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Introdution
Les oéans, qui ouvrent 70% du globe et ontiennent 97% de l'eau présentesur Terre, jouent un r�le primordial dans le système limatique. Le Laboratoired'Oéanographie DYnamique et de Climatologie (LODYC) a réé d'importantsodes, à la pointe de la reherhe, permettant de simuler les oéans. La propaga-tion des erreurs d'arrondi due à l'arithmétique à virgule �ottante des ordinateurspeut fausser les résultats et engendrer des instabilités numériques. Pour pouvoirvalider les odes de simulation des oéans, il est important de onnaître leur qualiténumérique.Une première étude [8℄ en 1998 a montré que l'on pouvait implanter la biblio-thèque CADNA, qui permet de valider numériquement tout programme de alulsienti�que, dans une version simpli�ée du ode de simulation oéanique OPA 8.0.Suite à ette étude, e stage a pour but de valider le ode ORCA, version oéanmondial du ode OPA 8.1, grâe à ette bibliothèque. Après avoir pris onnaissanedes environnements informatiques, il a fallu implanter la bibliothèque CADNA dansle ode ORCA. Dans un deuxième temps, la qualité numérique des variables a étéétudiée. En�n, nous avons analysé les pertes brutales de préision ainsi que leséventuelles instabilités numériques.
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Chapitre 1Présentation de l'environnement detravail
1.1 Présentation de l'IPSLL'I.P.S.L. (L'Institut Pierre Simon Laplae) a pour objetif de mettre en om-mun des moyens spatiaux, informatiques, développements expérimentaux, biblio-thèque, aueil, observatoires, unités d'enseignement et gestion, au servie dessienes de l'environnement global, de façon à rationaliser leur utilisation et à mi-nimiser leur oût.Il regroupe pour ela six laboratoires de reherhe loalisés en Région Pari-sienne :� Le Centre d'études des Environnements Terrestre et Planétaires (CETP)� Le Laboratoire de Météorologie Dynamique (LMD)� Le Laboratoire de Physique et Chimie Marines (LPCM)� Le Laboratoire d'Oéanographie DYnamique et de Climatologie(LODYC)� Le Laboratoire des Sienes du Climat et de l'Environnement (LSCE)� Le Servie d'Aéronomie (SA)LODYC Le LODYC est une Unité Mixte de Reherhe (UMR 7617) dépendantdu CNRS, département des Sienes de l'Univers, de l'Université Pierre et MarieCurie (Paris VI), et de l'Institut de Reherhe pour le Développement (IRD). Ilregroupe quelques 80 herheurs, enseignants-herheurs, ingénieurs, tehniiens,administratifs et dotorants loalisés à Jussieu.La voation première du LODYC est l'étude des proessus dynamiques gou-vernant la irulation oéanique, la ompréhension des méanismes gouvernantl'évolution du système limatique terrestre où l'oéan joue un r�le important etl'étude des yles biogéohimiques oéaniques, en partiulier elui du arbone, quimettent en jeu, entre autres, la biosphère marine.Les prinipaux projets du laboratoire relèvent :� d'une ativité expérimentale fondée sur l'impliation forte du LODYC dansles ampagnes à la mer ; 6



� d'une ativité de développement instrumental ;� de l'interprétation onjointe des observations spatiales et in situ ;� d'une ativité de modélisation théorique, oneptuelle et statistique avanée,liée à l'interprétation des données ;� d'une ativité de modélisation numérique, le laboratoire ayant dé-veloppé un modèle de irulation générale oéanique : OPA.Le laboratoire partiipe ativement à l'enseignement supérieur et l'aueil dedotorants dans les domaines de l'oéanographie, de la limatologie et de l'étudedes yles biogéohimiques oéaniques.1.2 ORCAL'oéanographie dynamique est une siene réente. La struture détaillée desourants, les déplaements de masse d'eau, et la répartition des propriétés physiqueset himiques dans la mer sont loin d'être bien ompris. Les proessus physiquesqui onduisent les ourants et déterminent les propriétés physiques de l'eau de mersont nombreux, omplexes et se produisent au travers d'un vaste spetre spatiotemporel. Ils résultent de la irulation induite par l'ation du vent sur la surfaede la mer et de la irulation liée à l'hétérogénité de la température et de la salinité.Comprendre et simuler l'oéan possède des similitudes ave le problème deprévision du temps. C'est sans doute pour ela que, historiquement, beauoupde tehniques utilisées dans le domaine de la météorologie ont été appliquées auproblème oéanographique.OPA Le ode OPA (Oéan PArallélisé) est un modèle de simulation de lairulation oéanique à grande éhelle 1. Il résout les équations de la mé-anique des �uides i.e. les équations de Navier-Stokes, simpli�ées en équationsprimitives.Le modèle OPA est dé�ni ave les onditions suivantes :� Les hypothèses de Boussinesq, d'inompressibilité et d'hydrostatisme 2� La sphériité de la Terre� La hauteur de l'oéan par rapport au rayon de la Terre est négligé� L'utilisation d'une équation suppplémentaire (l'équation de l'énergie iné-tique turbulente TKE) pour aluler le oe�ient de di�usion sur la vertiale� L'utilisation d'une équation d'état (expression de la densité) qui est fontionde la température, de la salinité et de la pression et qui est approximée pardes polyn�mes selon la formulation o�ielle de l'UNESCO (United NationsEduational, Sienti� and Cultural Organization)La méthode numérique utilisée est elle des di�érenes �nies sur une grille �C� dansla lassi�ation d'Arakawa. Un algorithme de gradient onjugué préonditionné estutilisé pour résoudre une équation elliptique.1. A grande éhelle signi�e que la longueur des mailles de résolution est supérieure à unedizaine de kilomètres2. Un �uide est hydrostatique si on néglige ses mouvements vertiaux7



