended to re-
present the upper tail of the daily precipitation dis-
tribution, the VGLM framework, allowing a varying
shape parameter, allowed for a tractable model and
provide good estimates of moderately high quan-
tiles. Future applications could involve the exten-
ded Generalized Pareto proposed by [Naveau et al.
(2016) to better represent quantiles of high order
(> 95th).

Future work should consider more persistence
in the models, as the post-processed series partially
reduced the CFSR autocorrelation. Several tests
conducted with the same models, including CFSR
precipitation on the previous day as a covariate, led
to very similar results, suggesting another avenue
of investigation (for example, integrating temporal
structure in a latent field Serinaldi & Kilsby, [2014]).
Moreover, a spatial structure of daily precipitation
should be added to insure spatial consistency of the
simulated random field, which was not investigated

in this paper.
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Appendix A. Statistical homoge-

neity of annual series

In this section, the protocol to check the statis-
tical homogeneity is presented. In fact, some sta-
tions may have recording inconsistencies due to
factors such as changes in recording equipment,
changes in the definition and measurements of
precipitation trace (Mekis, 2005), missing values,
choices of time windows to record daily precipita-
tion (Hopkinson et al., 2011)), and other site distur-
bances (Beaulieu et al., 2008). To further scrutinize
the data, especially at stations that were not part
of the APC2 dataset, the statistical homogeneity of
annual precipitation series was also assessed using
the method proposed by Wijngaard et al.| (2003)),
which relies on the application of four statistical
tests. The sites with homogeneous series classified
as "useful”- according to terminology of [Wijngaard
et al. (2003]) were selected (in these cases three or
more of the tests do not reject the null hypothesis
that the temporal series are independently and iden-
tically distributed at the 99% level). Though, some
“useful " gaging stations were discarded as they dis-
played increasing annual number of wet days over
time, whereas the recording resolution was also in-
creasing, leading to spurious trends. Twenty-two
stations, in the southern Saskatchewan, were not
considered as there were numerous missing years
over the study period, despite the applied quality

control.
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MODELISATION DES CHAMPS DE PRECIPITATIONS JOURNALIERES EN

UTILISANT LA REANALYSE CFSR
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1 Introduction

Ce chapitre s'inscrit dans la suite des résultats obtenus au Chapitre [4] et intégre dans la méthode de
post-traitement a la fois la structure spatiale et la persistance temporelle des précipitations journaliéres,

ce qui correspond a I'objectif 2 du travail de these.

A I'échelle journaliere, la structure spatiale des précipitations n’était pas convenablement reproduite
dans les séries post-traitées, deux sites voisins pouvaient présenter des séries trés peu corrélées, contraire-
ment a ce que I'on observe en réalité pour le processus de précipitation. Or, par construction les approches
ne modélisent a aucun moment la structure spatiale particuliere des précipitations journaliéres, car méme
si les coefficients des modeles de post-traitement présentaient une structure spatiale, la facon dont les
simulations aléatoires ont été réalisées ne permet pas de conserver cette structure. Les caractéristiques de
précipitations aux échelles temporelles plus grossiéres (p. ex., les moyennes climatiques) possédaient une

certaine distribution spatiale (sites voisins présentant des estimations similaires) héritée de la covariable
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précipitation de CFSR. Dans une optique ou I'on désire proposer des séries continues de précipitations
utilisables comme proxy de la précipitation locale sur un domaine donné, il est essentiel de disposer
d’'une structure spatiale cohérente de ces séries journalieres. De plus, la persistance des précipitations
journaliéres n'était également pas bien reproduite par les séries post-traitées (Chapitre [4). L'impact
était alors observé sur les caractéristiques associées a la durée des événements a I'échelle journaliére (p.
ex., CWD-Consecutive Wet Days). Plusieurs analyses, non développées dans le présent manuscrit, ont
montré que |'ajout de covariables dans les modéles de post-traitement (p. ex., I'occurrence ou non de
précipitation au jour précédent) n’avait que peu d'incidence sur les simulations et ne permettait pas de
remédier 3 ce probléme. En effet, les modéles étaient plus complexes sans pour autant améliorer |'esti-
mation de |'autocorrélation temporelle des séries post-traitées. Pour répondre a ces deux problématiques,
des champs spatiaux méta-gaussiens latents ont été combinés aux modeéles de post-traitements locaux

du Chapitre [4]

L'approche théorique de post-traitement, dont les détails sont exposés dans le Chapitre [3, a été
appliquée sur la région des Grands Lacs (Figure . Le nombre de stations relativement important
par rapport aux autres régions et le processus des précipitations fortement influencé par la présence
d'importantes masses d'eau (snow Lake-effect; |Lucas-Picher et al) [2017) présentant un défi pour le
post-traitement justifient le choix de cette région. Ce travail a fait I'objet d'un article présenté a la
Section [2 suivante et est introduit par un résumé en francais. Enfin, les figures du matériel supplémentaire
(supplementary material), auxquelles il est fait référence dans I'article ci-dessous, sont regroupées a la

Section [2] de I'Annexe [Bl
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2 Article: Daily precipitation fields modeling across the Great
Lakes region (Canada) by using the CFSR reanalysis

Auteurs
Dikra Khedhaouirial, Alain Mailhot!, Anne-Catherine Favre?
! Institut national de la recherche scientifique, Centre Eau Terre Environnement (INRS-ETE), 490 de
la Couronne, Québec, Québec/Canada.

2 Univ. Grenoble Alpes, CNRS, IRD, IGE, Grenoble INP*, F-38000 Grenoble, France

Publication ciblée

Article soumis pour publication dans Journal of Applied Meteorology and Climatology le 19 janvier 2018

Résumé étendu

Le but de cet article consiste a proposer et valider une approche de post-traitement stochastique qui
intégre la structure spatio-temporelle des précipitations journaliéres. La méthodologie a été appliquée a
la région des Grands Lacs et les séries post-traitées sont évaluées par leur performance a : (i) reproduire
des caractéristiques standards des distributions de précipitations ; (ii) représenter la météorologie (i.e., la
séquence) de certains indices annuels a I'échelle du site et (iii) présenter des structures spatiales proches
de celles observées. Le résumé suivant présente succinctement les méthodes d'évaluation des modéles de

post-traitement, ainsi que les principaux résultats. Le cadre statistique de la méthode est introduit a la

Section [3.3] du Chapitre [3]

Outils d’évaluation des séries post-traitées

Cent (100) séries ont été générées aléatoirement (et constituent les séries post-traitées) a partir des dis-
tributions journalieres des précipitations locales combinées aux champs méta-gaussiens spatio-temporels
latents. Les séries post-traitées, observées, et de CFSR (sans post-traitement) sont analysées a |'échelle
des sites a travers les caractéristiques statistiques de base des précipitations journaliéres (la moyenne,
I'écart-type, le nombre de jours avec précipitations). Les indices climatiques annuels de I'ETCCDI, pré-
sentés au Chapitre [4] ont également été analysés selon une évaluation météorologique en investiguant

la qualité de la correspondance temporelle entre les valeurs annuelles de ces séries. Enfin, pour mettre
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en évidence la valeur ajoutée des champs méta-gaussiens spatio-temporels latents, la corrélation spatiale
des précipitations journalieres a été investiguée. Certains indices de I'ETCCDI agrégés spatialement sur

I'ensemble de la région ont également été étudiés a ces fins.

Le cadre Comprehensive And Systematic Evaluation (CASE) développé par Bennett et al| (2018) a
été choisi comme outil d'évaluation et de comparaison des caractéristiques produites par les différents
ensembles considérés (i.e. séries post-traitées, observées, et de CFSR). Le cadre CASE posséde |'avantage
de permettre la comparaison entre un ensemble de valeurs (distribution de valeurs simulées) et une
valeur observée et attribue trois catégories de performance : 1) bonne (good) si |'observation se situe
dans I'intervalle 95% de la distribution des valeurs simulées ; 2) acceptable (fair) si |'observation se situe
dans l'intervalle a 99% ou si la différence relative entre la moyenne des simulations et I'observation est

inférieure a 5% et 3) mauvaise (poor) autrement.

Pour intégrer dans I'analyse de performance, les caractéristiques statistiques et les indices climatiques
issus de CFSR , tout en gardant le méme cadre du CASE, ce dernier a dii étre adapté. En effet, le CASE
compare une valeur observée a un ensemble de valeurs issues de plusieurs simulations stochastiques. Or,
évaluer CFSR aux observations revient a comparer deux valeurs (ou séries) entre elles. Il a donc été
choisi de modifier le CASE pour le jeu de données de CFSR, tout en s'inspirant de la version de |[Bennett
et al| (2018)) de la fagon suivante : i) la catégorie est bonne si la différence relative entre CFSR et les
observations est inférieure a 2.5% ; ii) la catégorie est acceptable si la différence relative entre CFSR et les
observations est inférieure a 5% mais strictement supérieure a 2.5% et iii) la catégorie est mauvaise pour
les autres cas. L'objectif est similaire a celui du Chapitre [4] 3 savoir évaluer les performances relatives

des séries CFSR et post-traitées relativement aux observations.
Principaux résultats

Les caractéristiques climatiques des séries journaliéres définissant I'intensité (p. ex., précipitation moyenne
journaliére) et I'occurrence (p. ex., nombre de jours pluvieux) sont, pour la trés grande majorité des sites,
bien reproduits par les séries post-traitées selon la définition du CASE. La persistance des événements
de précipitations, évaluée a partir de I'autocorrélation temporelle des séries journaliéres pour différents
décalages et la probabilité d'occurrence de ces événements selon des durées définies, a également montré
de trés bons résultats. Par ailleurs, lorsque comparées a CFSR sans post-traitement, les performances
étaient systématiquement meilleures. Le modéle de post-traitement permet donc de reproduire plusieurs

caractéristiques de la climatologie des séries journaliéres de précipitations en chacun des sites.
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Les séries annuelles post-traitées des indices de I'ETCCDI sont également bien reproduites. En effet,
environ 20% (80%) des sites posseédent 100% (entre 60 et 80%) de leurs valeurs annuelles post-traitées
classées dans la catégorie “bonne”, le reste des années se retrouvant généralement dans la catégorie
“acceptable”, et ce pour tous les indices avec cependant de plus faibles performances constatées pour
les indices caractérisant les précipitations extrémes. Par ailleurs, la proportion d'années se trouvant
dans la catégorie bonne était systématiquement plus faible durant I'été, saison plus difficile a reproduire
(cause de la présence de systemes convectifs). La répartition annuelle des précipitations, importante pour
plusieurs applications (p. ex., agriculture) a été analysée a travers les cycles annuels de précipitations,
et a également été mieux simulée par les modeéles de post-traitement que par CFSR. Les coefficients
de corrélation sur ces cycles avec les observations étaient en effet plus élevés dans les séries post-
traitées. Le cycle régional des cumuls mensuels des Grands Lacs, obtenu en moyennant spatialement
les précipitations mensuelles, caractérisées par une augmentation des cumuls mensuels a partir du mois
d'avril pour atteindre un maximum au mois de juillet et se stabiliser jusqu’au mois de novembre, est tres

bien reproduit avec les séries post-traitées, contrairement au cycle obtenu avec CFSR.

La structure spatiale, définie a partir des corrélogrammes, des séries journaliéres post-traitées reproduit
bien la structure observée. De faibles sous-estimations des corrélations a courtes distances ont cependant
été observées. Les corrélations spatiales post-traitées restent tout de méme de meilleures estimations
que celles fournies par CFSR. Les corrélations spatiales de CFSR étaient systématiquement supérieures
a celles observées, ce qui est attendu pour des précipitations sur grilles. En moyennant les précipitations
journalieres sur le domaine, pour reconstituer une seule série des précipitations journaliéres spatiales, les
performances étaient “bonnes” a la fois pour les séries post-traitées et pour CFSR, si I'on considére les

séries des cumuls annuels.
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Abstract
Reanalyses, generated by Numerical Weather Prediction methods assimilating past observations, provide
consistent and continuous meteorological fields for a specific period. In regards to precipitation, reanalysis
cannot be used as a climate proxy of the observed precipitation, as biases and scale mismatch exist
between the datasets. In the present study, a Stochastic Model Output Statistics (SMOS) approach
combined with meta-Gaussian spatio-temporal random fields were employed to cope with these caveats.
The SMOS is based on the Generalized Linear Model (GLM) and Vector Generalized Linear model
(VGLM) frameworks to model the precipitation occurrence and intensity, respectively. Both models use
the Climate Forecast System Reanalysis (CFSR) precipitation as covariate and were locally calibrated
at 331 sites across the Great Lakes region. Combined with meta-Gaussian random fields, the GLM
and VGLM models allowed for the generation of spatially coherent daily precipitation fields across the
region. The results indicated the approach corrected systematic biases and provided accurate spatio-
temporal structure of the daily precipitation. Performances of selected precipitation indicators from the
joint CCI/CLIVAR/JCOMM Expert Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI) were

good and were systematically improved when compared to CFSR.

1 Introduction for example, using the classical design storm ap-

proach (Li et al} 2014; |Lamb et al/ 2016).

Many available gridded precipitation datasets

Precipitation fields are necessary to adequa- M2 result from interpolation of station series (e.g.,

tely represent the spatial distribution of precipita- NRCan; [Hopkinson et al} [2011), from a combina-

tion event intensities, but also the temporal per- tion of satellite estimates and gauge records (Huff-

sistence in the precipitation sequences (Serinaldi man et al} [1995)), or from dynamically-based mo-

& Kilsby, [2014). Hydrological modeling over large dels (e.g., reanalyses) (see Table 1 in [Beck et af}

areas is one of the important applications for which 2017, for a non-exhaustive list of available pre-

spatially and temporally continuous precipitation cipitation datasets). Interpolated datasets are de-

inputs are ideally required (Lamb et af [2016). pendent on the interpolation method, on the den-

Infiltration-runoff and other physical processes are sity of stations, and tend to underestimate ex-

treme precipitation (Contractor et al} 2015; Ger-

vais et all, 2014bj; |Hofstra et al., [2010; \Way et al,

indeed better modeled with continuous input series

and provide better tools for risk assessment than,
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2016). Regions where available records cover re-
latively short periods of time, and where spatial
coverage remains sparse (e.g., northern regions)
are impacted by interpolation errors (Contractor
et all, 2015} |Gervais et all, 2014b; Hofstra et all,
2010; Way et all 2016). Satellite-based precipi-
tation datasets cover short time periods, have is-
sues with the estimation of certain kind of preci-
pitation (e.g., shallow precipitation and snowfall;
Behrangi et al, 2014), and underestimate extremes
(Contractor et all 2015} |Sun et all [2010; |Gervais
et al), [2014a)). Dynamically-based datasets, produ-
ced by reanalyses, differ from interpolated and sa-
tellite products. Reanalyses models assimilate seve-
ral past observations over a given period (Bengts-
son & Shuklal [1988]) and provide valuable (to some
extent) spatio-temporal information for several phy-
sical fields. However, reanalyses are subject to sys-
tematic and random errors (due, for example, to pa-
rametrization of physical processes occurring at the
sub-grid scale; [Lorente-Plazas & Hacker|, 2017]),
that could prevent their use in impact studies or

hydrological modeling.

Therefore, it is essential to post-process the pre-
cipitation from reanalysis with approaches that pre-
serve some spatial and temporal structures. The ob-
jective of this study is to correct and to downscale
gridded daily CFSR precipitation up to local scale.
Stochastic spatio-temporal post-processing models
were developed for this purpose. Different statis-

tical approaches have been proposed in the lite-
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rature to enable the spatio-temporal modeling of
daily precipitation. Haberlandt et al|(2011)) propo-
sed the classification of these statistical approaches
into five groups: 1) Time series models to gene-
rate long time series with a Generalized Linear Mo-
del (GLM) or Chain-dependent process (Bardossy,
& Plate, [1992)), 2) Alternating renewal processes
based on the analyses of wet and dry-spell events
(Pegram & Clothier, 2001); 3) Point processes to
provide probabilistic arrival times of precipitation
at the sub-daily scale (Onof et al.,[2000)); 4) Disag-
gregation models based on the scaling properties of
precipitation to temporally and spatially disaggre-
gate precipitation (Lombardo et all 2017); and 5)
Resampling techniques that do not require distri-
bution assumptions of the random process and are
based on sampling of observed values (Buishand
& Brandsma, 2001)). Haberlandt et al| (2011]) and
Wheater et al.|(2005) proposed an extensive review
of these approaches. Among these techniques, the
time-series models combined with meta-Gaussian
spatio-temporal random fields, appeared as the
most efficient to post-process CFSR precipitation
while providing at-site and spatially consistent daily
precipitation series (Serinaldi & Kilsby, 2014). The
time-series model proposed in the present study
combines GLMs to model the precipitation occur-
rences and VGLMs to model the intensity on wet
days, both using the daily CFSR precipitation as
predictor. Binomial and a two-parameter Gamma
distributions were chosen to model, respectively,

the discrete component (wet and dry state) and
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the continuous component (intensities on wet days)
of the mixed daily precipitation distribution. The
meta-Gaussian spatio-temporal latent field, calibra-
ted separately, was used at the random simulation
stage to enable stochastic simulation of daily preci-
pitation fields with spatio-temporal structure simi-

lar to observations (Serinaldi & Kilsby, [2014]).

Very few studies have developed processing mo-
dels based on reanalysis precipitation. Actually, only
Eum et al.|(2017)) has directly used reanalysis preci-
pitation for downscaling purposes. Commonly, sto-
chastic simulations of the daily precipitation use
several large-scale predictors exogenous to the pre-
cipitation (Asong et al| 2016a; Vaittinada Ayar
et al), [2015)). Asong et al| (2016a) used a multi-
site GLM framework with several covariates from
the NCEP/NCAR Reanalysis | (Kalnay et al.,[1996)
across the Canadian Prairies to explore stochastic
simulations of daily precipitation. However, while
the authors adopted a multisite approach, they did
not aim to provide spatially consistent daily preci-
pitation fields. Serinaldi & Kilsby| (2014) employed
similar statistical tools to those of the present study
across the Danube basin with the Sea Level Pres-
sure (SLP) from the NCEP reanalysis as predic-
tor. Besides using CFSR precipitation as a predic-
tor, one major difference of the present paper with
respect to |Serinaldi & Kilsby| (2014) is to propose
local-scale daily precipitation (the authors simula-
ted precipitation on a 25 km-resolution grid). These

authors modeled the precipitation intensity using

the Generalized Pareto and Weibull distributions
and demonstrated the generally good performances
of this method for different temporal and spatial
scales. Similar approaches were applied by [Baxe-
vani & Lennartsson| (2015) to 12 stations in Sweden
with one latent Gaussian field modeling both the
occurrence and intensity processes, without consi-
dering, however, any physical large scale covariates.
Baxevani & Lennartsson|(2015) highlighted the ad-
vantages of their approach to represent some pre-
cipitation properties, but underlined the potential
of the climate variables as covariates to further
improve the realism of the simulated precipitation
fields. |Bennett et al|(2018) also demonstrated the
relevance of a latent Gaussian field to model preci-
pitation occurrence and intensity jointly across 22
stations in South Australia while also providing an
evaluation framework for daily precipitation fields.
In summary, this paper brought several contribu-
tions with, first, to use of the precipitation from the
reanalysis as a covariate, which results in a simple
approach to generate local-scale precipitation that
can be readily implemented. Second, it also enabled
the implementation of one latent field to ensure
consistent daily precipitation fields across geogra-
phic region encompassing interesting climatic fea-
tures (snowbelts around the Great Lakes |Lucas-

Picher et al., 2017).

