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Physical, mathematical and statistical
challenges for the study of extremes

in a changing climate

Pascal Yiou
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Motivation
• More frequent?
• More intense?
• Role of human 

activities?

P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 2



P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 3

Definitions of Extremes

• Mathematics & statistics

– Annual maximum, peak over thresholds, rare 

values…

• Physics

– Typology of events: heatwaves, cold spells, 

storms, droughts…

• Society & impacts

– Losses, damages…

ERisk & vulnerability
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Challenges (1)

• Scientific questions
– Are (climate) extreme events like normal 

events, but just more intense? (see S.F. 
Fitzgerald, on The Great Gatsby)

– Have they become more intense? 
– Do they occur more often?
– What is the role of forcings?

• Natural
• Anthropogenic



Challenges (2)

• Non scientific questions:
– Was a specific extreme event (e.g. 2019 

summer heatwave) caused by climate 
change?

– Do extreme events prove/disprove climate 
change?

• Epidemiology vs. medecine
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New Scientific Challenges

• Attribution of extreme events:
– Can we say something about the 

exceptionally warm/stormy winter 2013/2014?
– Very similar to winter 2020!

• Physical mechanisms of extreme events
• Detection and simulation of 

“unprecedented” events
• Clusters of extreme events

P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 6



Extreme Event Attribution (EEA)
• Estimate the change of probability

distribution of exceeding an observation, 
between a factual and counter factual
world

• Could the event have occurred (with a 
similar intensity) without forcings?
– How intense would such an event be in a 

climate change scenario?
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Extreme Event Attribution (EEA)
• How to characterize the event?

– Extent, duration, variable?
• Everything else being equal (atmospheric 

circulation patterns, sea-surface temperature), 
how does anthropogenic activities alter the 
features of the event?

• How are the ingredients (e.g. atmospheric 
circulation) altered by climate change?
– Storylines, scenario simulations
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Necessary Components
• Physical or statistical models

– Validation of models
– Ensembles of simulations

• Statistical methods
– Estimation of probability densities and confidence 

intervals
– E.g. Generalized extreme value theory, recurrences & 

analogues
• Observations

– Optional?
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Probability Based Approach

• Given a class of extreme climate event:
– e.g. Precipitation or temperature exceeds a 

high threshold
• How does the probability of this class 

change with external forcings?
• Estimate the probability of exceeding a 

high value…
– In a factual world 
– In a counterfactual world
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Did anthropogenic forcing affect the risk of the circulation, heavy 
precipitation and floods to occur in Southern England?

The Oxford Mail

www.metoffice.co.uk
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• Citizen science project weather@home
• HadAM3P global model with nested HadRM3P regional 

model
• Extreme events are rare by definition, weather@home

allows us to perform the ten thousands of simulations 
needed to detect a change in risk
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• Compare two ensembles of simulations

1) Simulations under “actual” conditions (“factual”): ~104

climate model simulations

2) Simulations under “world that might have been” 

conditions (“counterfactual”): 5 104 climate model 

simulations

x 11
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Circulation validation
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Anomalies of zonal 

wind at 200 hPa for 

January 2014

FactualERA-I

CounterfactualsFrom Schaller et al. (Nature CC 2016)



• Increase in risk of heavy precipitation (FAR): 
Ø40% [0%:160%]
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FAR =1− p0
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Zonal Weather Regime

SLP Anomaly (hPa) Zonal WR Frequency (%) in January
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Winter 2020?
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Results

• Increase of precipitation for a persisting 

zonal atmospheric circulation

– Clausius-Clapeyron (~7%/K)

• Record river flow due to rain in the UK

• Record economic losses in the UK
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Simulating extreme events
• Large ensembles of simulations of X(t) 

and take the most extreme trajectories
– e.g. Weather@Home: simulate 10000 

summers with GCM, to obtain a handful of 
2003-like heatwaves, or 100 centennial 
heatwaves

– Most (i.e. 9900) trajectories are “normal”
• How to simulate 100 centennial 

heatwaves for the cost of 100 
trajectories?
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Importance Sampling (1)
• Consider a physical system, e.g.:

• How to simulate ensembles of large values of 
T=g(X(t))?
– Procedure to guide trajectories towards high

values of T=g(X(t))?
• Importance sampling algorithms

– Evaluate the probability of events from ensemble 
of optimal simulations

– Simulate many low probability events
P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 20

dX
dt

= F(X)



Importance Sampling (2)

• Select N initial conditions of the system 
X(t), and an observable T(t) to be 
optimized

• Run trajectories from t0 to t1
• “kill” alpha trajectories for which T(t) is 

lowest
• Replace them with random perturbations 

of the remaining ones
• Repeat the procedure K times
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Importance Sampling (3)

• Probability of final N trajectories after K 

iterations:

• Note 1: Optimal trajectories fully satisfy the 

system’s equations

• Note 2: You must know the equations!
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p = 1− α
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atmosphere during extreme heat wave events. Fig. 5A shows
the temperature and the 500-hPa geopotential height anomalies,
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Fig. 5. (A) Northern Hemisphere surface temperature anomaly (colors)
and 500-hPa geopotential height anomaly (contours), conditional on the
occurrence of heat wave conditions 1

T

R T
0 A(xn(t))dt > a, with T = 90 d

and a = 2 K, estimated from the large deviation algorithm. (B) North-
ern Hemisphere anomaly of the averaged kinetic energy for the zonal
velocity at 500 hPa conditional on the occurrence of heat wave condi-
tions E

h
KE500 | 1

T

R T
0 A(xn(t))dt > a

i
, with T = 90 d and a = 2 K, estimated

from the large deviation algorithm, with respect to the long-time average
E [KE500] computed from the control run.

conditioned on the occurrence of a 90-d 2 K heat wave (com-
posite statistics). Those conditional statistics are reminiscent of
the teleconnection pattern maps sometimes shown in the climate
community. However, while usual teleconnection patterns are
computed from empirical orthogonal function (EOF) analysis,
and thus describe typical fluctuations, our extreme event condi-
tional statistics describe very rare flows that characterize extreme
heat waves. Those global maps are a unique way to consider rare
event and atmosphere fluctuation statistics, which is extremely
interesting from a dynamical point of view.

By definition, as we plot statistics conditioned on a =
1
T

R T

0
A(xn(t))dt > 2K, with T =90 d, Fig. 5A shows a warming

pattern over Europe. The geopotential height map also shows
a strong anticyclonic anomaly right above the area experiencing
the maximum warming, as expected through the known positive
correlation between surface temperature and anticyclonic condi-
tions (34). A less expected and striking result is that the strong
warming over Europe is correlated with a warming over south-
eastern Asia and a warming over North America, both with sub-
stantial surface temperature anomalies of order of 1 K to 3 K,
and anticorrelated with strong cooling over Russia and Green-
land, of the order of -1 K to -2 K. This teleconnection pattern is
due to a strongly nonlinear stationary pattern for the jet stream,
with a wavenumber 3 dominating the pattern, as is clearly seen
from the geopotential height anomaly. In Fig. 5B, the anomaly
of the kinetic energy gives a complementary view: Over Europe,
the succession of a southern blue band (negative anomaly) and
a northern red band (positive anomaly) should be interpreted as
a northward shift of the jet stream there. Strikingly, over Green-
land and North America, the jet stream is at the same position
(but it is more intense) for the large deviation algorithm statis-
tics as for the control run, while it is shifted northward over
Europe and very slightly southward over Asia. This is related
to the strong southwest–northeast tilt of the geopotential height
anomalies over the Northern Atlantic. The extended red area
(positive anomaly of kinetic energy) over Asia is rather due to
a more intense cyclonic activity there, than to a change of jet
stream position.