Le modèle OPA peut réaliser des simulations d'oéans aadémiques (bassins ar-rés) ou des on�gurations plus omplexes (oéans tropiaux, oéan global (versionORCA)). Pour ela il peut avoir une bathymétrie 3 omplexe, prendre en omptedes îles et avoir des onditions initiales ou des ontraintes réalistes.Ce ode permet de aluler l'évolution dans le temps de paramètres tels que lavitesse du ourant, la température, la pression et la salinité.ORCA La on�guration ORCA est la on�guration oéan mondial du modèleOPA 8.1. Tous les oéans sont représentés 4. Dans ette on�guration globale, lep�le Nord est un point singulier dans la grille latitude/longitude et pose des pro-blèmes de stabilité numérique (mailles tendant vers zéro aux p�les). Pour etteraison, la grille du modèle ORCA est modi�ée dans l'hémisphère Nord. Une pre-mière solution envisagea de déplaer le p�le Nord vers un p�le arti�iel sur l'Hima-laya, ainsi le point singulier ne se situait pas dans un oéan. Cependant ertainesmailles étaient trop déformées 'est pourquoi deux p�les arti�iels ont �nalementété adoptés, l'un en Russie et l'autre dans le Canada qui forment les deux foyersd'un ensemble d'ellipses (Voir le maillage d'ORCA en ANNEXE 2)ORCA est dé�nie ave les onditions initiales suivantes :� une bathymétrie réaliste, déduite des données de Smith et Sandwell� Prise en ompte de 14 îles 5� Les observations de Levitus [6℄pour la température et la salinité� Les onditions de surfae - �ux de haleur, �ux d'eau, pression exerée par levent - données sous forme de moyennes journalières établies sur 10 ans par leCentre Européen de Prévision Météorologique à Moyen Terme (CEPMMT).Le ode ORCA a été érit en Fortran 77 (sauf pour le répertoire ioipsl que l'onn'utilisera pas), ompatible Fortran 90. Ce programme omprend 20000 à 30000lignes de odes réparties en 9 �hiers ayant l'extension .f - �hiers soureFortran -, 103 �hiers .F - �hiers avant l'appel au préompilateur pp - et 77�hiers .h - �hiers qui sont inlus dans les �hiers soure par le préompila-teur pp. Le préompilateur pp (standard sous UNIX) est utilisé non seulementpour inlure les �hiers d'extension .h dans des �hiers d'extension.F, mais aussipour ompiler ou non ertaines parties des odes soures. En e�et, l'utilisateurpeut hoisir di�érentes options qui vont déterminer le ontenu de ertains �hiersd'extension.f.Calulateur CRAY J90 Toutes les simulations seront e�etuées sur le alula-teur CRAYJ90 du CCR (Centre de Calul Reherhe et Réseau de Jussieu). Voiiquelques-unes de ses aratéristiques :� Période d'horloge : 10 nanoseondes3. fonds sous-marins4. l'oéan Atlantique, Pai�que, Indien, Artique et Antartique5. (1)L'Amérique, assoiée au Gr�÷land, (2)L'Antarti, (3)La Nouvelle-Zélande, (4)L'Austra-lie, (5)Madagasar, (6)La Nouvelle-Guinée, (7)Les Célèbes, (8)Bornéo, (9)La Tasmanie, (10)LesPhilippines (représentée omme une seule île), (11)Cuba, (12)L'Islande, (13)Spitsberg, (14)LeJapon 8



� Arhiteture : Vetorielle 64 bits� Proesseurs : 8� Capaité mémoire : 1 gigaotet� Capaité disque : 22 gigaotets� Unités de alul par proesseur : 2� Méga�ops par proesseur (pointe) : 200Les variables utilisées dans ORCA sont odées en simple préision. Sur CRAYJ90,les réels en simple préision sont odés sur 64 bits (dont 48 bits pour la mantisse)et ont don 13 hi�res signi�atifs. Il est à noter que l'arithmétique du CRAYJ90ne respete pas la norme IEE 754 de 1985 [9℄ selon laquelle les réels en doublepréision sont odés sur 64 bits (dont 52 bits de mantisse) et ont don 15 hi�ressigni�atifs 6.1.3 Présentation du LIP6Le Laboratoire d'Informatique de Paris 6 (LIP6) est une unité mixte de re-herhe en informatique de l'Université Pierre et Marie Curie et du CNRS (UMR7606). Ave un e�etif d'environ 320 personnes (dotorants ompris), il est stru-turé en neuf thèmes sienti�ques :1. Algorithmique numérique et parallélisme (ANP)2. Apprentissage et aquisition de onnaissanes (APA)3. Arhiteture des systèmes intégrés et miro-életronique (ASIM)4. Calul formel (CALFOR)5. Objets et Agents pour Systèmes d'Information et de Simulation (OASIS)6. Réseaux et performanes (RP)7. Sémantique, preuve et implantation ( SPI)8. Systèmes répartis et oopératifs(SRC)9. Systèmes d'aide à la déision et à la formation (SYSDEF)Le thème Algorithmique Numérique et Parallélisme omprend deux équipes :� Calul à Haute Performane et Validation (CHPV)� Optimisation et ModélisationL'équipe Calul à Haute Performane et Validation (CHPV) travaille sur deuxprojets :1. Projet PAN (Parallélisation d'Algorithmes Numériques)2. Projet VAN (Validation des Algorithmes Numériques).Ce dernier projet onsiste à ontr�ler et valider les logiiels sienti�ques,'est-à-dire à faire en ours d'exéution du programme :� L'analyse de la propagation des erreurs d'arrondi6. Les réels en simple préision sont odés sur 32 bits dont 23 bits de mantisse, e qui orrespondà 7 hi�res signi�atifs 9