The present paper is structured as follows. Avai-
lable datasets are presented in Section [2 while the

stochastic spatio-temporal post-processing frame-
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work is described in Section 3. Section 4 presents
the evaluation approach, and results are summari-
zed in Section 5. Finally, the conclusion is given in

Section 6.

2 Datasets

Daily-observed precipitation series at 857 sta-
tions, covering the Great Lakes (GLakes) region,
as defined by Plummer et al.| (2006)), were initially
considered. Precipitations in this region are highly
influenced by the lake effect, with high spatial varia-
bility of the annual amounts (Figure . Forty-one
of these stations belong to the second generation
Adjusted Precipitation for Canada dataset (APC2;
Environment and Climate Change Canadal 2013;
Mekis & Vincent], 2011)). APC2 series were adjusted
to account for wind undercatch, evaporation, and
funnel wetting, with regards to rain, and improved
snow density assessment (Devine & Mekis, 2008;
Mekis & Vincent, [2011). The remaining stations
(816) also provided by Environment and Climate
Change Canada did not undergo any preliminary

processing.

The following criteria were applied to control
quality of observed series: 1) each year was requi-
red to have fewer than 10% missing daily values

to be considered as a valid year; 2) stations nee-

ded to have at least 10 valid years during the study
period (1979-2009) and more than five consecu-
tive valid years. This last criterion was imposed to
avoid datasets with sparse valid years. Importantly,
some stations may have had recording inconsisten-
cies due to factors such as changes in recording
equipment, changes in the definition and measure-
ments of precipitation trace (Mekis, 2005), missing
values, choices of time windows to record daily pre-
cipitation (Hopkinson et al., [2011)), and other site

disturbances (Beaulieu et al., [2008]).

To further scrutinize the data, especially at sta-
tions that were not part of the APC2 dataset, statis-
tical homogeneity of annual precipitation series was
also assessed with the Wijngaard et al.|(2003)) ap-
proach. On the basis of four statistical tests (Stan-
dard normal homogeneity test, Buishand range test,
Von Neumann ratio test, and Pettitt test, Wijn-
gaard et al) [2003| references therein), the series
were classified as “useful”,“doubtful” or “suspect”.
In the following, only stations with “useful” series
were selected, i.e. when at least three of the tests
do not reject the null hypothesis that the temporal
series are identically distributed at the 99% confi-
dence level. A total of 331 valid precipitation series
were identified and further considered for analysis.
Figure [1| presents a map of the retained stations.
Distances between pairs of stations ranged between

1 and 950 km.
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Figure 1 — Rainfall network used across the Great Lakes region with the corresponding recorded mean

annual precipitation over the 1979-2009 period.

The Climate Forecast System Reanalysis
(CFSR) was produced by the National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) with the Cou-
pled Forecast System (CFS) model, and covers the

1979-2009 period (Saha et al), 2010). This model

simulates the past state of the ocean and atmos-
phere at a horizontal resolution of 0.312° latitude
x 0.312° longitude (~ 38 km at 45°N), by assimi-
lating quality-controlled observations (Saha et al.|
2010). CFSR also includes in the Land model two
gridded precipitation products: 1) the pentad data-
set of CMAP, and 2) the CPC unified global daily

gauge analysis (Saha et al,, 2010, and references

therein). CFSR differs from other reanalyses in that

it uses a coupled atmosphere-ocean-sea ice-land

model (Bromwich et al| 2011)), assimilates satel-

lite radiances during the entire period, and includes
the time evolution of COy concentrations (for more

details see Mesinger et al.,[2006)). The CFSR hourly

precipitation amounts were aggregated to daily va-

lues.

3 Methodology

The proposed stochastic spatio-temporal post-
processing proceeds in four steps, each illustrated
in Figure 2] First, daily precipitation distributions
were modeled. The mixed discrete and continuous

distribution of precipitation led us to consider the
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occurrence of wet and dry days separately (a wet
day is defined as a day with more than 1 mm of
precipitation; |Dai|, 2006} Schmidli et al., 2006 |Sun
et al} 2006, among others) and the precipitation
intensity on wet days (Chandler & Wheater, 2002}
Coe & Stern, |1982; Neykov et al.,|2014). The mar-
ginals were modeled within the GLM /VGLM frame-
work (Yee & Wild, 1996)), both using CFSR precipi-
tation as a predictor. These models were built inde-
pendently at each site with the corresponding CFSR
grid-cell (Section 3.1). The main goal here was
to provide precipitation distributions for each day,
conditional on CFSR precipitation for the same day
(Step 2 in Figure . The third steps involved the
implementation of the latent meta-Gaussian fields
to generate spatially and temporally-dependent uni-
form random fields (Figure 2} Step 3). The previous
were combined with the GLM/VGLM models to
generate daily precipitation series with consistent
spatio-temporal structure (Figure [2| Step 4). The
models building the post-processing approach are

described hereafter.

3.1 Occurrence and Intensity Mode-

ling

The marginal distribution of precipitation oc-
currence was modeled in a GLM framework using
a binomial family function (Buishand et al., [2004;
Stern & Coe, [1984). In this logistic regression, the
predictand was the recorded wet or dry state and
the predictor was the log-transformed (Chandler

2002) daily CFSR intensity z;. To account for sea-

sonality, sine and cosine functions were added. The
conditional probability, p;, of a day i being wet was

therefore defined as:

g(pi)zlog( N )

1—pi

= ag + aq log(x; + 1)+ (1)

2md n . 2md
g COS 7T Q3 S1n 7T y

where ¢(.) is the logit function, d the ordinal
day, T' = 365.25 days (the average yearly period for
cosine and sine functions accounting for leap years).
The{au}yepo 5 are the regression coefficients esti-
mated by maximum likelihood (MLE) with an ite-
ratively reweighted least squares (IRLS) procedure

(Buishand et al., [2004)).
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Figure 2 — Different steps of the post-processing approach

The two-parameter Gamma function was selec- given by 1/ and the variance by u?/v. The pro-
ted to model the marginal distribution of the pre- bability density function f, , expressed as:
cipitation intensity for wet days. The parameteriza-

tion using the shape (v > 0) and mean(x > 0) pa-

rameters was chosen (McCullag & Nelder, 1989). fun(z) = Y <7 Z>71 o= #/H (2)
py\F) = TS\ T ’

With this parametrization, the scale parameter is
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where IT' is the gamma function and z > 0 the
daily precipitation intensity. The daily local preci-
pitation intensity distribution, conditional on CFSR
precipitation, was defined within the VGLM frame-
work (Yee & Wild, 1996)). VGLMs are generaliza-
tions of GLMs that encompass the exponential dis-
tribution family and that enable for each distribu-
tion parameter to vary linearly according to several
predictors (Yee, 2016b). Parameters p; and ~; of
the Gamma distribution on day 7 were expressed as
a function of the log-transformed CFSR daily in-
tensity (x;). Seasonal post-processing terms (first
order harmonic regression) were also considered for

the mean p;. The resulting expressions are:

h(pi) =no +m log(z; + 1)+
27Td> L . 27Td) (3)
T2 COS 7T 73 S 7T )

h(vi) = Bo + 51 log(z; + 1),

where h(.) is the log link function, T = 365.25
days and {7 }ye(o,3), and {Bx}yepo1) are the regres-
sion coefficients obtained using the MLE method
(Yee, 2016b, CRAN R VGAM Package). The 1 mm
threshold defining wet days (z > 1 mm) leading to
misfits of the small intensities, all precipitation on
wet days were shifted by -1 mm before estimating
parameter values and then shifted back by +1 mm
(Wong et all [2014). Model selection is discussed

in Section 5.
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Combining the conditional probability of occur-
rence p; (eq. and the cumulative distribution
function (CDF) of the daily precipitation intensity
Fl, ~; (from eq. 2] and [3), the mixed CDF of the
local precipitation on day ¢, Z;, can be written as
(Figure[2] Steps 1 and 2):

P(Zi < 2) = pi By (2) + (1 = pi) (4)

3.2 Meta-Gaussian random field

One meta-Gaussian random field was used to
generate spatio-temporal uniform random fields
with spatial and temporal structures similar to those
of recorded daily precipitation. This parsimonious
approach, developed by [Serinaldi & Kilsby| (2014)),
was used to model these structures using both the

occurrence and intensity of the daily precipitation.

3.2.1 Spatial component

The modeling of the random process Z (s, t),
where s and t are, respectively, the position in a
d-dimensional space R? (d > 1) and the time,
were here based on a multivariate Gaussian frame-
work. The process was then defined by its cova-
riance function C(s, t) (Stein| [1999). To enable the
use of the theory of random field simulations, a co-
variance function of the daily precipitation must be
specified and adjusted to the empirical covariagram
(the correlation between the pair of spatial observa-
tions varying in accordance with the distances, Step

3in Figure. For sake of simplicity, the covariance
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function was assumed stationary and isotropic but
with different covariance according to seasons. The
covariance is only a function of the distance bet-
ween pairs of points, C'(h), where h = ||s;—5;]]i;.
Due to the skewness of the daily precipitation dis-
tribution, Kendall correlation coefficient, 7, was
used instead of Pearson coefficient to estimate the
inter-station correlation. The Kendall's 7, is also
advantageous in that it can be directly linked to the
Pearson coefficient of correlation, ps, with the fol-
lowing expression ps = sin(7,7/2) (Kendall,|1962),
and then can be used in the random field simula-
tions. Several parametric covariance functions were
tested (Cressie & Huang, [1999)) and the one that
best fit the empirical covariance, according to the
weighted least squares criterion, was selected. Fi-
nally, 100 random field simulations were carried out
with the CRAN R VGAM Package (Schlather et al
2017, Step 3 in Figure [2)).

3.2.2 Temporal component

The definition of a spatial covariance structure
allows for the simulation of a random field but wi-
thout taking into account the temporal autocorre-
lation. Following Serinaldi & Kilsby| (2014), a lag-1
autocorrelation, pa, was introduced to ensure tem-
poral dependence in the random field by using the

following expression (Podgérski & Wegener| [2012)):

y(s,t+1) = pa y(s,t) + /1 — p 2(s)

()

where y is the spatio-temporal Gaussian random
field and z the spatial random field varying accor-
ding to seasons (Section 3.2). As for the spatial
analysis, the lag-1 temporal autocorrelations were
first assessed using Kendall 75 and then linked to
Pearson correlation coefficients. As the temporal
autocorrelations, simulated by CFSR, were in agree-
ment with the recorded values (not shown here),
CFSR daily precipitation autocorrelations were used
in the post-processing. This choice was guided by
outside purposes, not developed in the present
study, to simulate at sites without records. Finally,
to generate simulations from the daily precipita-
tion distribution (eq.[4), the Gaussian random field
was transformed to spatio-temporal uniform fields:
u(s,t) = ¢~ (y(s,t)), where ¢! is the inverse
Gaussian cumulative distribution function (Steps 3

and 4 in Figure .

4 FEvaluation framework of the

post-processed series

One hundred (100) precipitation series, referred
hereafter as post-processed series, were randomly
generated according to the methodology developed
in the previous section (Figure [2} Step 4). Seve-
ral characteristics of the post-processed series at
different temporal and spatial scales were assessed.
First, the daily characteristics that define the occur-
rence, persistence and intensity of the at-site daily

precipitation were estimated. Then, annual and sea-
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Table 1 — Precipitation indices from the ETCCDI list computed at the annual and seasonal time scales
(adapted from Donat et al., 2014)

Climate index identifier ‘ Name ‘ Description ‘ Units

Duration

CDD Consecutive dry days Annual maximum number of consecutive dry days (< 1 mm) | days

CWD Consecutive wet days Annual maximum number of consecutive wet days (> 1 mm) | days

Frequency

R10mm Number of heavy precipitation Annual number of days with precipitation > 10 mm -

R20mm Number of very heavy precipitation | Annual number of days with precipitation > 20 mm -

Intensity

PRCPTOT Total wet day precipitation Annual total precipitation mm

Rx1day Maximum 1-day precipitation Annual maximum 1-day precipitation mm

Rxbday Maximum 5-day precipitation Annual maximum 5-day precipitation mm

R95p Very wet days Annual a.mount Whe11 .daily precipitation is >95.th percentile mm
of the daily precipitation over the reference period

R99p Extremely wet days Annual amount ?vl.len .daily precipitation is >99th percentile mm
of the daily precipitation over the reference period

sonal precipitation were investigated for selected
climate indices (Table [I)). Finally, spatial charac-
teristics of the precipitation field were investigated
through spatially averaged precipitation series (see
Section 4.2). Table[2]summarizes all the indices and
characteristics that were evaluated. The evaluation
of the proposed methodology aimed to answer two
questions: 1) Are the characteristics/indices of the
observed series more adequately reproduced by the
post-processed series than by the CFSR series ? 2)
Does the post-processed series provide good esti-

mates when compared to the observations ?

Following |Bennett et al.| (2018)), an adaptation
of the Comprehensive And Systematic Evaluation
(CASE) framework was used to evaluate and com-
pare the observed and post-processed series. The
CASE framework allows comparisons of stochastic
precipitation simulations to observations by clas-

sifying the performances into three categories: 1)

good, if the observation lies within the simulation’s
90% probability limits; 2) fair if the observation lies
within the simulation’s 99.7% probability limits, as-
suming the uncertainty is normally distributed, or if
the absolute relative difference between the obser-
vation and the averaged simulations is under 5%;
and 3) poor otherwise. Since the CASE framework
allows for the comparison of single values to in-
tervals, it was adapted, as illustrated in Figure
to compare single observed value to corresponding
CFSR value. The good and fair categories were at-
tributed to performances when the absolute relative
differences between these two datasets were smaller
than, respectively, 2.5 and 5% and poor otherwise.
The following sections provide further details about
the selected climate indices and how the CASE fra-
mework was adapted to allow year-to-year assess-
ment. The spatio-temporal evaluation of the post-

processed time series was also further developed.
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Table 2 — Summary of the characteristics assessed at the corresponding temporal and spacial scale.

Spatial scale | Time-scale | Time series from which characteristics are derived characteristics to be assessed
Mean, mean on wet days,
Daily precipitation standard-dev.latlon,
) 95th percentile, number of wet days, and
. Climate autocorrelation from lag 1 to 3
At-site
Frequency of occurrence of the dry
Dry and wet events durations (1 to 5 days) days and wet events for various
durations
Time series of occurrences of dry and wet days Markov transition probabilities
Monthl)f amom%t .ave?aged over tl.le 1979-2009 period Pearson correlation for the annual cycle
from daily precipitation at each site (annual cycle)
Annual Annual and seasonal series for selected ETDCCI Index estimates per year and
indices (see Table 1) per year per season
Daily precipitation Spatial correlation between pairs of sites
Region Climate Proportion of days when the
Time series of occurrences of dry and wet days pair of sites are simultaneously
wet or dry
Monthly amount averaged over the 1979-2009 period
from the Spatl.ally-avcragi;cd dall.y proc1p1tat10§ Pearson correlation on the annual cycle
across the region (One time series for the region
with 12 values, each is a climate average for a month )
Annual and seasonal time series of index selected from the Ind timates ar and
Annual ETCCDI list (Table 1) for the unique spatially-averaged nidex estunates per year an
. . . per year per season
daily precipitation across the region

4.1 Annual and seasonal assessment

The at-site precipitation annual cycle is an im-
portant feature that must be well represented by
the post-processing approach. Monthly precipita-
tion averaged over the 1979-2009 period were com-
puted to analyze these cycles. CFSR and post-
processed annual cycles were then compared to ob-

served cycles with the Pearson correlation.

Annual and seasonal precipitation indices were
selected among the Joint CCl/CLIVAR/JCOMM
Expert Team on Climate Change Detection and In-
dices (ETCCDI) list (Peterson et al, 2001). They
are related to three main attributes of precipita-
tion: 1) persistence through the annual maximum
length of wet and dry spells (CDD and CDW); 2)
frequency of daily precipitation for moderate an-

nual precipitation events (R10mm and R20mm); 3)

intensity for various precipitation regimes (PRCP-
TOT, Rxlday, Rxbday, R95p and R99p; see Table
. All indices were estimated for each year (e.g.,
PRCPTOT characterize the precipitation annual

amount for each year).

Initially developed to compare characteristic cli-
mate means or distributions (Baxevani & Lennarts-
son, 2015)), the CASE framework was slightly adap-
ted for the annual ETCCDI indices to allow year-
to-year analyses. Each ensemble of the 100 post-
©)) }

5"’“'@ k€[1,100]
) within the CASE framework,

obs

processed indices {I were compared to
the corresponding |
where j, simy, and I correspond to a given year,
the k" simulation and one ETCCDI index, respec-
tively. The results were reported as the fraction of

years being classified as “good”, “fair” or “poor” at

each site and for each index.
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Figure 3 — Four possible cases when comparing CFSR (crosses) or post-processed (confidence intervals)

to observations

: case (1) “good” performances (90% simulated intervals) ; cases (2) and (3) ”fair”

performance; and case (4) “poor” performances. CFSR performances (crosses) for the four cases were
considered “good?”, “fair” or “poor” if the relative differences with the observations rd were leq 2.5%,
> 2.5% and leq 5%, or > 5%, respectively (adapted from Bennett et al., |2018)).

4.2 Spatial evaluation

The spatial evaluation was based on the empi-
rical covariograms of the daily precipitation, smoo-
thed with Loess curves (Cleveland & Devlin, 1988)),
for the three different datasets (observed, CFSR,
100 post-processed). The proportion of days being
simultaneously dry or wet for each pair of sites was
also estimated to characterize the spatial intermit-
tence of the precipitation and also to evaluate the
chosen covariance function. The aim here was to

jointly assess the spatial structure of the occurrence

and the intensity of the daily precipitation (Baxe-

vani & Lennartsson, [2015)).