Inspection of the time series of the daily temperature shows
that along the long duration of heat waves, the synoptic fluctua-
tions on timescales of weeks are still present (Fig. 2B). The tem-
perature is thus fluctuating with fluctuations of order of 5–10 �C,
as usual, but they fluctuate around a larger temperature value
than usual. This is also consistent with the northward shift of the
jet stream over Europe, but does not seem to be consistent with
a blocking phenomenology as hypothesized in many other pub-
lications. This calls for using similar large deviation algorithms
with other models and other setups to test the robustness of the
present observation.

Conclusions

We have demonstrated that rare event algorithms, developed
using statistical physics ideas, can improve the computation of
the return times and the dynamical aspects of extreme heat
waves. One of the future challenges in the use of rare event algo-
rithms for studying climate extremes will be to identify which
algorithms and which score functions will be suitable for each
type of rare event. We anticipate that this tool will make avail-
able a range of studies that have been out of reach to date.
First, it will pave the way to the use of state of the art climate
models to study rare extreme events, without having to run the
model for unaffordable times. The demonstrated gain of sev-
eral orders of magnitude in the sampling efficiency will also help
to make quantitative model comparisons, to assess on a more
quantitative basis the skill to predict extreme events, for the
existing models. It will also make available a range of dynami-
cal studies. As an example, having a high number of heat waves
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Importance Sampling (4)
• Ensembles of extreme heatwaves by “pushing” 

towards high temperatures:
– F. Ragone et al. (PNAS, 2017)

• Simulate a climate model (PLASIM) so that 
European temperature is optimized
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Fig. 2. (A) The red color marks the area of Europe over which the tempera-
ture is averaged. (B) Time series of European surface temperature anomaly,
6 h (light blue) and 90 d running mean (dark blue), during 360 d and 1,000
y (Inset). The red triangles and circles feature one local maximum of the
temperature anomalies, as an example of a 2 K heat wave lasting 90 d.

tail of the probability distribution function (PDF) of a , denoted
P(a,T ).

The instantaneous TS has SD � ⇡ 1.6 K and is slightly skewed
toward positive values. Its autocorrelation time is ⌧c ⇡ 7.5 d,
which is the typical time for synoptic fluctuations (at a scale of
about 1,000 km). An example of a time series of the 90-d aver-
aged Europe temperature anomaly is shown in Fig. 2B.

Importance Sampling and Large Deviations of

Time-Averaged Temperature

We first explain importance sampling, a crucial probabilistic con-
cept for the following discussion. We sample N independent and
identically distributed random numbers from a PDF ⇢ and want
to estimate �B , the probability to be in a small set B (Fig. 3A).
We will obtain about N �B occurrences in the set B , from which
we can estimate �B . An easy calculation (24) shows that the

relative error of this estimate is of the order of 1/
p
N �B . For

instance, if �B is of the order of 10�2, estimating �B with a rel-
ative error of 1% requires a huge sample size, of the order of
106. However, if we rather sample N random numbers X̃n from
the distribution ⇢̃ (see Fig. 3(a)), where ⇢(x ) = L(x )⇢̃(x ), with L

conveniently chosen, then the event may become common: this
is importance sampling. From the formula ⇢ = L⇢̃, we have the
estimate �̃B = 1

N

PN
n=1 L

⇣
X̃n

⌘
1B

⇣
X̃n

⌘
, where 1B is the indi-

cator function of the set B . If the rare event is actually common
for ⇢̃, this estimate gives a relative error of order 1/

p
N (see (24)

for a precise formula). Then, in order to estimate �B with a rel-
ative error of 1%, we need a sample size of order of 104; this is
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Fig. 3. (A) We want to estimate the probability to be in the set B, for
the model PDF ⇢(x). We are able to sample instead from the PDF ⇢̃(x) for
which the rare event becomes common. We know the relation L = ⇢/⇢̃ and
can recover the model statistics ⇢, from the importance sampling ⇢̃. (B) PDF
of the time-averaged temperature a (T = 90 d) for the model control run
(black) and for the algorithm statistics with k = 50, illustrating that the
algorithm performs importance sampling and that +2 K heat waves become
common for the algorithm while they are rare for the model.
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What if: 
• The equations are not known