� La détetion des instabilités numériques� Le ontr�le des tests et des branhements� L'estimation de la préision de tout résultat de alul� L'estimation de l'in�uene des inertitudes des données sur les résultatsfournisCe problème est abordé grâe à l'approhe stohastique. Celle-i permet detenir ompte de la ompensation des erreurs d'arrondi et de donner une bonneestimation des résultats.Ce projet vise omme appliation tout type de alul sienti�que en virgule�ottante sur mahine séquentielle ou parallèle.1.4 La méthode CESTAC et la bibliothèque CADNALe logiiel CADNA (Control of Auray and Debugging for Numerial Appli-ations) onçu par Jean VIGNES et Jean-Marie CHESNEAUX [3, 8℄, tous deuxmembres de l'équipe Calul à Haute Performane et Validation (CHPV), permetde valider les résultats de tout programme de alul sienti�que exéuté sur or-dinateur. CADNA se présente omme une librairie utilisable après la ompilationlors de l'édition de liens, qui permet de mettre en ÷uvre automatiquement et demanière synhrone la méthode CESTAC (Contr�le et Estimation STohastique desArrondis de Caluls) onçue par Mihel LA PORTE et Jean VIGNES.La méthode CESTAC Fondée sur une approhe probabiliste, la méthode CES-TAC permet d'estimer le nombre de hi�res signi�atifs exats de toutrésultat fourni par un programme informatique[11, 12, 13℄.La méthode CESTAC onsiste à exéuter plusieurs fois le même programmede alul en propageant di�éremment les erreurs d'arrondi. On obtient ainsi pourun même alul, des résultats di�érents. La partie ommune à tous les résultatsreprésente la partie �able, l'autre étant la partie non signi�ative.L'implémentation synhrone de la méthode CESTAC onsiste à e�etuer N fois(N=2 ou 3) haque opération arithmétique, en utilisant l'arithmétique aléatoire 7,avant d'exéuter la suivante. Tout se passe omme si N programmes de alulss'exéutaient en simultanéité sur N ordinateurs synhronisés.� Soit R le résultatd'une opération arithmétique quelonque. On dispose alors de N résultats intermé-diaires Ri. On hoisit la moyenne R = 1N NXi=1Riomme représentant informatique de R et on alule le nombre de hi�res signi�-atifs exats de R grâe à la formuleCR = log10  pN:jRjs:�� !7. Tout résultat R d'une opération arithmétique qui n'est pas un �ottant est enadré par deux�ottants suessifs R� et R+. L'arithmétique aléatoire onsiste à retenir aléatoirement R� et R+ave la même probabilité. 10