As suggested by [Kleiber et al|(2012) and Baxe-
vani & Lennartsson|(2015)), spatio-temporal charac-
teristics of the post-processed, observed and CFSR
precipitation fields are also relevant to assess si-
multaneously spatial and temporal structure in the
models. To this end, the precipitation was spatially-
averaged across the region for each day, and only
days with valid observed values were considered in

the analysis. The regional-averaged time series were
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used to estimate the following ETCCDI indices:
PRCPTOT, Rxlday and Rx5day. The annual cycle
was finally examined with the regional series to in-
vestigate the extent to which post-processed and
CFSR reproduced the monthly precipitation evolu-

tion at the domain scale.

5 Results and discussion

5.1 Selection of the post-processing

models

Several GLMs and VGLMs were tested by se-
quentially adding linear predictors (seasonal terms
and CFSR precipitation) in the parameters of the
occurrence and intensity distributions. The most
appropriate model for both distributions was selec-
ted using the Akaike Information Criterion (AIC;
Akaike, (1974])). According to AIC, the precipitation

occurrence was better modeled with seasonal terms

for all sites, i.e. with [ap, a1, a0, i3] # O (eq. [1)).
With regard to the intensity modeling, three VGLM
nested models, presented in Table 3} were tested
for the post-processing. The S-MS model, i.e. with

[0, M1, 7m2,1n3] # 0 and [5o, 51] # 0, (eq. |3)) was

selected at all sites, according to AIC.

The two-parameter isotropic Matérn function
(Stein| 11999) was selected to model the empirical
spatial covariance structure and was therefore used

for the meta-Gaussian random field:

C(h) = 211F(1/) (\@Z) K, (@Z) . (©)
where a > 0 is the scale parameter, v > 0 the order
of the modified Bessel function K, (.) of the second
kind, I'(.) the Gamma function, and h the distances
between the pair of sites. Figure S1 in the sup-
plementary material displays the empirical covario-

gram as well as the four tested covariance functions

(Stable, Cauchy, Whittle and Matérn functions).

Table 3 — List of the nested VGLM models used to post-process precipitation intensity (see eq and
Section 3.1 for the terminology and definition of variables)

Model name

Daily mean parameter function
h(ps)

Daily shape parameter function
()

Non Seasonal Conditional Mean
(NS-M)

no +m log(x; +1)

Bo

Non Seasonal Conditional Mean and Shape
(NS-MS)

no +m log(z; + 1)

Bo + b1 log(z; + 1)

Seasonal Conditional Mean and Shape
(S-MS)

no + m log(z; + 1) + n2 cos (2;‘1) + 73 sin (2;‘1‘1)

Bo + B1 log(z; + 1)
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5.2 At-site daily statistic perfor-

mances

Figure |4 shows the at-site daily statistics for
CFSR and post-processed series compared to the
observations. All the four post-processed daily sta-
tistics, the mean on all day and on wet days, the
95'"" percentile, the standard deviation and the
number of wet days, clearly outperformed CFSR
as shown by the scattered points in Figure 4] Good
performances were observed for 90% or more of the
sites (and up to 98% for the mean precipitation va-
lues), while the performance for the remaining sites
was “fair”. Of the sites with fair or good perfor-
mances, almost 100% outperformed CFSR, mea-
ning that when a site was “good” , respectively
“fair”, for given post-processed metrics, the asso-
ciated CFSR metrics fell in the “fair” or “poor”,
respectively “poor”, category. At the seasonal scale,
Table |4 shows that post-processed daily mean pre-
cipitation and precipitation for wet days were by
far better represented during spring (MAM) and
autumn (SON), with more than 96% of sites dis-
playing “good” or “fair” performances. These per-
centages were below 90% for winter (DJF) and
summer (JJA) as post-processed estimates gene-
rally underestimated observed values (not shown
for conciseness). The 95" percentile precipitation
was also well represented for all seasons, with more
than 94% of sites with post-processed “good” or
“fair” performances, except DJF where this value

decreased to 76%. Again, performances for post-
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processed series were improved for a majority of
sites compared to CFSR. These results demonstra-
ted that the post-processing approach significantly
improved at-site daily statistics at both annual and

seasonal scales.

The transition probabilities between wet and
dry consecutive day performances are presented in
Figure 5| The probability of a wet day preceded by
a wet (p11) or dry day (po1) remains (slightly) over
or underestimated, respectively, by post-processed
series while performances are “fair” for a majority
of sites (around 50-60%) for these transition proba-
bilities. Post-treated series systematically out- per-
formed those in CFSR for all sites (not shown for
conciseness). The seasonal analysis (Figure S2 in
supplementary material) showed similar results for
MAM, whereas the post-processing performances
were “good” for a higher proportion of sites for the
other seasons. Performances for post-processed se-
ries were much better for transitions to dry days
(poo, p1o) with more than 70% (25%) of sites ha-

ving “good” (“fair") performances.
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Table 4 — Percentage of sites with post-processed statistics (columns) being in the “good” or “fair”
category categories for each season (lines). Numbers in parentheses indicate the percentage of sites in
the “good” or “fair” categories that had improved (first number), similar (second number), or worse
performances compared with CFSR. For instance, for the post-processed daily DJF mean precipi-
tation (first line, first column entry), of the 81% of sites with “good” or “fair” performances, 96%
outperformed CFSR, 3% displayed similar performances, and 1% were outperformed by CFSR.

Moan Mean on wet Standard 95 Number of
days deviation P wet days
DIF 81 86 100 77 99
(96 -3-1) (99-1-0) (88 - 7 -5) (86 - 6 - 10) | (100-0-0)
MAM 100 98 100 98 98
(79-18-4) | (86-13-1) | (88-12-0) | (68-23-10) | (96-4-0)
JIA 87 84 98 95 100
(82-14-4) | (87-13-0) | (87-13-0) | (70-20-10) | (96-4-0)
SON 99 95 99 98 99
(80-17-4) | (86-13-1) | (87-12-1) | (69-21-10) | (96-4-0)
| | 94.3 | | 99.4 | | 28.7 | 70.7 |
5
mean (mm) mean wet (m'rﬁb std (mm)
10 8
c 4
kel
=
c 3 81 % 6
(0]
]
2
'good' :98% 6 'good’ :92%| 4 'good’ :97%
1 ‘fair' 2% ‘fair'_:8% ‘fair'_:2%
1 2 3 4 5 6 8 10 4 6 8
I 255 | 72 | | 100 | simulation
20 p95 (mm) 6000 . wet da
_ ;
o . ,
5 15 4000
c ¥
= 2000 b2 38
10 'good' :90% '§6od’ :90%
‘fair'_ :9% 0 ‘fair’__:10%
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Figure 4 — At-site precipitation mean (mean), mean on wet days (mean wet), standard deviation (std),
95" percentile (p95), and number of wet days (Nb. wet days) estimated from recorded series (y-axis)
as a function of the corresponding values estimated from post-processed (90% confidence interval; blue
lines) or CFSR daily series (gray points). Proportion of sites with “good” and “fair” performances are
indicated in the lower right corner of each panel. The scale above each panel indicates the percentage
of sites with “’good” or “fair” performances after post-processing that displayed better (pale blue),
similar (pale brown) or poorer (dark brown) performances compared to CFSR (percentages are not
indicated when below 20%).
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Figure [6] summarizes the results for the proba-
bility of occurrence of wet and dry spells of various
durations. Performances for wet spell probabilities
improved as duration increased, with 34% (23%)
of the sites for 1-day duration to 91% (8%) for 5-
day classified in the “good” (“fair") performance

(1)

wet

category. The p,, ., were generally overestimated by
post-processed series and to a greater extent by
CFSR, a result that may be explained by the so-
called drizzle effect (Dai, 2006)). Performances for
dry-spells probabilities were similar with slightly hi-
gher percentages of stations in the “good"” cate-
gory, with 42% (23%) of sites for 1-day duration
and above 86% (12%) for higher durations in the

“good” (“fair") performance category. Results for

the post-processed daily series autocorrelation sho-
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wed that 80% (15%), 35% (25%) and 65% (20%)
of the sites displayed “good” (“fair") performances
for, respectively, lag-1, -2, and -3 day autocorre-
lations. Furthermore, all autocorrelation statistics

were systematically improved when compared to

CFSR.

Pearson correlation coefficients between obser-
ved monthly precipitation averaged over the 1979-
2009 period and corresponding values from CFSR
and post-processed series were estimated (see sup-
plementary material, Figure S3). CFSR correla-
tions were significantly improved at almost all sites
with post-process median correlation values ranging
from 0.6 to 0.9, while CFSR correlations were rather
poor with correlations below 0.4 (even negative) for

almost 60% of stations.
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Figure 5 — At-site two-state transition probabilities po1, p11, poo and pio (dry:0; wet:1) estimated from
the observed series as a function of the corresponding values estimated from the post-processed (90%
confidence interval) or CFSR daily time series (gray points). Proportion of sites with “good” and
“fair” performances are indicated in the lower right corner of each panel.
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Figure 6 — At-site probabilities of occurrence of wet (first column) or dry (second column) spells of
various durations (from 1 to 5 days) (p

corresponding values estimated from the post-processed (90% confidence interval) or CFSR daily time
series (gray points). Proportion of sites with good and fair performances are indicated in the lower
right corner of each panel. The scale above each panel indicates the percentage of sites with good
or fair performances after post-processing that displayed higher (pale blue), similar (pale brown) or
smaller (dark brown) performances compared to CFSR (percentages are not indicated when below

20%).
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5.3 At-site ETCCDI index perfor-

mances

The year-to-year ETCCDI index series perfor-
mances at the annual and seasonal time scale are
illustrated series Figures [7] and [8] A large number
of sites displayed post-processed index values with
high fractions of years in the “good"” and “fair” per-
formance categories. All indices had approximately
20% of the sites with all annual index values in the
good category. In comparison, for about 40% of the
sites the percentage of annual values classified as
good ranged from 90 to 95%, and for the remai-
ning 40% of the sites this percentage was generally
above 80%. For many stations, a large fraction of
years that were not classified as good were classified

as fair (green curves in Figure [7)).

Small differences among the indices can be
observed. For instance, the post-processed CDW
series were more likely to have their annual va-
lues in the good category than the post-processed
CDD series. Indices characterizing moderate ex-
treme events, such as R10mm and R95p, also had
their performances degraded when extreme events
went even more extreme, i.e. R20mm and R99p.
This may be partly explained by the light tail of
the Gamma distribution preventing from capturing
heavy precipitation. Comparisons at the seasonal
time scale are presented in Figure(only years with
“good” performances were considered for concise-
ness). The proportion of years with good perfor-

mances was higher for MAM and SON than for
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DJF or JJA for most indices. Post-processing per-
formance was systematically lower during JJA, as
previously mentioned (Section 5.2). However, more
than 90% of the annual series for all indices and
more than 90% of sites were in good or fair cate-
gories for all seasons, the only exception being the
PRCPTOT index during JJA (Supplementary ma-
terial, Figure S3). Finally, comparing performances
of post-processed series to those of CFSR indica-
ted that, for given sites and indices, on average
around 95% of the post-processed annual values in
the good and fair categories (boxplots (a) in Figure
7)), outperformed corresponding CFSR values. This
percentage averaged from 80 to 90% (boxplots in
Figure S4) at the seasonal scale. Generally, years for
which the post-processed index performances were
not better than for CFSR, displayed similar per-
formances to CFSR (boxplot (b) in Figure [7| and
Figure S4).

5.4 Spatial evaluation

Spatial correlations between post-processed,
CFSR, and observed daily precipitation series for
all pairs of sites were estimated at the annual and
seasonal time scales (Figure @ Although overesti-
mated, seasonal dependence of spatial correlation
obtained from CFSR is consistent with the one esti-
mated from observations (e.g., weaker correlations
in summer and larger in winter). Slight overestima-
tions of the post-processed spatial correlations, at
relatively short (<250 km) and at very large dis-

tances (>750 km), were obtained during each sea-
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son. Otherwise, for distances between 250 km and snow accumulates most likely south of the Great

750 km, the observed correlation fell in the good ca- Lakes (snow-lake effect, [Lucas-Picher et al} [2017)).

tegory during JJA and even at the year scale, poorer The use of covariance functions to fit scattered em-
performances were observed during DJF. The hy- pirical spatial correlations may also contribute to
pothesis of the spatial isotropy may partly explain these discrepancies.

these performances, especially during winter where
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Figure 7 — Fraction of annual values displaying a good performance (blue curve; y-axis) for each
sites (sites are presented as percentage and ordered with decreasing fractions of years with good
performance) and for various ETCCDI indices. For example, around 20% of sites had their entire
annual CDD series (proportion equal to 1) in the good category. Green lines indicate the corresponding
fractions of years with fair performances. Boxplots in each panel illustrate the distribution of the
fraction of years with post-processed good or fair performances that: (a) strictly outperformed CFSR;
(b) display similar performance to CFSR or outperformed CFSR. Boxes delineate the interquartile
range (IQR, [q25 - qr5]), vertical line defines the mean value, while the whiskers lower and upper limits
correspond to qg25-1.5x IQR and q75+1.5xXIQR. Outliers are indicated with orange circles.
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Figure 8 — Fraction of annual values displaying a good performance for each sites (sites are presented
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ETCCDI indices and season (DJF-blue, MAM-green, JJA-red, and SON-brown). Boxplots in each
panel illustrate the distribution of the fraction of years with post-processed good performance which
have similar performance to CFSR or outperformed CFSR. Boxes delineate the interquartile range
(IQR, [q25 - qrs]), vertical line defines the mean value, while the whiskers lower and upper limits
correspond to q25-1.5XIQR and q75+1.5xIQR. Outliers are indicated with black circles.
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Figure 9 — Spatial correlations of the daily precipitation series at the annual and seasonal (DJF
and JJA) time scales for observed (blue) and CFSR (brown) datasets. The post-processed series are
illustrated with the 90% (dashed red line, “good”) and 99.7% (dotted grey lines, “fair”) confidence
intervals.

The proportions of simultaneous wet or dry days quately reproduced by post-processed series than
for each pair of sites were also estimated (Figure simultaneous wet days with approximately 90% of
to assess the ability of the latent Gaussian field the pairs falling in the “good” or “fair” categories
to represent the wet and dry sites each day. The fre- (for both seasons) for dry days compared to ap-

quencies of simultaneous dry days were more ade- proximately 70% for wet days. Even though the
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post-processing produced better results than the
CFSR, further improvements to the spatial mode-

ling are needed, especially during the summer.

PRCPTOT and Rxlday annual series averaged
over the study area are presented in Figure[II] Post-
processed series fell within the “good” performance
intervals, while CFSR broadly produced “fair” per-
formances over many years, mainly because of poor
performances during DJF and MAM seasons (Sup-
plementary material, Figure S5). Unlike PRCP-
TOT, median values across post-processed Rx1lday
produced low inter-annual variability (black line Fi-
gure [11]) compared to observations, which was ex-

plained by the noisy character of the Rxlday post-

treated series. However, the inter-annual variabi-
lity of each post-treated annual serie was similar to
those observed. Very alike results were obtained for
Rxbday and are not shown for conciseness. Finally,
the annual cycle, computed with spatially-averaged
daily precipitation, was significantly improved by
the post-processing method as shown in Figure
The shape of the annual cycle with its plateau from
June to December, and its lower precipitation, in
February were adequately reproduced in the post-
processed series. Almost all months were classified
as “good” or “fair”, except January, February and
July. Noticeable improvements were observed com-

pared to CFSR.



Chapitre 5. Modélisation des champs de précipitations journaliéres en utilisant CFSR

107

| 100 | 100
0.8 0.8
DJF 530 DJF
4 e,
0.6 0.6
C
kel
© — —
2 04 0.4
5 ;
172]
Q
° —_—
0.2 0.2 ;
'good' :68% ‘good' :51%
0 fair'  :21% o ‘fair'’  :19%
0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
[158] 841 ] 253 | 747 |
0.8 0.8
JIA [ — JJA
0.6 0.6
c
kel .,
© —
2 04 " 0.4 " s
@ S .
2 4
Q
© Iy —
0.2 0.2 2
‘good' :57% ] ‘good' :49%
0 fair'  :33% o ‘fair'  :225%
0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8
simulation simulation

Figure 10 — Proportion of simultaneous dry days (right panel) or wet days (left panel) for each pair
of sites during DJF (first line) and JJA (second line) estimated from observed series (y-axis) and
post-processed series (90% confidence interval represented by blue lines) or CFSR (gray dots). The
scale above each panel indicates the percentage of sites with “good” or “fair” performances after post-
processing that displays higher (pale blue), similar (pale brown) or smaller (dark brown) performances
compared to CFSR (percentages are not indicated when below 20%).
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the CFSR (brown) datasets. The post-processed series are illustrated with the median values (black
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intervals.
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CFSR (brown), and post-processed series. Median values (black line with crosses) and confidence
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6 Conclusions

This study aimed to post-process CFSR daily
precipitation by using observed time series in order
to provide continuous precipitation fields at the lo-
cal scale. The key idea was to take advantage of
the continuous and consistent reanalysis datasets,
which are outputs from dynamically based models
that assimilate, at a given time step (e.g., 6h), past
observations, to get information at sites and du-
ring periods where no observed series are available.
However, reanalyses should be post-processed as
biases and scale mismatch with at-site observations
exist. The main objective of this study was to eva-
luate a stochastic approach (Wong et al., 2014
combined to a meta-Gaussian random field model
to post-process CFSR daily precipitation fields (Se-

rinaldi & Kilsby, [2014). Post-processed precipita-

tion were compared to observations and CFSR wi-
thout post-processing for 331 sites across the Great
Lakes region. Regression approaches were used to
develop mixed daily precipitation distributions with
local scale properties by using CFSR and observa-
tions as, respectively, predictor and predictand. The
logistic regression and the more general VGLM fra-
mework were used to model, respectively, the oc-
currence and the intensity for wet days. Following
Serinaldi & Kilsby| (2014), one meta-Gaussian la-
tent field was employed at the simulation stage to
provide uniform random fields having spatial (cor-
relograms) and temporal structure (autocorrelation
lag-1) similar to the observed precipitation process.
The latter fields were then used to simulate daily
precipitation sequences from the local daily mixed

precipitation distributions.
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Seasonal covariance functions and the lag-1 au-
tocorrelation were both used in the meta-Gaussian
random field. One hundred daily precipitation se-
ries were randomly generated and assessed through
daily statistics and chosen indices from the ETCCDI
list at both the site and domain scale. The evalua-
tion framework developed by Bennett et al.| (2018)
was considered, as it allows a simple and intuitive
framework for the comparisons of observed, CFSR
and post-processed statistics. Three performance
categories “good”, “fair" and “poor” were proposed
in the CASE framework and were based on how the
post-processed interval or CFSR value compared to

the corresponding observation.