– Only a (long) series of observations
• Processes are not stationary in time

– Seasonal cycle, trends, etc.
• Computing time is sparse

ØReplace chaotic dynamics by a 
stochastic process
– Stochastic weather generator (SWG)
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Circulation analogues

• Synonyms:
– Recurrences in dynamical systems
– Nearest neighbors
– Machine learning: build from experience

• Uses
– Stochastic Weather Generators: random 

sampling
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Analogues and Recurrences
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Two analogue maps 
correspond to close 
points in phase space

(Courtesy of D. Faranda)



Day d,
Year y

d,y

d�30,y’≠y

Climate observable
(Temperature)

Corresponding circulation 
(Z500 detrended)

N best analogues
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N

N

2
1

Similar to

?

Procedure

27
(Jézéquel et al., Clim. Dyn., 2018)



Simulation of variables

• Random sampling of analogues
– Points close in phase space
– Spatial and temporal correlations

• Simulate monthly/seasonal averages
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Jumping from analogue trajectories
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Analogues and Importance 
Sampling

• Adapting Analogue SWG to maximize 
summer temperature
– Reshuffling analogues with weight (alpha) 

towards highest temperatures
• Static SWG: 

– warmest summer that could have been, with 
the same atmospheric circulation

• Dynamic SWG:
– warmest summer that could have been
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Algorithm (1)

• Select next analogue with a weight (alpha) 
proportional to the rank of temperature 
(Rk)

• Does not depend on the units of T
• Same weight values for each time step

P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 31

wk ∝ exp−αRk
Rk ∈ {0,...,K}



Algorithm (2)
• Expected value is a Laplace transform of T

• Even if T does not follow a Gaussian 
distribution, the seasonal average of T 
does (approximately)

• One can compare the distribution of 
simulated T (with parameter alpha) with 
the empirical distribution of observed T.
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E(T ) = exp(−αRk )T
(k )

k=0

K

∑



Algorithm (3)

• You do not need to know the equations!
• Variation of a Darwinian mechanism

– favor the strongest vs. eliminate the weakest

• Beware of the arrow of time & seasonal 
cycle!
– Weigh the distance to calendar days to be 

simulated

• Parameters to be (empirically) optimized!

P. Yiou, Séminaire LPNHE, 2020 33



Simulations
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Z500 Analogues



Return Periods
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Trends of simulations
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α = 0.5

Warmest: 2003
Coldest: 1956
Median: 1986
2nd warmest: 2018

Yiou and Jézéquel, GMD (2020)



Atmospheric circulation (Z500)
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Conclusions
• Achievement:

– Simulate 100 events with RP of ~1000 years, for the 
price of 100 events.

• PoC to simulate ensembles of extreme 
temperatures that are coherent with the 
atmospheric circulation

• Storyline of atmospheric circulation (here 
“blocking”)

• Combine with other types of events:
– e.g., wet spring and hot summers

• Other types of (long lasting) events:
– Cold summers, hot winters, etc.
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Le mois de juin 2017 exceptionnellement 
chaud

L’essentiel
La France a connu des températures très élevées au cours du mois de juin 2017. Bien que
classiques pour une vague de chaleur de milieu d’été, les températures rencontrées ont été
très exceptionnelles pour un mois de juin, et des valeurs record se sont produites le 21 juin.
Une analyse à partir des simulations climatiques montre que de telles températures sont
très peu probables sans la modification du climat par les activités humaines. Elle montre
aussi que, dans le futur, des températures aussi élevées au mois de juin seront fréquentes.
A cette période d’activité économique intense, une adaptation des environnements
professionnels à ces températures est donc nécessaire.