ave s l'éart type de R, s2 = 1N � 1 NXi=1r�Ri �R�et 8� 2 [0; 1℄; 9�� 2 RI tel queP  jR� rj � s:��pN ! = �ave r le résultat mathématique de R.Dans la version de la bibliothèque CADNA qui est utilisée N = 2, � = 0; 95: et�� = 12; 706.Le zéro informatique Le onept de zéro informatique [14℄ est essentiel dansla méthode CESTAC.Dé�nition : Un résultat informatique R est un zéro informatique si R=0 en étantsigni�atif ou bien si R est quelonque mais non signi�atif.Conrètement, ave la méthode CESTAC, un résultat R, représenté par N ré-sultats Ri, sera un zéro informatique si l'une des deux onditions suivantes estremplie:1. 8i; Ri = 02. CR � 0En pratique, l'ordinateur ne peut distinguer le zéro informatique du zéro mathé-matique. Ave e nouveau onept, une arithmétique stohastique a été dévelopéeave de nouvelles dé�nitions pour les relations d'ordre et d'égalité, qui prennent enompte la qualité numérique des opérandes.La bibliothèque CADNA La bibliothèque CADNA implémente automatique-ment la méthode CESTAC dans tout ode érit en Fortran, C ou ADA. AveCADNA, on peut utiliser de nouveaux types numériques : les types stohastiques.Cette bibliothèque ontient les dé�nitions de toutes les opérations arithmétiqueset les relations d'ordre pour les variables stohastiques. Elle permet d'estimer lenombre de hi�res signi�atifs exats de n'importe quelle variable stohastique.En outre, CADNA détete les éventuelles instabilités numériques ausées par unzéro informatique. Par exemple, CADNA détete les divisions instables ar ellessont dues à un dénominateur non signi�atif. Un zéro informatique est noté parCADNA �.0.
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Chapitre 2Instrumentation d'ORCA ave labibliothèque CADNALa première partie de e stage onsiste à implémenter CADNA dans le odeORCA de façon à valider ou non par la suite ses résultats.CADNA a déjà été implémenté par le passé dans le modèle OPA, version8, on�guration bassin aadémique [7℄. Cette étude s'est don réalisée dans unontexte simpli�é, ave des données initiales de température et de salinité iden-tiques sur tout le bassin et ave des �ux de haleurs et de pressions dues au vent,onstants et réguliers. Cette première étude a montré que l'on pouvait instrumenterCADNA dans OPA.Dans notre as, on prend désormais en onsidération un oéan mondial plusomplexe, ave une température et une salinité représentative de la variabilitéobservée dans la nature et ave des ontraintes de haleur et de vent réalistes. Deplus, les ourants (�la dynamique du modèle�) sont initialisés à partir d'un �hierde reprise.La mise en ÷uvre de la bibliothèque CADNA omporte 6 étapes prinipales :2.1 L'appel à la bibliothèque CADNALes types stohastiques que la bibliothèque CADNA utilise sont dé�nis dans unmodule (au sens du Fortran 90) qui doit don être �visible� des programmes, mo-dules et sous-programmes. Pour ela, il onvient de faire prééder les délarationsde la pseudo-instrution USE CADNA.Dans ORCA tous les �hiers.F ontiennent l'instrution#inlude"parameter.h"et don ontiendront le �hier parameter.h, 'est pourquoi l'instrution USE CADNAa été seulement rajoutée dans e �hier et non dans tous les .F. D'autre part, elle aété rajoutée dans les 9 �hiers .f en dessous de haque instrution SUBROUTINEou FUNCTION et avant la pseudo instrution IMPLICIT NONE.12



2.2 L'initialisationCette initialisation a pour but :� d'ouvrir le �hier adna_stability_f90.lst (orrespondant à l'unité logique58) qui ontient les messages éventuels d'instabilités numériques� d'initialiser l'utilisation de l'arithmétique aléatoire.Cette initialisation est à ajouter à la suite des délarations du programme prinipal(modele.f ). Elle est réalisée par l'appel d'un sous-programme :all CADNA_INIT(K,ind_div,ind_mul,ind_test,ind_intr,ind_math,ind_perte,SEUIL)Le premier argument, K, de type entier, permet de limiter la taille du �hieradna_stability_f90.lst.� Si K = -1, le �hier ontiendra tous les messages des instabilités détetées.� Si K = 0, le �hier ne ontiendra auun message d'instabilité.� Si K = N, le �hier ontiendra les N premiers messages.Les autres arguments sont de types logiques et valent vrai si l'on veut deteter lesinstabilités orrespondantes :ind_div : pour des divisions par un �zéro informatique�ind_mul : pour des multipliations où les deux opérandes sont des �zéro informa-tiques�ind_test: pour la détetion dans les relations d'ordre où la di�érene entre lesdeux opérandes est un �zéro informatique�ind_intr : pour le as où les fontions intrinsèques int, aint, abs, mod, sign, dimgénèrent des instabilitésind_math : pour le as où les fontions mathématiques sqrt, exp, log, log10, sin,os, tan, asin, aos, atan, atan2, sinh, osh, tanh génèrent des instabilités.ind_perte : pour déteter la perte brutale de préision d'une opération arithmé-tique élémentaireLe dernier argument, S, de type entier, représente le nombre de hi�res signi�atifsexats à partir duquel on onsidère qu'il y a perte brutale de préision. Sa valeurpar défaut est 4.Dans un premier temps K a été initialisé à 0 pour ne pas allonger le tempsd'exéution.Dans le �hier modele.f, en plus de l'instrutionuse adnaon a don ajouté l'instrution suivante:all adna_init(0,ind_div=.FALSE., ind_test=.FALSE.,$ ind_mul=.FALSE.,ind_intr=.FALSE., ind_math=.FALSE.,$ ind_perte=.FALSE.)2.3 Les modi�ations de typeLa bibliothèques CADNA dé�nit quatre nouveaux types numériques, les typesstohastiques :TYPE (SINGLE_ST) délare un stohastique simple préision13