The results demonstrate that the proposed
post-processing approach was able to reproduce se-
veral at-site daily statistics of the two marginal
distributions (occurrences and intensity). For al-
most all sites, post-processed estimates fell in the
“good"” category. The winter and summer seasons
produced slightly weaker performances, although
high proportions of sites remained in the “good”
or “fair” category. The model was also able to re-
produce the temporal at-site persistence as well as
the autocorrelation structure, the transition proba-
bilities between wet and dry days, and the proba-
bilities of the occurrence of wet and dry spells.
Moreover, the post-processed statistics estimates
were significantly improved compared to CFSR.
The year-to-year comparisons of the ETCCDI in-

dices again demonstrated the high potential of the
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post-processing approach, as for all sites and for the
majority of indices, high proportions (ranging from
85 to 100%) of years were classified in the “good”
category. Again, winter and especially summer pro-
duced weaker performances. The post-processing
model effectively captured the spatial correlation
of the precipitation, with slight over-estimations
of the correlations at relatively short distances.
The post-processed daily precipitation spatial cor-
relations were better estimates than those obtai-
ned with CFSR, which produced unacceptably high
spatial correlation values. Very similar CFSR and
post-processed (median value) statistics related to
domain-averaged daily precipitation were obtained,
though the fair intervals in the post-processing were
too large. Additionally, one interesting feature of
the post-processed series was their ability to repro-
duce the annual cycle at the local and domain scale
as illustrated by the high correlation values with ob-

served cycles.

In general, the proposed post-processing sto-
chastic approach demonstrated a high potential for
providing precipitation series that reproduce at-site
statistics, indices, and the specific annual cycle of
the Great Lakes region. Further research may in-
clude more complex spatial model by considering
anisotropy, especially in the studied region where
the large water bodies have an influence on the pre-
cipitation regimes. Other promising research ave-
nues include the interpolation of at-site coefficients

that characterize the local mixed daily precipitation
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distributions. Simulations of consistent precipita-
tion fields, even at ungauged locations would then
be possible. To enhance estimates of the full preci-
pitation range (including extremes), more heavy-
tailed distributions, such as the probability mix-
ture model of Gamma and Generalized Pareto (GP)
distributions (Vrac & Naveau, 2007} Wong et al.,
2014) or the threshold-independent GP model of
Naveau et al|(2016)), instead of the Gamma could
be considered. Finally, the generalization of this ap-
proach to regional climate model outputs would of-
fer interesting tools for hydrological modeling in a

changing climate.
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1 Introduction

Ce chapitre est consacré a I'utilisation de la réanalyse CFSR aux endroits dépourvus de stations de
mesure dans le but de caractériser les précipitations locales a ces endroits. Il concerne la troisiéme étape

de ce travail.

Le chapitre[5] a permis de mettre en place des modeéles de post-traitement stochastique de la réana-
lyse CFRS autorisant la génération de séries de précipitations. Ces séries possédent des caractéristiques
locales et des structures spatio-temporelles journaliéres cohérentes avec les observations. Cependant, ces
modeles sont calibrés et définis seulement au regard des sites d'observations. Or, pour généraliser cette
approche a I'ensemble des points de grille de CFSR, il est indispensable d'estimer les distributions mixtes
des précipitations journalieres en ces lieux. On retrouve dans la littérature, plusieurs outils méthodolo-
giques offrant la possibilité de régionaliser des distributions (Panthou, 2012). La méthode Local Fit and

Interpolate (Villarini et al., |2011) est une approche qui a été considérée. Elle consiste a d'abord estimer
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localement les paramétres des distributions, tel que dans les Chapitres[4] et 5 pour ensuite interpoler ces
parametres selon diverses approches (cf. Section du Chapitre . La mise en place d'un seul modéle
statistique régionale est une autre approche attrayante qui consiste a établir une seule fonction de vrai-
semblance régionale intégrant des covariables spatiales a I'aide des GAM /VGAM (Blanchet & Lehning,
2010; Panthou, [2012). A I'instar de la méthode précédente, les approches bayésiennes offrent également
la possibilité d'avoir un seul modele régional, la différence réside dans I'utilisation d'une fonction de

covariance spatiale dans I'estimation des paramétres de la distribution (Blanchet et al., [2016)).

Le présent chapitre entend utiliser les deux premiéres approches présentées plus haut (Figuredu
Chapitre [3)) pour répondre a I'objectif. Ces deux approches, bien que souvent utilisées pour quantifier
I'estimation des précipitations extrémes a I'échelle régionale, n'ont a ce jour pas été exploitées dans le
domaine de la descente d'échelle ou de la modélisation des précipitations journaliéres. Leurs utilisations
dans ce cadre précis seraient donc un apport scientifique intéressant tout en offrant des résultats d’utilité

réelle (série de précipitations ayant des caractéristiques locales sur I'ensemble du domaine).

La région des Grands Lacs a encore été au centre de l'application de ces approches. Le présent
travail a fait I'objet d’'une publication présentée a la Section [2] suivante et est introduit par un résumé
synthétisant les résultats en francais. Les figures du matériel supplémentaire (supplementary material),

auxquelles il est fait référence dans I'article ci-dessous, sont regroupées a la Section [3 de I'’Annexe [B]
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2 Article: Regional modeling of daily precipitation fields across

the Great Lakes region (Canada) using the CFSR reanalysis

Auteurs
Dikra Khedhaouirial, Alain Mailhot!, Anne-Catherine Favre?
! Institut national de la recherche scientifique, Centre Eau Terre Environnement (INRS-ETE), 490 de
la Couronne, Quebec, Québec/Canada.

2 Univ. Grenobles Alpes, CNRS, IRD, IGE, Grenoble INP*, F-38000 Grenoble, France

Article prét a soumettre

Résumé étendu

Le but de cet article consiste a appliquer deux méthodes, de complexités différentes, afin d'estimer les
parametres des distributions mixtes des précipitations journaliéres aux sites sans observation. L'objectif
ultime vise la génération des séries journaliéres aux caractéristiques locales en ces sites. Les performances
a évaluer sont les mémes que celles présentées dans le Chapitre [5| mais dans le cadre de la calibration-
validation spatiale. Le résumé suivant présente brievement les méthodes d'évaluation des séries générées
ainsi que les principaux résultats. Le cadre statistique de la méthode n'est pas rappelé, car il a déja été

introduit a la Section [3.5] du Chapitre [3]

Evaluation des modeéles spatiaux

Les deux méthodes permettant de disposer des distributions mixtes des précipitations ont été éva-
luées en validation croisée en utilisant |'approche du k-fold (Section , Chapitre . L'échantillon des
N = 331 sites (stations) a été aléatoirement subdivisé en k sous-échantillons de méme taille. Chaque
sous-échantillon est inclus une fois comme échantillon de validation tandis que le reste des (k-1) échan-
tillons constituent I'échantillon de calibration. La procédure de krigeage a été réalisée k fois pour chacun
des paramétres des distributions, avec des variogrammes estimés sur des échantillons de calibration de
taille (k—1)/k x N. Sur les mémes échantillons, les modéles GAM (occurrence) et VGAM (intensité) ont

été calibrés pour I'ensemble du domaine. A ce stade-13, on dispose pour chacun des sites de distributions
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mixtes des précipitations en mode validation. Cent (100) séries ont été générées aléatoirement a partir

de ces distributions combinées aux champs méta-gaussiens spatio-temporels latents estimés au Chapitre

Le cadre du CASE (Bennett et al., 2018) présenté au Chapitre |5 est a nouveau employé ici pour com-
parer, aux observations, les séries issues des deux modélisations spatiales en mode validation, celles du
modele dit local (distributions avec des paramétres locaux, Chapitre |5)) et celles de la réanalyse CFSR.
Les métriques des comparaisons comprennent les caractéristiques statistiques de base des précipitations
(moyenne, moyenne sur les jours pluvieux, nombre de jours pluvieux) et certains indices climatiques
de I'ETCCDI. Une analyse annuelle et saisonniére est effectuée afin de distinguer les différences de
performances, et éventuellement identifier les processus de précipitation plus facilement/difficilement
reproduits dans les séries post-traitées. Sur ces mémes métriques, le biais et le RMSE, relativement aux
observations, sont estimés pour une quantification des écarts et permettent ainsi de compléter, avec le
CASE, I'examen des performances des différents modeéles. L'objectif, par ces évaluations, consiste a'iden-
tifier le pouvoir prédictif (mode validation) des approches de modélisation spatiale a estimer certaines
caractéristiques importantes des précipitations journaliéres, mais aussi d'évaluer dans quelle mesure ces

caractéristiques représentent de meilleures estimations que celles issues directement de CFSR.

La structure spatiale des précipitations journaliéres, introduite a travers les champs méta-gaussiens la-
tents, a aussi été analysée en calibration/validation avec I'approche k — fold. Le but visait a constater si
un champ méta-gaussien calibré sur un sous-échantillon permet tout de méme de reproduire la structure
spatio-temporelle des précipitations ayant lieu sur I'ensemble du domaine. Pour ce faire, une fonction
de covariance spatiale est calibrée sur les sites (k — 1) éme échantillon, un champ méta-gaussien latent
est ensuite aléatoirement généré (100 fois) sur I'ensemble des points (N) du domaine. A partir de ces
champs et des distributions des précipitations issues du modeéle local, les séries de précipitations sont
générées sur I'ensemble du domaine. L'opération est répétée k fois sur les (k — 1) échantillons différents.
[l en résulte 100 x k séries de précipitations en chacun des N sites. Les 100 x k corrélogrammes spatiaux
associés aux précipitations journalieres sont ensuite comparés a celui estimé a partir des observations en

utilisant le cadre d'évaluation CASE.
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Principaux résultats

Les résultats montrent généralement que, en validation, I'interpolation des parameétres locaux par le kri-
geage aboutit généralement a des performances légérement meilleures que |'application des GAM /VGAM
spatiaux. Pour beaucoup de caractéristiques, les performances des deux modéles sont similaires en termes
de catégorie du CASE, mais les biais a I'échelle saisonniére et annuelle sont généralement plus faibles en

utilisant le krigeage.

Les deux approches spatiales ont généralement permis d'obtenir de meilleures estimations, pour la plupart
des métriques, que CFSR. Cependant, les estimations de beaucoup de caractéristiques ont montré une
plus faible variabilité spatiale que dans les observations. Un effet d'échantillonnage peut expliquer ces
différences. En effet, deux sites voisins peuvent présenter des paramétres de distribution des précipitations
assez différents. Ce dernier point a surtout été observé pour le parameétre de forme de la loi Gamma qui
régit les intensités. La longueur des séries ainsi que les données manquantes sont des facteurs pouvant
influencer ce parameétre. Des effets trés locaux dus a la présence des nombreuses masses d'eau de la
région des Grands Lacs peuvent également étre considérés comme des facteurs d’influence. Il devient
alors difficile pour les modéles spatiaux tels qu'ils sont concus de capturer ces différences de petites
échelles. Les caractéristiques liées a la persistance et a la structure spatiale des précipitations journaliéres

sont elles tres bien représentées par les deux approches spatiales.
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Abstract
High densities of local scale daily precipitation series across relatively large domains are of special interest
for a wide range of applications (e.g., hydrological modelling, agriculture). The focus of the present study
is to post-process gridded precipitation from a single reanalysis to correct bias and scale mismatch with
observations, and to extend the same post-processing at sites without historic data. A Stochastic Mo-
del Output Statistical (SMOS) approach combined with meta-Gaussian spatio-temporal random fields,
calibrated at sites, is employed to post-process the Climate Forecast System Reanalysis (CFSR) preci-
pitation. The post-processed data, characterized by local parameters, is then mapped across the Great
Lakes region (Canada) using two different approaches: i) kriging, and ii) Vector Generalized Additive
Model (VGAM) with spatial covariates. The kriging enables the interpolation of these parameters, while
the spatial VGAM helps to spatially post-process CFSR precipitation using a single model. The k-fold
cross-validation procedure is employed to assess the ability of the two approaches to predict selected
characteristics and climate indices. The kriging and spatial VGAM approaches modeled effectively the
distribution of the precipitation process to similar extents (e.g., mean daily precipitation, variability and
the number of wet days). The kriging approach produces slightly better estimates of climate indices
than the spatial VGAM models. Both approaches demonstrate significant improvement of the metric

estimation compared to those of CFSR without post-processing.

1 Introduction countries, precipitation records do not fulfill these
requirements (Kidd et al} 2017)), especially in nor-

thern regions which are expected to develop in the
Several applications in hydrology, impact stu- near future (Allard & Lemay) 2012).

dies or in agricultural impact assessments (Ambro-

sino et al., 2014)), often require high-quality local Reanalysis datasets represent an interesting

S . . . . alternative for assessing the historical climate
precipitation series, as opposed to gridded precipi-

tation series. Ideally, spatio-temporal precipitation of poorly monitored regions. By contrast with

fields covering large domains and long periods are statistically-interpolated or satellite-based precipi-

needed. This allows, for example, continuous mo- tation datasets (Lin & Wang, [2011; [Newlands

deling of the infiltration-runoff across a basin, and et al} [2011) that are generally based, respecti-

thus improves tools used for risk assessment (Lamb vely, on precipitation records and radiance observa-

et al], PO16). Across Canada, and for many other tion, reanalysis reconstructs the past state of the
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atmosphere by using Numerical Weather Predic-
tion (NWP) models that continuously assimilate
past observations of different kinds (Bengtsson &
Shukla, [1988). Additionally, reanalysis offers very
interesting temporal and spatial coverage, accor-
ding to the selected reanalysis, with covered per-
iods extending from 30 to 100 hundred years and
covering the whole globe. Despite the added va-
lue of reanalysis products, the scientific literature
shows that their performances depend on the stu-
died region, considered variable, temporal and spa-
tial scales (Bromwich et al,2011; |[Eum et al., 2014;
Rusticucci et al,, 2014, among others). Reanalysis
variables, especially precipitation, may also present
biases due to non-resolved processes in the NWP
models, and scale mismatches (called representa-
tiveness errors; Tustison et al, 2001) between the
grid cells and the spatial scale of interest. These
several aspects prevent the direct use of a reanaly-
sis as a climate proxy, especially when point scale

precipitation is needed.

The objective of this study is to propose point-
scale daily precipitation series across the Great
Lakes region (Canada), by taking advantage of a
post-processing model, calibrated on a site-specific
basis that used both reanalysis and the observa-
tion network. A two-step methodology is develo-
ped involving 1) stochastic post-processing of the
precipitation reanalysis at observation sites, and 2)
regression-based models that simultaneously cor-

rect bias and scale mismatch while allowing for
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post-processed series to reproduce local variability
(Volosciuk et all 2017; Wong et al., [2014)). These
probabilistic regression tools used the Climate Fo-
recast System Reanalysis (CFSR, Saha et al} 2010)
precipitation as a predictor to estimate at-site daily
precipitation distributions. Similar approaches, also
referred to as downscaling, were successfully ap-
plied to post-process daily precipitation from Regio-
nal and Global Climate Models (Eden et al 2014;
Volosciuk et al,, 2017; Wong et al,, 2014). The
selected stochastic post-processing approach also
shares similarities with the statistical precipitation
modeling proposed by Asong et al.| (2016a). Ho-
wever, the latter approach made use of different
predictors, which must be exogenous to the precipi-
tation. The current methodology with only a single
predictor is employed in a downscaling context,
contrary to |Asong et al|(2016a)) that handled a re-
latively high number of reanalysis covariates (e.g.,
Sea Level Pressure, Humidity) leading to different
and less parsimonious models. In this study, a single
meta-Gaussian latent field is combined with the
regression approach to ensure spatial and tempo-
ral consistency in the randomly simulated post-
processed series (Serinaldi & Kilsby, 2014). At-
site stochastic post-processing of CFSR precipita-
tion has been previously evaluated and showed that
different attributes of the local daily precipitation
series are adequately reproduced by this approach

(Khedhaouiria et all 2018b)al).



124

The second step, which is the central subject
of the present study, involves extending the sto-
chastic post-processing approach to the entire re-
gion therefore enabling the construction of preci-
pitation series anywhere within the studied region.
To achieve this objective, the use of kriging and
smooth spatial modeling are explored. Kriging is
applied since it is a standard method that has been
widely documented in the literature (e.g., [Deutsch
& Journel, 1992). In the present study, we employ
different kriging approaches (e.g., simple, ordinary,
universal) to spatially interpolate the at-site coef-
ficients that define the stochastic post-processing
approach. The daily precipitation model developed
by [Kleiber et al| (2012) introduced a Generalized
Linear Model combined with kriging approaches to
extend their models at locations with no direct ob-
servations. Despite some similarities with the work
of Kleiber et al| (2012), the current study further
develops the approach by including a consistent ex-
planatory variable (CFSR precipitation), by using
different modeling tools, and by considering a den-
ser station network. Smooth spatial modeling is a
different and interesting tool as it enables the es-
timation of a single regional regression model with
parameters varying as a function of spatial cova-
riates. These models were used for mapping ex-
treme precipitation return levels (Van de Vyver,
2012; Panthou, 2012), for snow depth (Blanchet &
Lehning, [2010) and even for atmospheric droughts
(Zamani et al,2016)). Although smooth spatial mo-

deling has been introduced in different precipita-

tion studies, it has never been applied to stochastic
post-processing models. The Bayesian framework
could also be considered for the generation of spa-
tially continuous daily precipitation fields such as
the work of Olson & Kleiber| (2017)) that provi-
ded spatio-temporal models for daily precipitation
occurrence. However, this approach is beyond the

scope of this study.

The paper is organized as follows. Available da-
tasets are presented in Section 2, while the stochas-
tic post-processing framework and the evaluation
approach are described in Sections 3 to 5. The re-
sults and the discussion are exposed in Section 6.

Finally, the conclusions are provided in Section 7.

2 Datasets

The study area covers the Great Lakes (GLakes)
region whose boundaries, defined by Plummer et
al. (2006), were based on climatic considerations.
Precipitation in this region is highly influenced by
the lakes effect with an average of 1000 mm per
year (Figure 1), and mainly falling during summer
and winter. The initial daily precipitation network
included 857 stations, 41 of these stations belong
to the second generation Adjusted Precipitation for
Canada datasets (APC2; Environment and Climate
Change Canadal 2013; |[Mekis & Vincent, 2011)).
APC2 are daily precipitation series adjusted to ac-
count for wind undercatch, evaporation, funnel wet-

ting, with regards to rain, and improved snow den-
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sity assessment (Devine & Mekis, 2008; Mekis &
Vincent, [2011)). The remaining stations (816), also
provided by Environment and Climate Change Ca-

nada, did not undergo any preliminary processing.