Le mois de Juin 2017 a été exceptionnellement
chaud en France. Il se situe en seconde
position, avec une température moyenne de
21,2°C après le record de 2003 dont la
température moyenne était de 22,4°C, et
avant Juin 1976 (20,5°C). De plus, la France a
connu du 18 au 22 juin une vague de chaleur
remarquable par sa précocité et son intensité.
Les hautes valeurs de pression sur l’Europe de
l’Ouest ont favorisé le maintien d’un dôme
d’air chaud, de l’Afrique du Nord à la France.
Avec une température moyenne sur la France
(1) de 26.4 °C, le 21 juin est la journée la plus
chaude jamais enregistrée pour un mois de
juin (précédent record : 26.1 °C le
28/06/2005). Tous mois confondus, ce pic de
chaleur se classe toutefois loin derrière celui
du 5 août 2003 où la température moyenne
sur la France avait atteint 29.4 °C. La vague
de chaleur de ce mois de juin est comparable
par sa précocité à celle de juin 2005 qui avait
débuté le 18 juin et s’était achevée le 29. Elle
a été en revanche plus intense avec des
températures plus élevées cette année, mais
d’une durée plus courte. En 1976, une vague
de chaleur avait également concerné le pays
du 23 juin au 6 juillet.

Durant cette période, de nombreux records
mensuels ont été battus aussi bien pour les
températures minimales que les maximales.
Ces deux caractéristiques remarquables,
précocité et pic de chaleur, s’inscrivent en
cohérence avec les effets attendus du
changement climatique. Progressivement au
cours du siècle, des vagues de chaleur
précoces (comme tardives) deviendront en
effet plus communes qu’aujourd’hui et
l’intensité des épisodes deviendra d’une
manière générale plus marquée.

Figure 1-a : Série chronologique de l’indicateur
thermique France, représentant la moyenne sur la
France des températures de juin, depuis 1900,

L’événement

Figure 1-b Evolution de l’indicateur thermique
France du 1er juin au 25 juin 2017 par rapport à la
moyenne pour la période calculée sur 1981-2010.
L’indicateur thermique est une moyenne sur 30
stations de mesure régulièrement réparties en
France

Figure 2 : Temps de Retour d’un mois de juin dont la
température moyenne en France dépasse une valeur
donnée, pour différentes périodes climatiques: la fin
du 20ème siècle, la période actuelle [2001-2030], et
deux périodes futures selon le scénario sans politique
climatique RCP8.5. La figure est obtenue à partir de
10 simulations climatiques issues du projet EURO-
CORDEX. Les intervalles de confiance 5-95% sont
indiqués en tirets, les 5 mois de juin les plus chauds
sont montrés.

Compte tenu des limitations concernant
l’ensemble de modèles utilisés, ces résultats
montrent que nous avons vécu en juin 2017 des
fortes températures qui avaient très
vraisemblablement une probabilité très faible de
se produire dans un climat avec moins de gaz à
effet de serre. Même si les températures sont
plutôt classiques pour des grandes vagues de
chaleur de milieu d’été, elles sont très
exceptionnelles pour un début d’été, et montrent
que nous devons nous attendre à de tels
phénomènes dans le futur. Des vagues de
chaleurs en juin peuvent poser des problèmes
sanitaires plus aigus qu’en août du fait des
activités professionnelles intenses à cette
période. Les environnements de travail doivent
s’adapter à ces événements extrêmes, dont la
fréquence devrait augmenter.

Comment un tel événement
est-il lié au changement
climatique ?

Pour répondre à cette question de façon
quantitative, nous utilisons ici les simulations
régionales du climat issues du projet EURO-
CORDEX. Ces simulations calculent une dizaine
d’évolutions possibles du climat en Europe, en
utilisant à chaque fois des modèles différents.
Cet ensemble de simulations peut être utilisé
pour calculer des probabilités de dépasser les
valeurs de l’indicateur qui ont été observées
pour la moyenne du mois de juin en France
(21,2°C), voir la Figure 1-a.

Des probabilités différentes sont obtenues
durant des périodes climatiques différentes,
permettant d’estimer l’influence des activités
humaines sur ces probabilités. Seule une
dizaine de modèles est utilisée pour faire cette
étude, et ces modèles ne représentent pas tout
le spectre des possibilités. Nous savons en
particulier que les modèles ont une sensibilité
aux gaz à effet de serre qui se situe dans une
fourchette haute de l’ensemble des modèles
utilisés dans le monde, en particulier pour les
rapports du GIEC. Les estimations proposées ici
sont donc probablement à considérer comme
potentiellement un peu élevées.