TYPE (DOUBLE_ST) délare un stohastique double préisionTYPE (COMPLEX_ST) délare un stohastique omplexe simple préisionTYPE (DOUBLE_COMPLEX_ST) délare un stohastique omplexe double pré-isionTous les opérateurs arithmétiques et logiques, les fontions intrinsèques et mathé-matiques du fortran 77 ont été redé�nis pour être ompatibles ave es nouveauxtypes.Tous les réels présents dans ORCA étaient des réels �simple préision� (REALou REAL*8) et ont don été remplaés par des stohastiques de type TYPE(SINGLE_ST). Pour ela nous avons ommené par remplaer toutes les variablesréelles loales, étant donné qu'elles ommenent toutes par z 1, elles étaient fai-lement repérables. Nous avons trouvé de telles variables dans 66 �hiers .F. DansFioopa.F, ertaines variables sont restées réelles ar elles ne seront pas utilisées 2,nous avons don dû laisser également les tableaux tabdta et tabglo omme réels.Les types réels ont été remplaés dans 41 �hiers .h et 5 �hiers .f. Cependant nousavons pas modi�é les variables réelles 3 orrespondant à des �masques� ar ellesvalent toujours 0. ou 1. 4. La subroutine lb utilise parfois omme argument des�masques�. Nous avons don du redé�nir une subroutine lb2 ave le premier argu-ment de type REAL au lieu de TYPE(SINGLE_ST) (lb). Ces deux subroutinesse trouvent dans le �hiers lb.F.Toutes les variables réelles dé�nies par l'instrution PARAMETER ont gardéleur type réel ar es variables ne varient pas au ours du programme et don leurnombre de hi�res signi�atifs exats ne peut évoluer.La modi�ation des types entraîne une modi�ation pour les variables initia-lisées au moyen de l'instrution DATA. En e�et une variable stohastique est re-présentée par deux réels don il faut doubler l'initialisation. La variable zrnfm estinitialisée ave un DATA mais, dans un premier temps, nous avons hoisi de lalaisser en réel.2.4 Modi�ation des fontions on-lineCADNA n'aepte pas les fontions on-line ar l'opération d'égalité qui orres-pond à la dé�nition d'une fontion ave des arguments n'a pas été surdé�nie. Parexemple dans le �hier domhgr.F la dé�nition on-line de la fontion fslam :#inlude "parameter.h"#inlude "ommon.h"REAL fslamREAL pi, pjRAL zstlam, zdx1. Par onvention, le ode ORCA est érit suivant la règle d'ECMWF appelée DOCTOR[Gibson,1986℄, dans laquelle toute variable réelle loale doit ommener par un z.2. Elles sont utilisées lorsque le alul est e�etué ave d'autres mahines que le CRAYJ903. tmask, fmask, bmask, umask, vmask, tpol, upol, vpl, fpol, freeze, freezn, tmsea4. Un oéan est dé�ni omme un grand parallélépipède maillé. Pour les mailles où il y a de laterre, le masque orrespondant vaut 0., elles où il y a de l'eau, il vaut 1.14



dx = 1.zstlam = 0.fslam(pi,pj) = zstlam + zdx * ( pi-1. + float(nimpp-1) )où nimpp est un entier dé�ni dans ommon.h, a été remplaée parFUNCTION fslam( zaux1,zaux2 )#inlude "parameter.h"#inlude "ommon.h"REAL zaux1, zaux2TYPE(SINGLE_ST) pi, pj, fslamTYPE(SINGLE_ST) zdx, zstlampi=zaux1pj=zaux2zdx = 1.zstlam = 0.fslam = zstlam + zdx * ( pi-1. + float(nimpp-1) )RETURNENDAinsi toutes les fontions on-line présentes dans domhgr.F -fslam, fsdila, fsdjla,fsdiph, fsdjph- ont été redé�nies au début de e �hier.D'autres part toutes les fontions on-line dé�nies dans le �hier stafun.h ontété redé�nies dans un nouveau �hier : Funtionexp.F . Il s'agit des fontionsfsx, fsy, fsz, fsfzpt, fsass, fsdept, fsdepu, fsdepv, fsdepf, fsdepw, fsdepuw, fsdepvw,fse3t, fse3u, fse3v, fse3f, fse3w, fse3uw, fse3vw, fsahmu, fsahmv, fsahmt, fsahmf,fsahmuw, fsahmvw, fsahmt, fsahmf,f sahtt, fsahtu, fsahtv,f sahttw, fsaeiu, fsaeiv etfsaeiw.D'autre part un autre �hier a été réé : Funtionexp2.F 5qui ontient lesfontions� �sig et fsdsig qui étaient dé�nies on-line dans domzgr.s.h� fsdep et fse3 qui étaient dé�nies on-line dans domzgr.z.h� fsalbt qui était dé�nie on-line dan dans trabbl.FFuntionexp2.F ontient aussi la fontion vmgp2 dont on parlera par la suite.2.5 Modi�ation de l'appel de ertaines fontionsstandardDans le �hier domzgr.z.h les appels aux fontions génériques[15℄ ALOG etALOG10 ont été remplaés par des appels aux fontions LOG et LOG10.De plus les fontions MIN et MAX, dans un programme utilisant CADNA nedoivent omporter que deux arguments. Par onséquent, dans le �hier dommsk.Fdes appels aux fontions min et max ont été modi�és. Par exemple l'instrutionfmask(ji,jj,jk) = shlat$ * min( 1., max( zwf(ji+1,jj), zwf(ji,jj+1),5. Un deuxième �hier a été réé pour gagner du temps ar rajouter une fontion au �hierFuntionexp.F entraînait sa reompilation e qui était assez long15