The following criteria were sequentially applied
to control the quality of the observed series: 1) each
valid year contained at least 90% of non missing
days, otherwise the year was discarded; 2) stations
had at least 10 valid years during the study period
(1979-2009) and more than five consecutive valid
years. This last criterion was imposed to avoid da-

tasets with sparse years within the studied period.

Importantly, some stations may have recording
inconsistencies due to factors such as changes in
recording equipment, changes in the definition and
measurements of precipitation trace (Mekis, 2005)),
missing values, choices of time windows to record
daily precipitation (Hopkinson et al), 2011), and
other disturbances (Van de Vyver, 2012} [Tapiador
et all [2017)). To further scrutinize these data, es-
pecially at stations that are not part of the APC2
dataset, statistical homogeneity of annual precipi-
tation series was tested using the method proposed
by Wijngaard et al| (2003). On the basis of four
statistical tests: 1) Standard normal homogeneity

test (Alexandersson|, 1986)), 2) Buishand range

test (Buishand, 1982), 3) Von Neumann ra-
tio test (von Neumann, 1941)), 4) and Pettitt test
(Pettitt, 1979)); the series were classified as “use-

ful”,"doubtful” or “suspect”. In the following, only
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stations with “useful”series were selected, i.e. when
at least three of the four tests do not reject the
null hypothesis that the temporal series are ho-
mogeneous at the 99%confidence level. A total of
331 valid precipitation series (Figure 1), from which
40% corresponds to records of 25-year in duration
or more were selected and further considered for
analysis. Distances between pairs of stations range

between 1 km and 950 km.

The Climate Forecast System Reanalysis
(CFSR) was produced by the National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) with the Cou-
pled Forecast System (CFS) model. It covers the
1979-2009 period (Saha et al, 2010)). This model
simulates the past state of the ocean and atmos-
phere at a horizontal resolution of 0.312° latitude x
0.312° longitude, by assimilating quality-controlled
observations. CFSR uses a coupled atmosphere-
ocean-sea ice-land model (Bromwich et al/, [2011)),
assimilates satellite radiances during the entire per-
iod; and takes into account the time evolution of
CO2 concentrations (for more details see [Mesin-
ger et al., 2006). CFSR also includes two gridded
precipitation products in its land model: 1) the Cli-
mate Prediction Center unified global daily gauge
analysis; and 2) the pentad dataset of the Climate
Prediction Center Merged Analysis of Precipitation
(Saha et al) [2010, and references therein). The
CFSR hourly precipitation amounts were aggrega-
ted to form daily values by considering the 0600-

0600 local time windows.
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Figure 1 — Rainfall network across the Great Lakes region with the corresponding recorded mean
annual precipitation over the 1979-2009 period.

3 At-site estimates of the where p,; is the probability of the day ¢ being wet
mixed daily precipitation dis- at the site s, 7 > 0 the daily precipitation intensity,

. . and F(.) is the precipitation distribution on wet
tribution days defined by its vector of parameters 1), ;. Fol-
lowing the literature, a day with more than 1 mm

of precipitation was considered as wet, otherwise it

is considered a dry day (Dai, 2006} [Schmidli et al,

2006; Sun et al., 2006, among others).

The mixed discrete-continuous distribution of

daily precipitation is classically made up of an oc-

currence process (wet or dry days) and an intensity The marginal distribution of the precipitation

process on wet days (Steps 1 and 2 - Local mo- occurrence was modeled in a GLM framework using

del, Figure 2)) (Chandler & Wheater, 2002} [Coe & @ binomial family function, also referred to as the
1082) and is defined by the function G (.) logistic regression (Buishand et al., 2004} Stern &]

as follows: 1984)). The observed wet or dry state constitu-
ted the predictand and the log-transformed (Chand-

Gs,t(r) = Pst F(T‘, 'd)s,t) + (1 - ps,t)7 (1)
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ler, 2002) daily CFSR precipitation as predictor
for the GLM. The two-parameter Gamma function,
F(.) in equation 1, was considered to represent
the marginal daily precipitation distribution on wet
days. Despite the known underestimations of the
very high quantiles due to the light tail of this dis-
tribution (Katz, 1977, an overall good fit for the
observed precipitation intensity was obtained (not
shown for conciseness). The Gamma parameteri-
zation using the shape (v > 0) and mean (p > 0)
parameters was chosen (McCullag & Nelder, |1989).
The probability density function f, , is defined by:

Jun(r) = ) <W>716_W/“a (2)

() \ p

where I' is the gamma function and r > 0 the
daily precipitation intensity. With this parametri-
zation, the scale parameter is therefore given by
w1/~ and the variance by 12 /~. The log-transformed
CFSR precipitation was also used to predict the in-
tensity distributions, F'(.), with different parameter
for each day and sites. A vector generalized linear
model (VGLM) as regression model was used in
this aim with observed precipitation intensity on
wet days as predictand. The VGLM has the ad-
vantage to generalize the GLM by encompassing
the exponential distribution family. To account for
seasonality, sine and cosine functions were also ad-
ded in the equations. The at-site parameters of the

mixed daily precipitation distributions (equation 1)
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are expressed as follows:

log <p“> =g + ag log(zs s + 1)+

1_ps,t
cos (27Td>+ . (27Td>
(6 — a3 SN | ——
2 T 3 T ;

3)

log(ts,t) = mo + m log(xsy + 1)+

(27Td> n ) (27rd> (@)
72 COS 7 N3 sin )
log(vs,t) = Bo + b1 log(zs s + 1),

where z,; denotes the CFSR precipitation,
d is the ordinal day, T = 365.25 days
is the average vyearly period for cosine and
sine functions accounting for leap years. The
log was used in this circumstance as a link

function for both the GLM and the VGLM.

The ensemble {(ak)ke[o,?)} s (k) kego,3) » wk)ke[o,l]}
constituted the regression coefficients estimated
using the maximum likelihood estimation (MLE)
method (Yee, [2016b, CRAN R VGAM Package)
and enabled the estimation of the vector of parame-
ters 15 ¢+ (equation 1). These models were built in-
dependently at each site, leading to different mixed
precipitation distributions for each day ¢ and each

site s.
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~
The mixed daily precipitation distribution at site s and day ¢
Gs,t(r) = Dsit F(r;'(ps,t) + (1 —Ps,t) Vr =0
Intensity process coefficients
Occurrence process coefficients
Psp = h(xg:;00,0t1,00,03) fi (xs.,t§n07nla772a m3)
h(.) logit function Vsr =
x,, CFSR precipitation f2 (xs t;ﬁ07 ﬁl)
f1() and f3(.)log link functions
Goal: Coefficients to estimate at each CFSR grid-cell
Step 1 0 = [ao,.--iM0;---3Bos- -] )
( Local model Spatial models Step 2)

1. Coefficient estimates
@ At each site s independantly :
Occurrence: GLM

logit(p,) = a, + a;X,+ Season(a;,a;,)

(V)GAM

coefficient 1. Pool all the at-site daily
occurrences and intensities
) across the region and for a
Intensity : VGLM ven season
In(ps,) = 1o + 11X, ¢+ Season(n,,1,) s = g .
(s = Bo + Brxes H 1 To be estimated | 2- Pool the associated CFSR

) ) ) precipitation
® 0 estimated with MLE using | =TT 11 .
observed occurrences and Vs tkenty 3. Regional GAM model for
intensities 2. Variogram modelling for | the occurrence
each coefficient logit(p(s)) = o + ;X + Season(e;, @) + G(cov(s))

vee

o .o o Ocn

- 4. Regional VGAM model for
the intensity

In(u(s)) = 1o + 11X+ Season(n,,1m,)+ G(cov(s))
— In(y,(s)) = Bo + B X+ F(cov(s))

5. MLE to estimate all the

10 20

distance (km)

3. Kriging estimates coefficients
0* = YAQ Gy, is. now a distribution
A estimated in 2. function of space
N Y
P

771 Step 3)( Simulation of 100 daily precipitation series at all
CFSR grid-cell by using the meta-Gaussian and
the G, with Local, Krige or (V)GAM parameters

100 meta-Gaussian
0 " random uniform
\_ fields Y,

Figure 2 — Different steps of the post-processing approach, either using Local model or Spatial Models,
to generate daily precipitation series



Chapitre 6. Précipitations journaliéres aux sites non instrumentés

129

4 Spatio-temporal meta-Gaussian The temporal structure was addressed in a se-

latent field

Meta-Gaussian fields were used to ensure spa-
tial consistency and temporal persistence of the
daily precipitation sequences generated from the
mixed daily precipitation distributions. The meta-
Gaussian latent fields framework provided uniformly
distributed random fields that follow a chosen

spatio-temporal structure to be used at the random

simulation stage (Serinaldi & Kilsby, [2014)).

Following |Serinaldi & Kilsby (2014)), the spa-
tial and temporal daily precipitation structures were
treated separately to define one meta-Gaussian ran-
dom field. The spatial structure was handled first,
and the analysis of the spatial covariance, deno-
ted C(.), was assumed stationary and isotropic for
simplicity. The theoretical covariance function that
best fits the empirical spatial covariance was selec-
ted from among the valid covariance functions pro-
posed in the literature (Cressie & Huang, 1999).
Due to the skewness of the daily precipitation dis-
tribution, Kendall's correlation coefficient, 75, was
preferred for the estimation of the inter-station cor-
relation (Habib et al, 2001)). Kendall's rank correla-
tion, 7, also has the added advantage to be directly
linked to Pearson correlation coefficient, ps, with
the following expression ps = sin(7,7/2) (Kendall,
1962). Random Gaussian fields, Z, were generated
using the CRAN R RandomFields Package (Schla-
ther et al, 2017)).

cond step. The lag-1 autocorrelation was imple-
mented in the previous latent Gaussian field to en-
sure temporal memory of the precipitation process,
which is known to be poorly represented in classi-
cal stochastic modeling (Wong et al., [2014)). Thus,
following [Podgdrski & Wegener| (2012), lag-1 auto-
correlation, pa, was added to the above Gaussian

fields as follows:

y(s,t+1) = pay(s,t) + /1 — pk 2(s),

(®)

where y denotes the spatio-temporal Gaussian
random field, and z the realizations of the spatial
random field presented previously. As for the spa-
tial analysis, the lag-1 temporal autocorrelation was
first estimated using Kendall's correlation coeffi-
cient and then linked to the Pearson correlation co-
efficient (pa). Unlike the spatial process, the tem-
poral autocorrelation used in equation 5 was esti-
mated from CFSR daily precipitation since a good
agreement between the observed and CFSR lag-1
autocorrelation was demonstrated. Finally, the ran-
dom simulations of the daily precipitation fields can

be summarized by the following expressions:

Gil(s,t) o (Y (s,t))
if @ [Y(S, t)] > Ds.t)
0if [Y(s,t)] < Ps,ts

R(s,t) = (6)
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where @ is the standard Gaussian distribution
function and G the function defined by equation 1.
One hundred random latent fields of the Gaussian
process, y, at each site s of the studied domain
were first generated. The autocorrelation was then
added using equation 5. Finally, the precipitation

series were generated from equation 6.

5 Regional modeling of the

mixed daily precipitation dis-

tribution

The previous methodology was extended to
sites lacking observations in order to propose es-
timates of the regression coefficients at these sites
and then fully define the mixed daily distribution

function of equation 1 (see Steps 2 to 4 in Figure2).

Two approaches were applied: 1) the kriging ap-
proach (Section 5.a); and 2) the (vector) additive
generalized models, (V)GAM, using spatial cova-
riates (Section 5.b). The first approach is a stan-
dard interpolation method that takes the advantage
of being unbiased and minimizes the standard de-
viation of errors (Panthou, 2012)). The at-site coef-
ficients of the occurrence and intensity model, first
estimated at gauged sites (Section 3), were subse-
quently interpolated across the region. The second
approach, is an integrated approach with the de-

velopment of two regional models in a VGAM fra-

mework (detailed below) fitted for, respectively, the

occurrence and the intensity process.

5.1 Kriging

Kriging is an approach that provides the process
estimate, 0, at site s* of the domain D through li-
near combination of the process at neighboring sites
5; € D: 0(s*) = > 5,ep As;0(54) (Cressie, 1993). In
the following, 6 referred to one of the coefficients
{(ak)ke[O,S] » (M) keo,3) (/Bk)ke[o,l}} of equations 3
and 4. The ), are estimated under two constraints,
unbiased prediction, E [é(s*) - 0(5*)} = 0, with
minimal variance min {Var [é(s*) - 9(3*)} }

Based on regression methods, the kriging repre-

sents the spatial structure of the studied process by:

0(s) = u(s) +4d(s), seD,

(7)

where u(.) and 6(.) are, respectively, the de-
terministic and random parts of the process. Three
different kinds of kriging may be used and differ
by the way the mean, p(.), of the process is repre-
sented (Diggle et al| [1998): 1) a known constant
(simple kriging); 2) an unknown constant (ordinary
kriging, OK); and 3) a linear function of spatial co-
variates (universal kriging, UK). The random struc-
ture, 0(.), is modeled through variogram functions
under the hypothesis of intrinsic spatial stationary

of the studied process (Cressie} 1993).
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Before spatially interpolating the coefficients,
preliminary assessments of the linear dependence of
each of the coefficients with spatial covariates (de-
fined in Table 1) were conducted to choose between
the OK and the UK approaches. If a given spatial
covariate had a notable trend for a coefficient, the
UK was selected, and the OK otherwise. Results of
the spatial covariates selection are further discussed
in Section 6.a. The next step consisted of modeling
the variogram for each coefficient by selecting the
theoretical function (e.g., spherical or exponential;
Cressie, [1993) that best fits the empirical variogram
(GSTAT package in R; |Graler et all [2016)).

5.2 GAM/VGAM for spatial models

Two models with spatial covariates were ca-
librated to represent, respectively, the occurrence
and intensity process across the studied region. The
aim here was to enable the estimation of the distri-
bution of equation 1 at all CFSR grid cells (even
without observations). To do so, the GAM and
VGAM (Hastie & Tibshirani, [1990; |Yee & Wild,
1996) frameworks were applied respectively to mo-
del the occurrence and intensity of the daily precipi-
tation. The GAM and VGAM extend, respectively,
the GLM and VGLM models presented previously
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(equations 3 and 4) by adding smooth functions of

explanatory spatial covariates:

h(0¢(s)) = no + m log(xss + 1)+

. <2wd) n . (27Td)+
oS | — s | ——
12 T 13 T

Fy(covi(s),. .., covp(s)),

(8)

where W(.) is the smooth function of p spatial
covariates (v1($),...,vp(s)), h(.) the link function
of the (V)GAM framework (here the log function),
and z; , is the corresponding CFSR precipitation on
day t at site s. One of the advantages of the GAM
and VGAM models is the possibility that each co-
variate may have a nonlinear effect on the distribu-
tion parameters, such as the shape parameter of the
Gamma distribution ([Yee, 2016b). In this study, the
smoothing is done with the third order spline func-
tions (see Blanchet & Lehning, 2010, for mathema-
tical developments). The parameters of equation 8
were estimated with the MLE approach (VGAM pa-
ckage in R; Yee| [2016b]).

The spatial covariates of the regional (V)GAM
models were selected based on the Takeuchi Infor-
mation Criterion (TIC; Takeuchi, 1976)). The spa-
tial correlations in the daily precipitation may lead
to misspecified likelihood functions (Van de Vyver,
2012), which led us to select the TIC instead of the

classical AIC (Akaike Information Criterion, |Akaike]
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1974). The model with the lowest TIC was selec-
ted.d.

5.3 Evaluation framework of the spa-

tial models

5.3.1 Cross-Validation approach

The two spatial modeling approaches, namely
kriging and spatial VGAM, were compared accor-
ding to their abilities to predict the mixed daily
precipitation distributions. Given the relatively high
number of stations, the k-fold cross-validation (k-
CV) method was preferred to the classical leave-
one-out cross-validation method. The sample of
331 stations was first randomly divided into k& non-
overlapping and approximately equal subsamples
(folds). The (k — 1) folds were then pooled and
used as a calibration sample while the remaining
fold was used for validation. This procedure was fi-
nally iterated through the k folds so all sites of the

sample are used once for validation.

The two spatial modeling approaches were fit-
ted using the calibration fold at each iteration of
the k-CV procedure. For the kriging approach, this
means that a variogram for a given coefficient, that
defined the mixed daily precipitation distribution
parameters, was fitted to the calibration sample
((k—1) folds). This same variogram was then used
to interpolate the coefficients at the corresponding
validation sites. For the spatial VGAM, two models

(occurrence and intensity) were fitted, separately,

using the daily precipitation series and spatial cova-
riates at the calibration sites ((k — 1) folds). These
models were subsequently used to predict the mixed
daily precipitation distribution at sites of the vali-

dation folds.

These two spatial approaches used the same
meta-Gaussian latent field calibrated across the
entire domain. Preliminary investigation demons-
trated that the covariance functions, defining the
meta-Gaussian random fields, fitted to each of the
k calibration folds were slightly different from those
estimated across all sites (no sub-sampling). Preci-
pitation sequences (100 realizations) were then as-
sessed using one meta-Gaussian random field and
the mixed daily precipitation distributions, whose
parameters were estimated from either kriging or
VGAM in the cross-validation framework. The im-
pact of using subsamples to represent the daily pre-
cipitation spatial structure of the whole domain was
further investigated and is discussed in the following

sections.