L’analyse (Figure 2) montre que la chaleur du
mois de juin 2017 avait une probabilité très
faible de se produire dans le climat de la fin du
20ème siècle [1971-2000], avec un temps de
retour environ centenaire, alors que sa période
de retour actuelle se situe vers deux décennies
environ. Dans le futur, sous l’hypothèse de
l’absence de politiques climatiques, à l’horizon
2030 et plus encore à l’horizon 2050, les
températures équivalentes ou supérieures
seront fréquentes: de l’ordre d’un an sur dix
dans le premier cas et un an sur 5 dans le
second. Des mois de juin comme celui de 2003,
encore plus chaud, se produiront également
fréquemment dans le futur sous ces
hypothèses.

De telles températures en juin ne sont pas un
signe précurseur de fortes températures
ultérieurement dans l’été, mais la sécheresse
qui les accompagne généralement favorise
l’apparition de fortes températures si des
conditions anticycloniques s’établissent.

PARTENARIATS ET FINANCEMENT

Que peut-on en conclure ?
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Fiche Juin 2017 pour les décideurs

Convention de Service 
Climatique pour l’attribution
(COSC) au niveau français

MF, IPSL, BRGM, 
CERFACS, CIRED

https://cse.ipsl.fr/projets/151-conventionsc
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To know more about extremesTempêtes, inondations, canicules, vagues de froid… 
Depuis quelques décennies, ces catastrophes clima-
tiques semblent se multiplier dans le monde. Elles 

nous paraissent uniques, mais le restent-elles une fois 
replacées dans une perspective à long terme ? Sont-elles 
plus fréquentes ou plus intenses qu’autrefois ? Frappent-
elles également toutes les régions du globe ? Comment 
les expliquer et les anticiper? Dans quelle mesure peut-
on dire que l’homme en est responsable ? Et quel est 
leur lien avec le changement climatique ?
Répondre à ces questions n’est pas simple : si le réchauf-
fement moyen de la planète est indéniable, la récurrence 
des événements climatiques extrêmes fait aujourd’hui 
débat dans la communauté scientifique. De la tempête 
Lothar qui ravage une partie de la France en 1999 à 
l’épisode caniculaire de 2003, du cyclone Katrina, qui 
dévaste la Nouvelle-Orléans en 2005 au typhon Hayian 
qui anéantit les Philippines en 2013, l’auteur nous aide à 
comprendre des épisodes qui sont autant de signaux des 
modifications globales que subit notre planète.

Pascal Yiou, chercheur au Laboratoire des sciences 
du climat et de l’environnement (LSCE), travaille 
notamment sur la variabilité climatique en Europe 
depuis le Moyen Âge. Attentif aux questions sur le 
climat que peut se poser un public non spécialiste, 
il propose ici quelques réponses scientifiques et 
rigoureuses.

Illustration de couverture : 
Stanley Hall © Bettmann/CORBIS
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« Se familiariser avec les 
fondements scientifiques  
des décisions de société est  
un acte démocratique : 
on passe d’un monde de 
croyances dominé par 
quelques personnalités,  
à un monde où chacun fait 
un choix éclairé. »

PASCAL YIOU

Comprendre le monde d’aujourd’hui, 
construire celui de demain…
Cette collection réunit des essais 
synthétiques et étayés qui font le point sur 
des questions d’actualité, souvent sujettes 
à controverses. Elle donne la parole à des 
personnalités reconnues, issues du monde 
académique, associatif ou médiatique.
Rédigés dans un style enlevé, ces textes 
proposent une vision globale des problèmes 
tout en s’appuyant sur des exemples 
concrets et des anecdotes singulières, pour 
nous permettre d’y voir plus clair et de nous 
faire une opinion.
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            Comprendre  
les catastrophes climatiques

s’est-il détraqué ?

Préface de Jean Jouzel
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