$ zwf(ji-1,jj), zwf(ji,jj-1) ) )a été remplaée parfmask(ji,jj,jk) = shlat$ * min( 1., max( zwf(ji+1,jj), max( zwf(ji,jj+1),$ max( zwf(ji-1,jj), zwf(ji,jj-1) ) ) ) )Dans le �hier alllib.F il y a l'instrution INTRINSIC MAX or la fontion estredé�nie dans CADNA don elle n'est plus intrinsèque. Cette instrution a donété mise en ommentaire.D'autre part dans le �hier Fetilib.f deux variables appelées nint et dim sontutilisées or CADNA utilise deux fontions de même nom. Don nint a été renomméeen nint0 et dim en dim0.2.6 Modi�ation des fontions du ompilateur For-tran sur CRAYLe ode OPA utilise des fontions, qui possèdent des arguments réels, propresau ompilateur Fortran sur CRAY : vmgp, vmgm, vmgz, sdot. Elles n'ont pas étéredé�nies dans CADNA ave des arguments stohastiques. Nous les avons redé�niessous un autre nom pour que les fontions orrespondantes du CRAY ne soient pasappelées en premier. Ainsi vmgp a été redé�ni dans Funtionexp2.F par vmgp2,vmgm par vmgm2, vmgz par vmgz2 et sdot par sdot2.Les appels aux fontions vmgp2, vmgm2, vmgz2 utilisaient des passages parvaleur, e qu'il a fallu modi�é ar les valeurs passées étaient alors des réels et nondes stohastiques.2.7 Modi�ation des opérateurs vetorielsComme la bibliothèque CADNA est en fait un module érit en Fortran 90, sonimplémentation dans des odes érits dans e langage est possible. Cependant lasurharge des opérations sur les tableaux n'a pas enore été dé�nie dans la versionatuelle de CADNA 6. Les opérations sur les tableaux doivent don être e�etuéesà l'aide de boules.Par exemple, dans le �hier allib.f il y avait une a�etation direte de ta-bleau (bien que le programme soit érit en Fortran 77, ertaines instrutions isoléesomme la suivante appartiennent au Fortran 90) :real*8 b(n,n)b = 0.0Cette instrution a été remplaée par :type(single_st)b(n,n)DO jj=1,nDO ji=1,n6. L'implémentation automatique de CADNA dans un programme érit en Fortran 90 estatuellement en ours d'étude. 16



b(ji,jj) = 0.0END DOEND DO2.8 Modi�ation des entréesDans un premier temps on ne tiendra pas ompte de l'in�uene que peut avoirl'inertitude des données.La fontion de leture READ ne permet pas de lire diretement des variablesde type stohastique. Il faut rajouter une variable loale réelle, que l'on va lire,et on a�ete ensuite la variable stohastique à ette valeur. Dans ORCA, nousavons généralement appelé ette variable réelle zaux. Par exemple dans le �hierdomzgr.s.h on lisait le réel zdata :REAL zdata(jpidta,jpjdta)DO jj=jpjdta,1,-1READ(numhba,9209) ij,(zdata(ji,jj),ji=il1,il2)END DOil1=il1+ifreqEND DO9206 FORMAT(3x,15(3x,i3,3x))9209 FORMAT(i3,15f8.1)où jpidta et jpjdta sont deux entiers et numhba l'unité logique des �hiers debathymétrie. Dans la version �adnatisée� on érit :TYPE(SINGLE_ST) zdata(jpidta,jpjdta)REAL zaux(jpidta,jpjdta)DO jj=jpjdta,1,-1DO ji=il1,il2READ(numhba,9209) ij,zaux(ji,jj)zdata(ji,jj)=zaux(ji,jj)END DOEND DOil1=il1+ifreqEND DO9206 FORMAT(3x,15(3x,i3,3x))9209 FORMAT(i3,15f8.1)Le �hier parle.F va lire des variables dans le �hier namelist du répertoireSCRIPTS (en dehors du répertoire ORCA où se trouvent tous les autres �hiers).Dans le �hier parle.F pour toutes les variables stohastiques auxquelles sonta�etées une valeur du �hier namelist, on a ajouté une variable réelle loale, quielle est lue. On a don hangé le nom de la variable orrespondante dans le �hiernamelist. Par exemple on avait dans parle.FREAL atfp, rdt, rdtmin, rdtmax, rdth,NAMELIST/namdom/ atfp, rdt, rdtmin, rdtmax, rdthREAD ( numnam, namdom ) 17



et dans le �hier namelist&NAMDOMatfp = 0.1rdt = 5760.,rdtmin = 5760.,rdtmax = 5760.,rdth = 800.&ENDAprès �adnatisation�, on a dans parle.FTYPE(SINGLE_ST) atfp, rdt, rdtmin, rdtmax, rdthREAL zatfp, zrdt, zrdtmin, zrdtmax, zrdthNAMELIST/namdom/ zatfp, zrdt, zrdtmin, zrdtmax, zrdthREAD ( numnam, namdom )atfp=zatfprdt=zrdtrdtmin=zrdtminrdtmax=zrdtmaxrdth=zrdthet dans le �hier namelist&NAMDOMzatfp = 0.1,zrdt = 5760.,zrdtmin = 5760.,zrdtmax = 5760.,zrdth = 800.,&END2.9 Modi�ation des sortiesDe façon à fournir les résultats ave leur préision assoiée, il onvient de modi-�er les ordres d'ériture en utilisant la fontion STR() de CADNA. Cette fontiontraite un argument de type stohastique et retourne une haîne de aratère onte-nant la représentation déimale ave exposant de l'argument. Seuls les hi�res dé-imaux signi�atifs exats sont ontenus dans la haîne. La préision est alorsimmédiatement lisible. Lorsque l'argument est un �zéro informatique�, la haîneretournée est : �.0.Comme la fontion STR() n'aepte qu'un argument, si plusieurs variables sto-hastiques sont érites dans une même instrution WRITE il faut autant d'appelsà la fontion STR() que de sorties. Voii un exemple tiré du �hier diadyn.F :WRITE (numtrd,9401) str(zumo( 1)/tvolu), str(zvmo( 1)/tvolv)Le format néessaire pour l'a�hage d'un stohastique sur CRAYJ90 est a21, equi orrespond à une haîne de 21 aratères. Cependant pour que les a�hagesen olonnes soit plus lisibles, nous avons hoisi a23 omme format.18