Results are presented for k equal to 10, k set
to 5 was also tested to investigate the performance
sensitivity to this parameter and are discussed in

Section 2

5.3.2 Assessment of the performances of

post-processed precipitation series

The performances of the proposed approach

were evaluated in a k-CV framework by investiga-
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Table 1 — Spatial covariates introduced for the universal kriging and the VGAM approaches

Spatial covariates Abbreviation
Latitude Lat
Longitude Lon
Elevation (m) Elev
CFSR grid-cell distance to the water bodies (km) DistWat
CFSR mean annual precipitation amount (mm) MAP

ting different attributes of the precipitation at va-
rious time scales. The mean, mean on wet days, the
variability through the standard deviation (std), the
95th percentiles (p95) and the number of wet days
were estimated over the 1979-2010 period. The
temporal persistence, an important aspect to be re-
presented in the daily precipitation series, was also
assessed by the probability of dry and wet events

of different durations, noted respectively p((i% and

(d)

Dwer and where (d) ranges from 1 to 5 days. The

impact of the previous day being dry (0) or wet
(1) on the next day precipitation occurrence was
analyzed through the transition probabilities (pgo,
po1, P11, pio) (Baxevani & Lennartsson, 2015).
Hereafter, these statistics, evaluating the precipi-

tation climatology, are referred to as characteris-

tics. Nine (9) indices were also assessed at the
annual and seasonal time scales and were selec-
ted among the joint CCI/WCRP/JCOMM Expert
Team on Climate Change Detection and Indices
(ETCCDI) list (see Table 2). The indices enabled
the evaluation of different attributes of the daily
precipitation, with CDW and CDD providing in-
sight about the maximum length of wet and dry
events. The other indices, RLOmm, R20mm, PRCP-
TOT, Rxlday, Rx5day, R95p and R99p, characte-
rize jointly the occurrence and intensity precipita-
tion processes. Finally, the evaluation of the spatial
structure of the daily precipitation, directly linked
to the meta-Gaussian random field definition, was

analyzed through pairwise spatial correlations.
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Table 2 — Precipitation indices from the ETCCDI list computed at the annual and seasonal time scales

Donat et al.| (2014)

Climate index identifier ‘ Name ‘ Description ‘ Units

Duration

CDD Consecutive dry days Annual maximum number of consecutive dry days (< 1 mm) | days

CWD Consecutive wet days Annual maximum number of consecutive wet days (> 1 mm) | days

Frequency

R10mm Number of heavy precipitation Annual number of days with precipitation > 10 mm -

R20mm Number of very heavy precipitation | Annual number of days with precipitation > 20 mm -

Intensity

PRCPTOT Total wet day precipitation Annual total precipitation mm

Rx1day Maximum 1-day precipitation Annual maximum 1-day precipitation mm

Rxbday Maximum 5-day precipitation Annual maximum 5-day precipitation mm

R95p Very wet days Annual a.mount Whe11 .daily precipitation is >95.“‘ percentile mm
of the daily precipitation over the reference period

R99p Extremely wet days Annual amount ?vl.len .daily precipitation is >99tl‘ percentile mm
of the daily precipitation over the reference period

Assessment of the performance of the two spa-
tial models was conducted through the comparison
of the characteristics and indices at validation sites
(k-CV framework) to the corresponding observa-
tions. Two questions were addressed: 1) to what
extent did the estimations from spatial models out-
perform corresponding values from CFSR (without
post-processing) at validation sites? and 2) how do
they compare with those obtained from models with
at-site coefficients (hereafter referred to as the Lo-
cal model, Section 3)? Observed characteristics and
indices were therefore compared to those estimated
from the following four datasets: 1) random simu-
lations using the at-site coefficients (Local model),
i.e. not obtained from any spatial model; 2) random
simulations based on kriging approaches (KG); 3)
random simulations based on the VGAM model;

and 4) CFSR (without post-processing).

Comparison of a single value to 100 random rea-
lizations of the same characteristic or index genera-

ted by one of three models (Local, KG and VGAM)

requires that a specific framework be defined to
assess their relative performance. The recently pro-
posed Comprehensive And Systematic Evaluation
(CASE) framework was designed for this purpose
(Bennett et all 2018; Evin et al) 2018). The CASE
framework, illustrated in Figure 3.a, classifies the
performances into three categories: 1) “good”, if
the observation value lies within the simulated 90%
probability intervals; 2) “fair” if the observation va-
lue lies within the simulated 99.7% probability in-
tervals, assuming the uncertainty is normally distri-
buted, or if the absolute relative difference between
the observation and the averaged simulations is
smaller than 5%; and 3) “poor” otherwise. To keep
the same framework for comparing single CFSR va-
lues to corresponding observations, the CASE, ini-
tially developed for stochastic outputs, was adapted
(Figure 3.a). The “good” and “fair” categories were
attributed when the absolute relative differences
between these two datasets were smaller than, res-

pectively, 2.5 and 5% and “poor” otherwise. This
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framework not only intends to compare observed time series were considered, being in the fair, good

and post-processed statistics and indices, but also
to assess if post-processed statistics were impro-
ved when compared to CFSR. Aggregate perfor-
mance categories, also developed by [Bennett et al]
(2018]), were used in this study to evaluate the
overall performance of a selected metric. Six ca-
tegories (Overall-Good, Overall-Fair, Overall-Poor,
Fair-Good, Fair-Poor and Variable) were defined ac-

cording to the percentage of sites, or years if the

a) b)

- relative difference 2.5%

- relative difference 5%
post-treated mean

99.7% post-treated interval
90% post-treated interval
rg<2.5%

2.5%<rg=5%

rg>5%

~
o

~
o

o
[l

o
o

v
bl

Observed values
S w
w o

N
o

and poor category. The attribution of the correct
aggregated performance category is based on the
distribution of these percentages and is further ex-
plained in Figure 3.b. The Root Mean Squared Er-
ror (RMSE) and the relative bias for the selected
metrics were also estimated (details are provided in
Appendix A). Only performances at validation sites

are presented for all characteristics.

Overall-Good:

90% good > 50%

Overall-Fair:
fair > 50%

70%

Overall-Poor:
poor > 50%

Fair-Good:

o
S0 good+fair > poor

43%

Fair-Poor:

49% !
i fair+poor > good

Variable:

18% .
good+poor > fair

45%

50 55 60 65 70 75

Post-treated or CFSR values

45

75 100

Figure 3 — a) Four possible cases when comparing CFSR (crosses) or post-processed (confidence
intervals) climate indices or characteristics to those observed: case (1) “good” performances (90%
simulated intervals); cases (2) and (3) “fair” performance; and case (4) “poor” performances. CFSR
performances (crosses) for the four cases were considered “good”, “fair” or “poor” if the relative
differences (r4) with the observations were > 2.5%, > 2.5% and < 5%, or > 5%, respectively; b) method
to construct the six categories of aggregated performances (percentage below 10% are not showed)

(adapted from [Bennett et all, [2018)
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5.3.3 Daily spatial structure evaluation

in a k-CV framework

This evaluation, conducted separately, aimed to
establish if the meta-Gaussian latent field model ca-
librated with subsamples was able to represent the
spatial structure of the daily precipitation across
the whole domain. First, spatial covariance func-
tions were fitted separately for each of the sub-
samples identified (see above) in the k-CV folds
(k=10) and for the four seasons, leading to 4x10
functions. Second, 100 random simulations were
generated across the domain and for each of the
spatial covariance functions combined with the at-
site daily precipitation mixed distributions (Local
model). Finally, the spatial correlations of the re-
sulting 100x 10 daily sequences were analyzed. To
ease visualization, spatial correlations were smoo-
thed with Lowess functions ((Cleveland, 1979) and
only the simulated 90% probability intervals (cor-
responding to the good category of the CASE) were

illustrated for each of the 10 covariance functions.

6 Results and discussion

6.1 Selection of spatial covariates

The spatial covariates employed for the kri-
ging and VGAM/GAM models are classically ap-
plied in precipitation spatial modeling (Blanchet
& Lehning, [2010; Van de Vyver, 2012} [Panthou,
2012)) and are defined in Table 1. Geographical co-

ordinates such as the latitude (Lat), the longitude
(Lon) and the elevation (Elev) have a known im-
pact on precipitation processes. The distance from
water bodies (DistWat), computed as the shortest
distance between the CFRS grid-cell center and
the water bodies boundaries of the GLakes region,
was also considered given the numerous lakes and
their impact on precipitation (e.g., snow-lake effect,
Lucas-Picher et al), 2017). Mean annual precipita-
tion (MAP), estimated from CFSR precipitation da-
tasets, was considered in this study, as suggested in
the literature (Panthou, [2012)). The covariates were
intentionally observation-independent so as to pro-
pose precipitation estimates at sites with no obser-

ved precipitation.

With regards to kriging, the integration of spa-
tial covariates was conducted during the analysis of
the stationarity of the mean fields (hypothesis to be
verified for ordinary kriging) to be interpolated. If
the stationarity is not verified, the universal kriging,
also known as kriging with an external drift (Goo-
vaerts, [1997)), is more adapted than ordinary kri-
ging. To identify potential drifts, linear regressions
between the occurrence (ay, k € [0, 3]; equation
4) coefficients and the spatial covariates of Table 1
were computed. The significance at the 95% confi-
dence level of the slope of linear regression coeffi-
cients (not shown for conciseness) helped assess the
consistency of the drifts. Results showed that the
occurrence model coefficients (not shown for conci-

seness) did not display drifts along the selected spa-
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Figure 4 — At-site estimates of {70, 71,172,713} coefficients from the Local intensity model (equation 4)
versus the mean annual precipitation (MAP) and the latitude (Lat.). The linear regression equation
between the two variables are displayed at the bottom right sides.

tial covariates. The OK was then more suitable for
interpolations. However, as illustrated in Figure 4,
gradients along the latitudes were observed for the
following intensity coefficients {1, 72,73}, while
the intercept 79 displayed a significant trend along
the averaged annual amount (MAP). The UK was
then applied with the appropriate covariate to in-
terpolate these coefficients. As for the occurrence
model, the OK was employed to interpolate the two
coefficients defining the shape parameter {3y, 51}
of the Gamma distribution (equation 4), as they
did not display significant drifts along the spatial

covariates.

The identification of the explanatory spatial co-

variates was also required to enable the smooth

6.2 Daily characteristics perfor-

mances in validation mode

We evaluated the predictive capacities of the
two spatial modeling approaches to provide daily

statistics across the GLakes region using the RMSE

spatial modeling of the occurrence (GAM) and in-
tensity (VGAM) processes. To do so, several GAM
and VGAM models (equation 8) were tested with
different spatial covariates (Table 1) integrated
through penalized of third order spline functions
(Fessler, |1991)). Among these models, the one with
the lowest TIC value was selected for the analysis.
The TIC values obtained for each of these models
are illustrated in ascending order in Figure 5. The
model with latitude outperformed the other models
for the occurrence process (Figure 5.a) and was se-
lected for the GAM model in the following analyses.
The mean annual amount (MAP) better explained
the intensity model (Figure 5.b) and was chosen as
a covariate for both position and shape parameters

of the VGAM.

and the relative bias (Table 3). Results indica-
ted that the KG and VGAM models outperformed
CFSR for almost all attributes (bold figures in Table

3), except for the daily precipitation standard de-
©)

wet*

ged from 4% to 136.3% for CFSR datasets (std

viation (std) and p,,/;. Absolute relative bias ran-
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(2)

wet

7.4% for, indistinguishably, KG and VGAM data-

and p,,.; excluded), while it ranged from 0.4% to
sets. As expected, the Local model provided the
lowest RMSE and relative bias (below 2% for the
majority of the characteristics), demonstrating that

the post-processing adequately corrects the biases.

The VGAM, KG and Local models produced
similar performances regarding transition probabi-
lities and probabilities of wet/dry events over dif-
ferent durations, with VGAM (KG) outperforming
KG (VGAM) on probabilities of wet/dry events over
different durations (transition probabilities). These
characteristics, mainly driven by the lag-1 autocor-
relation in the meta-Gaussian latent field and de-
fined similarly in the three models, explained the
obtained results. Differences were more substantial
for characteristics that described intensity and the

number of wet days, whereas the expected Local

model outperformed KG, VGAM, and CFSR. These
characteristics are directly influenced by the at-site
mixed daily precipitation distribution, whose para-
meters were estimated either by KG or by VGAM.
In this respect, the lower performances of the KG
and VGAM models compared to the Local model
were not surprising. However, both KG and VGAM
approaches displayed low relative biases (< 10%)
and RMSE.

The CASE framework applied to these daily
characteristics led to the same results. Almost all
of the studied characteristics for the Local mo-
del were attributed to the Overall-Good category
(third column, dominant blue color in Figure 6).
The CFSR precipitation series (Figure 6, last co-
lumn to the right), without post-processing, dis-
played Overall-Poor performances for most charac-

(2) dis-

wet

teristics, except for p95, the std and the p
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playing Variable performances. A similar ranking
of models was obtained at the seasonal scale (not
shown for conciseness). The KG and VGAM ap-
proaches displayed Overall-Poor performances for
the mean daily precipitation. The seasonal analy-
sis of the mean precipitation (see Figure S1 in the
supplementary material) suggested that this per-
formance was mainly due to variable performances
during winter (DJF), while Overall-Good perfor-
mances were observed during the other seasons.
The transition probabilities showed Variable to Fair-

Good performances within the KG and VGAM ap-
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proaches, with slightly more sites in the good cate-
gory with the KG than with the VGAM, and were
consistent with the results of Table 3. Here again,
winter (DJF) followed by spring (MAM) did not
perform as well (Variable category) as the summer
(JJA) and autumn (SON) (Overall-Good category).
The probabilities of wet and dry events of varying
durations (third and fourth lines in Figure 6) were
generally the best represented characteristics with
Overall-Good and Fair-Good performances for both
KG and VGAM, except short duration wet events

that showed Variable performances.
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Table 3 - RMSE and relative bias for different daily characteristics (lines) estimated between observed
and estimated from four daily precipitation datasets (columns) on validation sites. Bold figures indicate
the lowest RMSE and absolute relative bias among the KG, VGAM and CFSR, while italic figures

correspond to the Local model performances.

RMSE Relative Bias

KG | VGAM | CFSR | Local KG VGAM | CFSR | Local

Mean 0,21 0,25 | 048 | 0,03 0,8% | 1,9% | 145% | 0,8%
Mean wet day 0,54 0,46 1,49 | 0,16 1,8% 23% | -174% | 1,8%
std 0,60 054 | 0,50 | 0,18 2% | 51% | -2,8% | 1,9%
p95 1,06 | 1,04 | 1,36 0,35 1,6% | -0,4% | 0.8% | -1,2%
Number of wet days 192 198 | 2821 28 -1,4% | -0,9% | 107,5% | -0,9%
Por 0,030 | 0,031 | 0,138 | 0,016 2,0% | 1,8% | -23.3% | 1,9%
P11 0,030 | 0,031 | 0,138 | 0,016 27% | -2,6% | 312% | -2.5%
Poo 0,018 | 0,019 | 0,088 | 0,006 | |-0,3% | -0,5% | -11,8% | -0,2%
P10 0,018 | 0,019 | 0,088 | 0,006 0,7% | 14% | 30,7% | 0,5%
) 0,041 | 0,041 | 0,141 | 0,033 50% | 4,8% | -24.5% | 5,0%
) 0,025 | 0,025 | 0,018 | 0,025 TA4% | -72% | 1,9% | -7.8%
), 0,013 | 0,013 | 0,035 | 0,010 6,4% | -5,7% | 30,8% | -6,1%
), 0,008 | 0,008 | 0,036 | 0,005 2,3% | -1,5% | 83,0% | -1,6%
) 0,005 | 0,005 | 0,024 | 0,003 0,7% | -0,2% | 136,3% | 0,9%
P, 0,023 | 0,025 0,103 | 0,013 1,1% |  17% | 355% | 1,3%
o 0,013 | 0,014 | 0,030 | 0,011 1,8% | -1,4% | 115% | -2,1%
i) 0,011 | 0,011 | 0,015 | 0,011 05% | -0,2% | -4,0% | -0,7%
Py, 0,008 | 0,008 | 0,021 | 0,008 1,7% | 18% | -181% | 1,6%
oo, 0,008 | 0,008 | 0,021 | 0,007 0,6% | 0,4% | -26,8% | -0,2%

6.3 Assessment of the spatial struc-

ture of the daily precipitation

Results for the spatial correlations of the daily
precipitation as a function of the distance are sum-
marized in Figure 7. For each season, the 90% confi-
dence interval of the 100 realizations of the cor-
relations differed only slightly across the 10 folds,
as illustrated by the almost indistinguishable blue
curves in Figure 7. In other words, for the studied

region, calibration subsamples with 10% of the sta-

tions were enough to capture the spatial structure

of the daily precipitation across the whole region.

Moreover, the correlation estimated from sub-
samples constituted “good” estimates, using the
term of the CASE framework, of the observed spa-
tial correlation (red curve in Figure 7). Except du-
ring winter, the observed spatial correlation fell in
the 90" post-processed interval for a high range of
distances. Overestimated correlations at short and
long distances observed during winter may be ex-

plained by the hypothesis of isotropy in the meta-
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Figure 6 — Daily characteristics performances for KG, VGAM and Local models, and CFSR. The blue,
pale yellow and red colors represent respectively the percentage of sites being in the “good”, “fair” or
“poor” category across the GLakes region. The aggregated performances are indicated in italic at the

right side of each characteristic.

Gaussian definition (Section 4). In fact, considering
the very particular spatial distribution of the snow

(snowbelts around the Great Lakes,
2017)) during this time of the year, a more

complex spatial correlation function would have

been more adapted. However, the post-processed
precipitation series provided better daily spatial
consistency than CFSR, which largely overestima-
ted the observed spatial correlations during all sea-

sons.
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seasons for observed (red) and CFSR (brown) datasets. The blues lines correspond the 90% (“good”)
confidence intervals of the spatial correlation obtained from the post-processed series with 10 different

covariances functions.

6.4 ETCCDI indices at wvalidation

sites

Figure 8 summarizes the performances of the
Local and spatial models in validation of the selec-
ted annual climate indices. More precisely, it pre-
sents the proportion of years of annual index series
that were classified in the “good” category over the

various sites. From this figure, it is also possible to

visualize the global performances as defined in Fi-
gure 3.b. Overall-Good performances were observed
for the majority of sites. More than 90% of the sites
had more than 50% of their annual series attributed
to the “good” category regardless of the selected
model. Similar results were observed at the seasonal
scale (not shown here) in terms of aggregated per-
formances. However, JJA followed by DJF were the

less well-simulated seasons. Among the climate in-
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dices, model performance differences, between the
Local and the two spatial models, were greater for
R10mm and PRCPTOT, than for the other indices
(Figure 8).

As previously mentioned for the daily charac-
teristic analysis, the Local model (Figure 8, pink
curve) systematically outperformed the two spatial
models with a higher percentage of years classified
in the good category. The boxplots within each pa-
nel of Figure 8 compare the relative performances
of the three models with CFSR. Once again, the Lo-
cal and the two spatial models outperformed CFSR;
on average 90% of the cases in which the perfor-
mances were “good” for one of the three models,
CFSR had a worse performance category (either
“fair” or “poor”). At the annual and seasonal time
scales (not shown here), CFSR displayed (for al-
most all indices except Rxlday and Rx5day) the
highest relative bias, while the KG approach per-
formed slightly better than VGAM.