Chapitre 3Qualité numérique des variablesLe nombre de tests et le nombre d'itérations prises en ompte ont été fortementlimités par le temps de alul néessaire sur le alulateur CRAY J90. L'importanedu oût de alul est prinipalement due à CADNA qui asse la vetorisation duode ORCA. En outre à partir de �n septembre, les temps de alul ont fortementaugmenté ar les utilisateurs du CRAY J90 aussi !Par exemple, 31 itérations mi-septembre ont demandé 1 jour et demi de alulsoit, ave le temps d'attente, 2 jours et 5 heures. Fin septembre, 30 itérations ontdemandé 2 jours et 18 heures soit, ave le temps d'attente, 5 jours et 6 heures.Alors que, sans CADNA, 30 itérations ont demandé seulement 301 seondes !Ave CADNA, un job de 30 itérations utilise 86 Mmots de 8 otets de mémoire.Sans CADNA, il en utilise 50.Les variables du modèle, la température tn, la salinité sn, les omposantes duveteur horizontal du ourant (un, vn), sont liées entre elles par des équations [5℄.Une variation de la température ou de la salinité en un point modi�e la densitéde l'oéan et in�ue sur le ourant. Inversement, une modi�ation du ourant a�etela température et la salinité par l'intermédiaire, en autres, des termes advetifs.De plus l'oéan est ontraint en surfae par les onditions atmosphériques (�uxsolaire, préipitations, et)Pour appréhender la stabilité numérique du modèle, on a don mesuré :� l'évolution de la préision des variables au ours de l'intégration (don desaluls) en supposant que la préision des données initiales est maximale audépart� l'impat de la préision d'une ou plusieurs variable(s), un et vn et/ou tn, surl'ensemble des variables, en supposant que elle-i soit inférieure à la préisionmaximale de départ� l'impat de la préision d'une donnée extérieure, qsr, sur l'ensemble des va-riablesPour haque variable, le nombre moyen de hi�res signi�atifs exats est donnépour les trente premières itérations (à partir de la 2ème, sauf pour q à partir de la3ème), elui-i a été alulé sans inertitude sur les données.19



La variation du nombre de hi�res signi�atifs exats est donnée au vu des 30itérations.3.1 qsr : radiation solaire(en watt:m�2, variable 2D)qsr représente le �ux solaire qui intervient dans les onditions limites de surfaepour l'évolution de la température. La variable qsr est lue dans un �hier de for-ages atmosphériques et n'est pas modi�ée au ours des itérations don elle garde14 hi�res signi�atifs exats.3.2 q : ondition de �ux de haleur à la surfae(en watt:m�2, variable 2D)q représente le �ux total qui intervient dans les onditions limites de surfae pourl'évolution de la température. Il omprend le �ux solaire qsr. La moyenne dunombre de hi�res signi�atifs exats de q varie entre 11,02 et 11,8 (voir Fig6.1 et 6.2, ANNEXE 3). Il est à noter que q est la seule variable dont la préisionaugmente au ours de la première itération. D'autre part, la préision moyennede q paraît se stabiliser au ours des 14 dernières itérations autour de 11 hi�ressigni�atifs exats.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 6 et 14 (voir Fig 6.3, AN-NEXE 3).La préision de q dépend de elle de qsr et de tn mais est indépendante de ellede un et vn (voir Fig 6.4, ANNEXE 3). Plus préisement, si l'on impose à qsr unepréision de 10,76 hi�res signi�atifs exats (au lieu de 14), q possède à la 1�ereitération 10,2 hi�res signi�atifs exats et sa préision augmente légèrement lorsdes itérations suivantes.Si l'on impose à tn une perte de 3,8 hi�res signi�atifs exats, q perd le mêmenombre de hi�res signi�atifs exats à la première itération (par rapport à laourbe de q, sans inertitude sur les données) et sa préision augmente légèrementau ours des itérations suivantes.3.3 tn : température(en degrés Celsius, variable 3D)La température dépend, d'une part des équations, d'autre part des �ux de haleurà la surfae don de qsr et de q. La moyenne du nombre de hi�res signi�atifsexats de tn varie entre 11,64 et 13,02 (voir Fig 6.5 et 6.6, ANNEXE 4). Lapréision moyenne de tn diminue régulièrement et semble se stabiliser au ours des5 dernières itérations autour de 11,65 hi�res signi�atifs exats.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 5 et 14 (voir Fig 6.7, AN-NEXE 4). 20