The biases of the selected indices relative to
the observations, shown in Figure 9, were particu-
larly low for PRCPTOT and R10mm indices, among
others. These results may seem counterintuitive
when compared to those presented in Figure 8, es-
pecially for PRCPTOT. However, it appeared that

for this index the simulated climate index intervals
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were very small, resulting in decreased probabilities
that the observations would be placed in the “goo-
d” category, regardless of the model. Once again,
DJF had the lowest performance with a relatively
high spatial spread in the relative bias values com-
pared to the other seasons (Figure 10). The biases
for the annual maximum duration of wet and dry
events (CDW and CDD) were significantly smaller
for KG, VGAM and the Local model compared to
CFSR. In fact, the median values estimated across
the region declined from around -22% and 50% for,
respectively, CDD and CDW, to below 3% for KG
and VGAM. The spatial modeling approaches, es-
pecially the VGAM, produced even lower bias values
for indices describing the annual frequency of mode-
rate (R10mm) and more extreme events (R20mm),
with regional median varying, respectively, around
0.23% and -4%. The annual maximum intensity for
one and five-day events (Rxlday and Rx5day) were
generally overestimated, to different extents accor-
ding to the models, with more spatially dispersed
relative biases for KG model. As expected from a
gridded precipitation product, CFSR underestima-
ted extreme indices, especially those occurring du-
ring summer (see gray boxplots in Figure 10). The
RMSE results led to similar conclusions (see Figure

S2 in the supplementary material).
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7 Conclusions

Reanalyses are generated from numerical wea-
ther prediction models that assimilate, at each gi-
ven time step (e.g., 6h), past observations over
relatively long periods. They represent an inter-
esting option for regions with low station density.
However, reanalyses, especially for a variable such
as precipitation, may be biased and representative-
ness issues may also be of concern for local scale
applications (e.g., hydrological modeling of small
watersheds). The work presented in this paper in-
tended to post-process gridded CFSR precipitation,
across a continuous spatial domain, to overcome

these limitations and generate daily precipitation

sequences at ungauged sites. The present study the-
refore proposed a spatio-temporal modeling of daily
precipitation that takes advantage of the CFSR da-
taset to generate information at sites without ob-

servations.

A two-step approach was developed to reach
this objective. First, stochastic post-processing
using CFSR precipitation as a covariate combined
with a meta-Gaussian random field was implemen-
ted and calibrated using at-site observations (Se-
rinaldi & Kilsby, 2014). The stochastic approach,
inspired by downscaling methods, was defined in a

similar way to the study by Wong et al| (2014)).

This approach applied probabilistic regression tools
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to provide the at-site mixed daily precipitation dis-
tributions. The generated series from these distri-
butions allow for unexplained local scale variabi-

lity of the precipitation unlike other bias correction

tools (e.g., quantile mapping, Maraun et al/, 2010).

The meta-Gaussian field was applied in a latent
way to ensure daily spatio-temporal consistency in

the random simulations from the mixed daily pre-

cipitation distribution (Serinaldi & Kilsby, 2014]).

The second major step consisted of the extension
of these models, defined and calibrated using sta-
tion records, at CFSR grid cells without records.
In order to do this, two spatial-modeling methods
were tested. The kriging (KG) method was used to
interpolate the mixed daily precipitation distribu-
tion coefficients. The second is an integrated me-
thod (more parsimonious) based on the assessment

of stochastic regional post-processing models in a
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VGAM framework, which showed similarities with

the smooth maximum likelihood estimation found

in the extreme modeling studies of Blanchet & Leh-|

(2010)) and|Panthou|(2012). One hundred pre-

cipitation sequences were randomly generated from

the mixed daily precipitation distribution with para-

meters that were: 1) local estimates (Local model),

2) interpolated with KG, and 3) estimated with

VGAM models.

The methodology was applied to an ensemble
of 331 station records covering the 1979-2009 per-

iod across the Canadian part of the Great Lakes

region (Plummer et al, [2006). The assessment

aimed to investigate how the two spatial models
(KG, VGAM) compared to the Local model and to
the observations. The added value of these three
models (Local and spatial) versus CFSR without
any post-processing was also evaluated. Daily cha-

racteristics and selected climate indices from the
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ETCCDI list, depicting different aspects of the
daily precipitation, were analyzed in a k-fold cross-
validation framework with results that were inves-
tigated at validation sites. The CASE evaluation
framework developed by Bennett et al. (2018]) was
considered, as it allows a simple and intuitive fra-
mework for the comparisons of observed, CFSR and
post-processed performances. Three categories in-

cluding “good”, "“fair" and “poor” were defined wi-
thin the CASE framework and are based on how
confidence intervals of randomly generated charac-
teristics/indices or CFSR compared with the cor-

responding observation.

Results indicated that the stochastic approach
had a high potential for providing reliable precipi-
tation series. In fact, the randomly generated series
presented very low bias with a very high fraction of
the sites classified in the “good” category for the
majority of studied characteristics. Results of spa-
tial modeling at validation sites showed that the KG
approach slightly outperformed the VGAM for seve-
ral climate characteristics. These results differ from
those reported in |Panthou| (2012)) for the spatial
modeling of extreme precipitation in West Africa
and those produced in Blanchet & Lehning| (2010)
for the snow mapping in Switzerland, where both
studies demonstrated better performances using
smooth spatial functions than kriging. The number
of studied sites, the type of precipitation (extremes
in their case) and the spatial domain are different

factors that may explain these differences.
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Generally, the climate characteristics and in-
dices estimated from the spatial models displayed
too low spatial variabilities. The uncertainties, pos-
sibly linked to short records, may explain these
shortcomings even if the at-site mixed distribu-
tion coefficients were consistent spatially (as op-
posed to random), it also appeared that at neigh-
boring sites some coefficients led to different es-
timated parameters. This was especially the case
for coefficients defining the shape parameters in
the Gamma distribution. This local effect is then
difficult to represent with the kriging and VGAM
models, which by construction attribute similar pa-
rameter estimates at sites sharing similar geogra-
phical conditions. The characteristics defining the
temporal persistence (e.g., transition probabilities)
and the spatial correlations of the daily precipitation
generally performed well. These characteristics were
indeed linked to the meta-Gaussian field, which de-
monstrated that even if calibration was carried out
using regional subsamples, results were represen-
tative of the whole region. Despite the large dif-
ferences between the KG and VGAM approaches
in terms of the number of parameters, it is worth
noting that similar biases, RMSE values and per-
formance categories were obtained with these two
approaches. Moreover, even when evaluating the
predictive abilities of the models (validation sites),
KG and VGAM still displayed significant improve-
ment of the metric estimation compared to those of
CFSR without post-processing. This demonstrates

that for annual climate series such as the annual
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or monthly precipitation series over the 1979-2009
period, post-processed series combined with KG or

VGAM clearly outperformed CFSR.

Using a different partition of the cross-
validation samples with k equal to 5 (results not
shown) did not change the performances ranking
among the models and the performance catego-
ries for characteristics and indices. Slight differences
were obtained on the RMSE and the relative bias
with generally higher values for k =5 than k& =10.
These latter results were expected as larger cali-
bration subsamples (k =10) are more likely to give
better predictions. However, differences were very

small and highlighted the low performance sensiti-

vity when using either £ =10 or k£ =5.

From a methodological point of view, several
avenues of research could be investigated to im-
prove the modeling approach proposed in this study.
First, a multi-site approach would add robustness
to the parameter estimates, especially for the in-
tensity parameters, possibly leading to improved in-
terpolation. Second, the VGAM approach could be
generalized by implementing Bayesian spatial mo-
deling (Cooley & Sain, 2010)) to explicitly model the
spatial structure of the distribution parameters, es-
pecially concerning the intensity distribution. [Olson
& Kleiber| (2017)) addressed this issue, but only for
the daily precipitation occurrences. The proposed
approach could also be used to downscale and bias-
correct regional climate model precipitation (Asong

et al} 2016b} Volosciuk et al., [2017)).

Appendix A

obs

Let ms = {ml,sa mas,... 7m100,s}1 mg )v
(cfsr) . .

and mg be the vector of climate characteris-

tics (e.g., mean) or ETCCDI indices (e.g., mean of
the annual CDW), estimated across the 100 post-
processed daily precipitation series at the site s,
the observed and the CFSR estimates of the same

quantity, the RMSE presented in this study corres-

ponds to:
1 5 (obs) 2
RMSE(obs, pst) = gz (mz z) (9)
i=1
1 5 (obs) (cfsp) )2
RMSE(obs, cfsr) = gZ(ml —my (iﬁ))
i=1

where S'is the total number of sites across the do-
main, and T; the averaged characteristic or index
across the 100 simulations at the site 7. The pst

subscript refers to the post-processed values.

The relative bias expresses as:

1 S . — m(obs)
Rbias(obs, pst) = g Z (Z(Obs’)> (11)

i=1 m;

1 S m(cfsr) . m(pbs)
Rbias(obs, cfsr) = g Z ( ! ) ‘ ) (12)
; m}
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Comme pour beaucoup d'autres pays, le Canada, et particulierement ses régions nordiques, dispose
d’historiques de précipitations courts, voire inexistants, avec, en moyenne une station tous les 2000 km?
(environ quatre fois la superficie de I'agglomération de Montréal). L'utilité de ces historiques n'est plus
a prouver tant pour les projets de développement et I'analyse de leurs impacts sur I'environnement, que
pour la gestion des ressources en eau. Les précipitations possedent une forte variabilité spatio-temporelle
et nécessitent par conséquent de disposer d’un réseau dense avec une haute fréquence d'archivage afin

de capturer cette variabilité.

Des solutions alternatives aux données des stations pluviométriques sont maintenant disponibles. Les
données satellitaires et de radars sont, certes, issues de |'observation (indirecte), mais doivent composer
avec certaines limitations qui empéchent leur utilisation. Parmi ces limitations, on note :

— des historiques relativement courts ;

— une couverture spatiale insuffisante (surtout pour les radars) ;

— une calibration empirique des valeurs issues de ces équipements a partir des stations de mesure

qui demeure toujours incertaine ;
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— ou encore de faibles performances constatées aux endroits a la topologie marquée (Tableau 3
dans [Tapiador et al/, [2017]).

Les données sur grilles issues de I'interpolation statistique (p. ex., NRCan) constituent un autre exemple
de données disponibles. Ces dernieres couvrent le territoire canadien, mais ne s'appuient cependant que
sur des observations aux sites et sur certains criteres géographiques, rendant ainsi les estimations peu
fiables pour les régions aux faibles densités de stations ((Gervais et al} 2014b). Enfin, les données issues
de la modélisation météorologique sont également disponibles. Les réanalyses constituent une alterna-
tive intéressante, car elles sont caractérisées par |'assimilation & des pas de temps réguliers d’une tres
grande quantité d'observations sur une longue période. Le but des réanalyses vise en effet a reconstruire
I'état passé de I'atmosphére avec une couverture spatiale continue. On comprend alors le potentiel des

réanalyses et la motivation a utiliser ce type de données.

L'utilisation directe des précipitations issues de réanalyses pour des applications nécessitant des
données locales demeure cependant discutable. La présence de biais et les erreurs de représentativité
(representativeness errors; Hutchinson et al} 2009) dues a la résolution horizontale finie des réanalyses,
constituent les principales raisons empéchant une utilisation de ces séries brutes. Les travaux de recherche
développés dans le cadre de cette these visent a corriger ces erreurs sur une réanalyse en particulier,
CFSR, afin de proposer des séries de précipitations locales aux sites non instrumentés. Pour ce faire, les

trois étapes suivantes ont été complétées :

1. Développer une approche stochastique de post-traitement basée sur des modeles de régression
prenant la précipitation de CFSR comme prédicteur et les observations comme prédictand. L'oc-
currence et l'intensité des précipitations journaliéres ont été modélisées séparément pour tenir
compte de la nature intermittente des précipitations. Le pouvoir prédictif des modéles de post-
traitement est d'abord comparé a un systéme de prédiction de référence, ici la climatologie,
pour I'occurrence et I'intensité sur la période d'étude (analyse climatique des distributions statis-
tiques). Ensuite, les séries aux sites sont générées aléatoirement a partir des modeles et évaluées

en fonction de divers indices climatiques.

2. Améliorer |'approche ponctuelle développée a I'étape précédente afin de tenir compte de la per-
sistance et de la cohérence spatiale des précipitations a I'échelle journaliere. Les champs méta-
gaussiens latents sont alors conjointement appliqués aux modéles de régression de |'étape 1 pour

répondre a cette problématique. Les précipitations sont générées aléatoirement aux sites d’obser-
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vation sur la région des Grands Lacs et sont analysées par le biais de divers indices climatiques

dans le cadre du CASE (Bennett et al., 2018).

3. Estimer les séries de précipitations locales aux sites non observés. Deux méthodes de modélisation
spatiale de complexité différente sont développées et mises en ceuvre. La premiére méthode
consiste a interpoler, par des approches de type krigeage, les paramétres ponctuels des modéles
de post-traitement identifiés aux étapes 1 et 2. La seconde approche vise a appliquer deux modéles
spatiaux de régression, I'un pour I'occurrence et I'autre pour l'intensité. Cette approche possede
I'avantage de ne considérer qu'un seul modele pour I'ensemble du domaine, avec des variations
locales (des distributions de précipitations) incluses par une covariable spatiale en plus de la
réanalyse CFSR. Pour les deux approches méthodologiques, les séries aléatoires seront générées

et comparées a la réanalyse CFSR sans post-traitement selon une méthode de validation croisée.

La présente thése apporte plusieurs contributions originales. D'un point de vue méthodologique,
I'application de ces approches est généralement réservée a la descente d'échelle spatiale des sorties de
modeéles climatiques (Volosciuk et al}, 2017; Wong et al), 2014). La génération des précipitations sur
la période historique constitue un autre domaine qui présente des objectifs similaires a ceux de ces
travaux de recherche. Dans ce dernier cas, les prédicteurs peuvent étre, certes, issus de la réanalyse,
mais doivent étre exogénes a la variable précipitation. Les résultats obtenus sont intéressants (Asong
et al} [2016a)), mais nécessitent un travail important en amont sur la sélection des covariables et peuvent
conduire a des modéles complexes comportant un nombre conséquent de parameétres, contrairement aux
modeles parcimonieux proposés dans le cadre de la présente these. L'utilisation de la précipitation issue de
réanalyses comme prédicteur de la précipitation locale n'a pas, a notre connaissance, été encore étudiée
dans la littérature. La possibilité de générer des champs de précipitations aux caractéristiques locales
en incluant I'information donnée par une réanalyse constitue un autre point novateur de ces travaux de
recherche. Enfin, le domaine étudié représente un défi applicatif tant par le manque de données que par

les différences climatiques fortement marquées entre les régions.

Les principaux résultats des trois différentes étapes sont résumés a la prochaine section. Les pistes

d’améliorations sont détaillées a la Section [2] de ce chapitre.
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1 Principaux résultats

Les résultats obtenus, en accord avec les travaux de Wong et al| (2014) et de |Eden et al| (2014),
montrent que les modeéles de régression permettent d'obtenir de meilleures prédictions probabilistes (i.e.
probabilité qu'il pleuve une certaine quantité de précipitations a I'échelle locale) que la climatologie ob-
servée. Les modeéles ont également montré de grandes aptitudes a représenter les distributions marginales

(occurrence et intensité) pour un trés grand nombre de sites.

L'analyse des indices climatiques annuels obtenus a partir des séries générées aléatoirement a montré
de meilleures performances que la réanalyse CFSR, en termes de biais moyen et de variabilité interan-
nuelle sur la période d'étude. Il est important de relever ici I'intérét d'analyser ces indices, ces derniers
n'étant pas explicitement modélisés par |'approche de post-traitement (contrairement, par exemple, a
I'intensité moyenne sur la période durant les jours avec pluie). lls permettent ainsi d'évaluer la robustesse
de I'approche de post-traitement a représenter divers aspects du processus de précipitation. L'intégra-
tion des champs spatio-temporels méta-gaussien latents a conduit a une meilleure estimation des indices
caractérisant la durée des événements de précipitation et la structure spatiale des précipitations journa-
lieres. L'analyse des séries annuelles des indices, réalisée lors de la deuxiéme étape de ce travail de thése,
a mis en lumiere la valeur ajoutée du post-traitement stochastique pour la majorité des indices. Les séries
présentaient en effet de meilleures estimations que celles obtenues a partir de la réanalyse et, dans une
moindre mesure, pour les indices caractérisant les extrémes. A I'échelle saisonniére, I'été et I'hiver ont
été moins bien reproduits dans les séries post-traitées comparativement aux autres saisons. La nature
convective des événements de précipitations (durée courte et forte intensité), qui domine durant I'été,
pourrait expliquer en partie ces moins bonnes performances pendant la saison estivale. La modélisation
numérique ne permet pas la résolution explicite de la convection a I'échelle spatiale simulée par CFSR.
En hiver, par contre, les événements sont stratiformes et plus aisément simulés par les modeéles numé-
riques. Cependant, la présence des Grands Lacs (snow-lake effect) possede un impact particulier sur la
répartition des précipitations et peut représenter un défi de taille pour la modélisation, ce qui pourrait
expliquer la moins bonne performance constatée pour cette saison. Les résultats demeurent tout de
méme généralement trés encourageants. En effet, le post-traitement n'affecte pas les performances aux
points de grilles de CFSR possédant initialement de bonnes concordances avec les observations tout en

permettant des améliorations trés significatives aux autres sites.
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Les modeles spatiaux mis en ceuvre ont permis d'expérimenter une approche originale pour proposer
des séries de précipitations journaliéres locales. La performance, en validation croisée, des modéles spa-
tiaux se basant sur les approches d'interpolation est Iégérement supérieure a la seconde approche. Malgré
la différence du nombre de paramétres définissant les deux modeéles spatiaux (beaucoup plus important
dans les modeéles d'interpolation), les résultats obtenus par ces deux approches montrent des différences
trés faibles lorsqu’on s'intéresse a la climatologie des précipitations journaliéres et un peu plus marquées
sur les indices climatiques. Il est intéressant de noter que, dans les deux cas, les modéles spatiaux ont
permis de générer des séries de précipitations, en validation, plus proches des observations que celles

obtenues par la réanalyse CFSR.

2 Perspectives

Les perspectives de ce projet de doctorat sont de deux ordres. Premiérement, des améliorations
peuvent étre apportées a la méthodologie de facon a proposer de meilleures estimations des précipitations
journalieres locales. Deuxiemement, les modeles présentés dans cette thése pourraient étre utilisés dans

un contexte applicatif différent.

2.1 Perspectives méthodologiques

Les modeles stochastiques construits a partir des GLM et des VGLM ont permis de dériver les
distributions de probabilité de la précipitation journaliére conditionnellement a la précipitation journaliere
issue de CFSR. Dans le cadre de la présente thése, les paramétres de ces modéles sont estimés de facon
indépendante d'un site a I'autre. L'inférence de ces paramétres pourrait étre améliorée en intégrant les
sites voisins dans le cadre d'une approche multi-sites. Les travaux initiés par|Chandler & Wheater| (2002
et récemment appliqués a certaines provinces canadiennes par Asong et al.| (2016a)), pourraient constituer
une source d'inspiration dans ce contexte. Une idée serait d'utiliser comme covariable supplémentaire,
pour une station donnée avec sa tuile associée, une pondération des précipitations journalieres aux
tuiles voisines donnant plus de poids a la tuile la plus proche du site étudié (Ambrosino et al| [2014).
La définition des limites du voisinage a considérer, et donc la définition de régions homogeénes selon
certaines caractéristiques des précipitations, serait une étape préliminaire cruciale pour I'approche multi-

sites (Asong et al,, 2015). Il est important de rappeler que les délimitations régionales, employées dans
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cette thése, sont fondées sur des considérations climatiques générales (Plummer et al., 2006]) et pourraient
étre affinées afin d'étre plus représentatives des régimes de précipitation. L'objectif viserait I'amélioration
de I'estimation des paramétres locaux, surtout ceux caractérisant l'intensité des précipitations, assurant

ainsi une meilleure robustesse dans la modélisation spatiale de ces derniers.

Les VGLM appliqués pour modéliser I'intensité considérent une loi Gamma a deux paramétres (po-
sition et forme). La flexibilité des VGLM (paramétre de forme variant linéairement selon la précipitation
CFSR) a conduit a des séquences avec une variabilité intéressante a diverses échelles temporelles et a
une meilleure représentation de certains quantiles relativement élevés, contrairement a d’'autres études
se basant sur un paramétre de forme constant (Asong et al., 2016a; Chandler & Wheater, [2002). Une
meilleure représentation des extrémes de précipitation est possible par I'inclusion d’autres distributions a
queues plus lourdes, telles la loi mixte exponentielle (trois paramétres), la loi de Pareto généralisée (seuil
a 0mm, Serinaldi & Kilsby, |2014), la loi mixte Gamma-Pareto (Vrac & Naveau, [2007; Wong et al.
2014), ou encore la loi EGPD (Naveau et al., [2016]). Ces améliorations pourraient étre profitables pour
certaines régions comme les Plaines canadiennes qui sont caractérisées par des événements peu fréquents,
mais intenses durant la période estivale. Une premiére analyse avec la loi de Pareto généralisée serait
ici pertinente. Les modéles développés par |Vrac & Naveau| (2007)) pour la loi mixte Gamma-Pareto sont
certes plus élégants, mais sont plus difficiles (optimisation numérique et temps de calcul) a mettre en
place, comme le montre le nombre restreint de sites déployés dans les études appliquant ces modeles

(Vrac & Naveau, [2007} Wong et al., [2014)

Par ailleurs, I'ensemble des travaux de cette these a été réalisé en ne considérant qu'une seule variable
météorologique, la précipitation. Or, la cohérence spatiale, temporelle et entre différentes variables phy-
siques, revét une grande importance pour plusieurs applications. La gestion du gel des routes (conditions
de températures et précipitations particulieres, |[Berrocal et al), 2010) ou encore la gestion des énergies
renouvelables (Schefzik| 2016]) constituent des exemples ot le cadre multivarié est pertinent. Les séries
générées dans cette thése ne tiennent pas compte de cette cohérence entre les variables physiques, le
cadre multivarié apporterait certaines pistes d’améliorations a cet égard. Tout récemment, des approches
utilisant des outils statistiques tels que le quantile mapping (Cannon, [2017)) ou les copules (Bevacqua
et al), 2017; Schefzik, 2017)) ont montré des exemples d’utilisation du cadre multivarié et seraient des

pistes a explorer.
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Enfin, un autre point d'amélioration méthodologique consisterait a intégrer une approche bayésienne
pour |'estimation spatiale des parameétres de la distribution mixte des précipitations journaliéres. Les
parameétres seraient toujours fonction de la précipitation CFSR, mais intégreraient en plus la structure
spatiale (une fonction de covariance) de ces derniers. L'objectif vise a générer en deux modéles (oc-
currence et intensité) des champs spatiaux des paramétres de la distribution mixte, et, par la méme, a
définir les précipitations sur tout le domaine. Les modeles VGAM, appliqués au Chapitre[6] reposent sur
une philosophie similaire dans le sens ou un seul modéle est développé pour I'occurrence et I'intensité
pour générer ces champs de paramétres. La variation spatiale des parametres, fonction d'une variable
géographique et de la réanalyse CFSR, gagnerait a étre représentée de facon explicite par I'approche
bayésienne. En plus de présenter une démarche novatrice dans ce domaine, car trés peu d'études se
sont penchées sur ce sujet (Olson & Kleiber, [2017)), I'approche bayésienne pourrait amener une valeur

ajoutée.

2.2 Perspectives applicatives

Des travaux visant a comparer soit divers modéles de descente d’échelle, soit différents jeux de
données, seraient pertinents et intéressants. Une comparaison de I'approche utilisée dans cette these
a d'autres outils statistiques de descente d'échelle (Vaittinada Ayar et al., [2015)) pourrait d'abord étre
réalisée. Un portrait des performances des diverses méthodes existantes a représenter les caractéristiques
des précipitations pourrait ainsi étre dressé. Une seconde étude comparative servirait a analyser les
réanalyses. L'idée serait ici d'appliquer les mémes modeéles que ceux exposés dans les Chapitres [4] a
[} a d'autres réanalyses. L'objectif serait d’identifier la réanalyse qui permet de mieux représenter les
précipitations au Canada, en appliquant éventuellement des réanalyses différentes selon les régions.
Plusieurs usagers des réanalyses pourraient alors disposer d'un outil pour effectuer un choix éclairé quant
a la réanalyse a privilégier selon les régions. Une derniére analyse consisterait a comparer les modeles de
descente d'échelle de la précipitation d'une réanalyse (sujet de cette thése) aux modéles stochastiques
de génération des précipitations utilisant des variables exogenes (i.e. différente de la précipitation) de la
méme réanalyse. En effet, la littérature suggere (Chapitre [3| Section [4]) que les covariables de grandes
échelles (p. ex., pression au niveau de la mer) constituent de bons prédicteurs de la précipitation locale
dans les modeles stochastiques, car elles sont bien simulées par les réanalyses. Or, aucune étude, a
notre connaissance, n'a montré la supériorité ou |'équivalence des modeles utilisant plusieurs covariables

spatiales exogenes versus une seule covariable: la précipitation de la réanalyse. En plus de clarifier ce



162

point, ce travail permettrait, dans I'éventualité ou il n'existerait pas de valeur ajoutée a utiliser plusieurs

covariables exogénes, d'identifier les modeéles les plus parcimonieux.

L'évolution des précipitations sous un climat changeant constitue également un domaine qui pourrait
profiter des modéles développés dans cette thése. Les projections effectuées a partir des modeles clima-
tiques globaux et régionaux sont des outils indispensables pour identifier les mesures d'adaptation les
plus adéquates. Or, souvent, une information locale est nécessaire. Les modéles climatiques, en raison de
leur résolution spatiale et des processus simulés, ne permettent toujours pas de travailler directement sur
cette échelle. Les approches de post-traitement développées ici pourraient étre calibrées sur des simula-
tions de précipitations sur une période de référence, pour étre ensuite déployées sur une période future.
Les simulations sur la période de référence devront cependant étre pilotées par des réanalyses (Eden
et al.,, [2014; Volosciuk et al| 2017; Wong et al.,, 2014)) pour assurer une correspondance temporelle
entre les observations et les simulations et ainsi pouvoir appliquer les outils de régression. Dans ce cadre,
on prend comme hypothése que les coefficients définissant les paramétres des distributions des précipi-
tations seront les mémes pour les deux périodes de temps. La flexibilité de |'approche apporterait tout
de méme des résultats intéressants, car ces parametres sont des fonctions linéaires des précipitations des
modeles climatiques. La linéarité de ce lien est discutable et mériterait plus de recherche pour évaluer la
dépendance entre prédicteurs et prédictand et éventuellement opter pour un cadre plus flexible (VGAM).
L'issue de ce travail permettrait d'obtenir les distributions des précipitations « futures »avec lesquelles il
serait possible de générer des séquences avec des valeurs potentiellement non observées dans le passé,

contrairement a d'autres approches (p. ex., méthode des analogues).

Toutes ces perspectives montrent a quel point le domaine étudié dans cette these est porteur et
mettent en évidence un petit apercu des possibilités d’amélioration des connaissances des précipitations

historiques.
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ESTIMATION DES COEFFICIENTS DES
GLM ET VGLM PAR MAXIMUM DE

VRAISEMBLANCE

On prends dans cette annexe les notations suivantes:

— O, est une variable binaire caractérisant I'occurrence observée au jour ¢ au site s ;
— Y, est la variable des précipitations observées positives non nulles au jour ¢ au site s ;
— X, ¢ est la variable des précipitations CFSR au jour ¢ au site s ;

— R, est la variable des précipitations locales au jour ¢ au site s ;

— (ct, s¢) correspondent respectivement a cos(2nt/T') et sin(2nt/T'), ou T est la période moyenne

(365,25 jours).

1 Occurrence

On souhaite expliquer la variable O, a I'aide la précipitation journaliere de CFSR (X, ;) et des
saisons (¢, s¢), lorsque Og ¢ prends la valeur a 0 (échec) ou a 1 (succes). On cherche alors a modéliser :
P (Ost = 1| X5t = 54). On prend pour hypothese que I'occurrence suit un loi de binomiale de parametre

7. On travaille en terme d’espérance (cadre des GLM) et afin que E(O,+) = 0 ou 1, on utilise la fonction
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logistique:

fla) = 220 f@) e 1) 0

donnant ainsi dans le cadre de la modélisation de |'occurrence des précipitations:

(s, ) = exp (g + a1 log (x&t) + o + assy) @
ERZ 1+ exp (Ol() + o log(q;&t) + ancy + OégSt)

On note pour simplifier les notations par la suite A = g + a;log(zss) + ascr + ags; et a =

{0, a1, a2, a3}

L'estimation des coefficients v est réalisée par la méthode du maximum de vraisemblance. En sup-
posant que I'échantillon des n occurrences observées soit i.i.d et suit une loi binomiale de parametre 7

alors la fonction de vraisemblance £ s'écrit comme suit :
n

L(a) =] (1 —m)' o, (3)

t

Il est équivalent et souvent plus simple de maximiser la fonction de log-vraisemblance ¢, qui s’écrit :
n

() = Zom logm+ (1 — 05¢)log (1 — ), (4)
t

en développant et simplifiant, on peut écrire que :

n

() = Z —log (1 +exp(4)) + z”: 05t A (5)
t

t

Enfin, classiquement pour trouver les paramétres qui maximise la fonction ¢, on dérive I'équation [5| par

rapport aux coefficients ¢ et on cherche la solution aux équations suivante :

ol
(‘9ai a

0, i€]0,3] (6)

L'équation transcendante [ n'ayant pas de solution analytique, on se tourne vers les solutions numé-

riques. Dans ce travail de recherche these, on utilise |'algorithme de Newton-Raphson.
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2 Intensité

On souhaite expliquer, dans un espace probabiliste, I'intensité des précipitations non nulles en fonction
des précipitations issues de CFSR, c’est a dire: F'(r) =P (Rs+ < r| X5+ = x5:). On prend pour hypothése
que les précipitations journaliéres non nulles sont distribuées selon une loi gamma dont la densité est

donnée par :

v—1
) = s (L) e >, @

ol u est la moyenne et -y le paramétre de forme. La fonction F' est ainsi complétement définis par ces
derniers coefficients. Le cadre des VGLM permet de prédire les parameétres de la distribution pour chaque
pas de temps t et, ici, pour chaque site s de facon indépendante. Pour la modélisation des intensités de

précipitations, le systéme suivant illustre le VGLM utilisé :

h (Ms,t) =1 +m log(xs,t + 1) + M2 cs + M3 Ss,

h (Vs,t) = Bo + B1 log(zss + 1),
avec h(-), la fonction lien, ici la fonction log(-). On peut également écrire que :

st = exp 1o + m log(zsy + 1) +nacs + 13 84,

Vst = €XP [ﬁO + ﬁl log(ws,t + 1)] s

. La valeur des parametres (us¢,7s,¢) passe par I'estimation des coefficients n = {1y, n1, 72,73} et
B = {Bo, 1} calculé selon la méthode du maximum de vraisemblance et en utilisant I'ensemble des

observations y ;.

Ainsi si I'on pose la fonction de vraisemblance, £, définie par :

L (777 6) = H fu,v (ys,t)

n Vs,t—1
— 73,t 'ys,t ys,t ei%’t ys,t/us,t
£ Hsit F(’Ys,t) Hs.t

(10)
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Comme précédemment on s'intéresse a maximiser la fonction de log-vraisemblance, et en considérant

les développements de I'équation [9] :

n
M5t77$t Z/BO+/BI 10g$5t+1)]
t

— [10 +m log(zst + 1) +m2 cs + 13 55]

— log(I'(exp [Bo + B1 log(zs + 1)]))

+ (exp [Bo + A1 log(zsy +1)] — 1)x (11)
(log(ys,t) + Bo + B1 log(wsy +1)

— 1o +m log(zs: + 1) +n2cs + 13 55)

. Ys,t EXP [50 + Bl log(xs,t + 1)]
exp [no + m log(zst + 1) + n2 ¢s + 13 ]

Par la suite, comme précédemment on cherche les maximum a I'équation en estimant les solutions au
systeme d'équations aux dérivées partielles, i.e. dériver la £ (115, vs,¢) selon chaqu'un des six coefficients.
Encore une fois, on se tourne vers une solution numérique dans |'impossibilité de trouver une solution

analytique.
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SUPPLEMENTARY MATERIAL

On trouve dans ce chapitre I'ensemble des figures supplémentaires relatives a chacun des trois articles

des Chapitre 4 a 6.
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Figure S1 — Regional average of the: a) proportion of post-treated index distribution being different
from observed ones at the 95% c.l. according to the ADKS tests; b) relative bias between the post-
treated and observed index series; ¢c) NSTD; and d) NRMSE. Left panels (a.i, b.i, c.i, d.i) refer to
sites where observed and CFSR distributions of annual indices were not significantly different at the
95% c.l. according to the ADKS test (Figure 3), while the right panels (a.ii, b.ii, c.ii, d.ii) refer to sites
where observed and CFSR distributions of annual indices were significantly different at the 95% c.l.
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Figure S2 — Regional average of the: a) relative bias; b) NSTD; and ¢) NRMSE between post-treated
CFSR and observed seasonal index series. Left panels (a.i, b.i, c.i) refer to sites where observed and
CFSR distributions of seasonal indices were not significantly different at the 95% c.l. according to the
ADKS test (Figure 3), while the right panels (a.ii, b.ii, c.ii) refer to sites where observed and CFSR
distributions of annual indices were significantly different at the 95% c.l. Boxes marked with an ‘X’
indicate that, for the corresponding region and index, no site displayed similar observed and CFSR
index distributions. For clarity, D, M, J and S refer to DJF, MAM, JJA and SON.
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Figure S3 — Regional average of the: a) relative bias; b) NSTD and ¢) NRMSE between CFSR and
observed annual index series. Left panels (a.i, b.i, c.i) refer to sites where observed and CFSR distri-
butions of annual indices were not significantly different at the 95% c.l. according to the ADKS test,
while the right panels (a.ii, b.ii, c.ii) refer to sites where observed and CFSR distributions of annual
indices were significantly different at the 95% c.l).
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Figure S4 — Regional average of the: a) relative bias; b) NSTD; and ¢) NRMSE between CFSR and
observed seasonal index series. Left panels (a.i, b.i, c.i) refer to sites where observed and CFSR
distributions of seasonal indices were not significantly different at the 95% c.l. according to the ADKS
test, while the right panels (a.ii, b.ii, c.ii) refer to sites where observed and CFSR distributions of
seasonal indices were significantly different at the 95% c.1). Boxes marked with an ‘X’ indicate that, for
the corresponding region and index, no site displayed similar observed and CFSR index distributions.
For clarity, D, M, J and S refer to DJF, MAM, JJA and SON.
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Figure S1 — Adjustement of the empirical covariogram (dotted blue points) to the Exponential, Stable,
Whittle and Matérn model for the DJF, MAM, JJA and SON seasons. The selected model according
to the IRLS is shown in the left corner of the figures.
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Figure S2 — At-site two-state transition probabilities poi, pi1, Poo and pig (dry:0; wet:1) estimated
from the observed series as a function of the corresponding values estimated from the post-treated
(90% confidence interval) or CFSR daily time series (gray points). Proportion of sites with “good” and
“fair” performances are indicated in the lower right corner of each panel. Each line correspond to a
season, from the top: DJF, MAM, JJA and SON. The scale above each panel indicates the percentage
of sites with “’good” or “fair” performances after post-treatment that that displayed higher (pale blue),
similar (pale brown) or smaller (dark brown) performances compared to CFSR (percentages are not

indicated when below 20%).
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Figure S3 — Pearson correlations (p) of the annual precipitation cycles between observed and CFSR
(y-axis, brown dots) or post-treated series (90% confidence interval). Annual cycles were estimated by
averaging precipitation over each month of the 1979-2009 period.
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Figure S4 — At-site (z-axis) years proportions (y-axis) being in the “good” or “fair” category for
the ETCDII indices indicated in the upper right of the figures. The inside boxplots illustrates the
distribution of the fraction of years with post-treated “good” that were similar or outperformed
CFSR. Boxes delineate the interquartile range (IQR, [q25 - q75]), vertical line defines the mean value,
while the whiskers lower and upper limits correspond, respectively, to q25-1.5xIQR and q75+1.5xIQR.
Outliers are marked by black circles.
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Figure S5 — Annual amount (PRCPTOT) estimated at the domain scale from the observed (blue),
the cfsr (brown) datasets during DJF, MAM, JJA and SON. The 100 post-treated (p-st) series are
illustrated with the median values (black line with crosses), the 90 % (dashed red line, “good”) and
99.7 % (dotted gray lines, “fair”) confidence intervals.
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Figure S1 — Daily characteristic performances across the DJF, MAM, JJA and SON seasons (lines)
for Kriging, VGAM and Local models, and CFSR (columns). The blue, pale yellow and red colors
represent respectively the percentage of sites being in the good, fair category across the GLakes
region. The aggregated performances are indicated in italic at the right side of each statistic. for the
DJF, MAM, JJA and SON seasons.
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Figure S2 — Boxplots of the RMSE between observed and Krige, VGAM, Local and CFSR PRCPTOT
(left panels) and Rxlday (right panels) indices at the season time scale (DJF, MAM, JJA, SON)
(z-axis). Boxes delineate the interquartile range (IQR, [q25 - q75]), vertical line defines the mean value,
while the whiskers lower and upper limits correspond, respectively, to q25-1.5xIQR and g75+1.5xIQR.
The median value is written at the top of each boxplot with its corresponding color, y-axis limits are
different in the subplots.
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