Bien que les onditions de surfaes de la température dépendent de qsr, uneinertitude sur ette donnée extérieure n'a pas d'in�uene notable sur tn.Une inertitude sur un et vn in�uene légèrement tn (voir Fig 6.8, ANNEXE 4).Ave une inertitude sur la variable tn elle-même, en la mettant à 10,22 hi�ressigni�atifs exats, la préision diminue très légèrement au ours des 10 premièresitérations. Il faudrait visualiser e résultat sur plus d'itérations pour voir si lapréision augmente.3.4 sn : salinité(en psu : gramme par litre, variable 3D)La moyenne du nombre de hi�res signi�atifs exats de sn varie entre 13,00 et13,90 (voir Fig 6.9 et 6.10, ANNEXE 5). La préision moyenne de sn est irrégulièrede la 9�eme à la 11�eme itération, plus légèrement pour les 15 dernières itérations. Pour15 dernières itérations, la préision semble se stabiliser autour de 13,075 hi�ressigni�atifs exats. sn possède don une très bonne préision.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 9 et 14 (voir Fig 6.11, AN-NEXE 5).La préision de sn n'est pas du tout in�uenée par elle de qsr. Cela paraît àpriori normal puisqu'elle est indiretement onernée par qsr à travers tn, qui elleest peu in�uenée par ette variable omme nous l'avons vu en 3.3.Par ontre un, vn et tn, 3 variables prinipales de l'oéan in�uene la quatrièmevariable prinipale, sn (voir Fig 6.12, ANNEXE 5). C'est la seule variable étudiéeoù l'inertitude sur un et vn se umule ave l'inertitude sur tn.On remarque que plus on avane dans les itérations, moins les inerti-tudes sur les données initiales semblent avoir de l'in�uene.3.5 rdn : densité(en kg:m�3, variable 3D)rdn représente la densité. Elle dépend de l'équation d'état qui intervient dansl'équation du mouvement et qui, pour l'oéan, est une fontion non linéaire dela température et de la salinité. Don la densité rdn dépend de tn et de sn. Lamoyenne du nombre de hi�res signi�atifs exats de rdn varie entre 11,93 et11,99 (voir Fig 6.13 et 6.14, ANNEXE 6). C'est la variable dont la préisionmoyenne est la plus stable parmi elles étudiées. En regardant de très près,on s'aperçoit que la préision de la densité diminue d'environ 0,01 à 0,02 hi�ressigni�atifs exats toutes les dix itérations, e qui est très faible, relativement auxautres variables.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 6 et 14 (voir Fig 6.15, AN-NEXE 6). 21



Une inertitude sur qsr et sur un et vn n'in�uene pas de façon signi�ativela préision de rdn. En revanhe elle est in�uenée par une inertitude sur la tem-pérature via l'équation d'état : quand on enlève 3,8 hi�res signi�atifs exats à lapréision de tn, la préision de rdn perd en moyenne 0,6 hi�res signi�atifs exats(voir Fig 6.16, ANNEXE 6). Une inertitude sur un, vn et tn équivaut iià une inertitude sur tn .3.6 bn2n : fréquene de Brunt-Vaisala(en s�2, variable 3D)Cette variable indique la �otabilité d'une partiule. Elle est alulée par une fon-tion non linéaire dépendant de la température et de la salinité assez semblable àelle de la densité. La moyenne du nombre de hi�res signi�atifs exats de bn2nvarie entre 10,83 et 11,58 (voir Fig 6.17 et 6.18, ANNEXE 7). Après la 1�ere ité-ration, la préision moyenne de bn2n diminue régulièrement et semble se stabiliserau ours des 5 dernières itérations autour de 10.85.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 1 et 14 (voir Fig 6.19, AN-NEXE 7).La préision de bn2n n'est pas in�uenée par elle de qsr, mais par elle de unet vn et de façon plus importante par elle de tn (voir Fig 6.20, ANNEXE 6). Aveune inertitude sur es trois dernières variables, on ne tient ompte quasiment quede elle de tn. Ii aussi, on s'aperçoit que plus on avane dans les itérations,moins les inertitudes sur les données ont de l'in�uene.3.7 en : énergie inétique turbulente(en Joules, variable 3D)en représente l'énergie inétique turbulente. Elle intervient dans une équation dumodèle qui sert à aratériser le type d'éoulement (s'il est laminaire (strati�é)ou s'il est brassé (turbulent)). Elle dépend entre autres de bn2n. La moyenne dunombre de hi�res signi�atifs exats de en varie entre 13,42 et 13,55 (voir Fig6.21 et 6.22, ANNEXE 8). La préision moyenne de en est stable autour de 13,5hi�res signi�atifs exats. En regardant de plus près, on s'aperçoit que la préisiondiminue jusqu'à la 18�eme itération et semble réaugmenter pendant les 12 itérationssuivantes. Il serait intéressant de regarder e résutat sur plus d'itérations.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 5 et 14 (voir Fig 6.23,ANNEXE 8). Si, au ours de l'exéution, en n'appartient plus à un intervalle devaleurs, on lui a�ete la borne orrespondante de l'intervalle, en possède alors 14hi�res signi�atifs exats. Les résultats sur en sont don fortement biaisés.Ce qui explique le pi à 14 hi�res signi�atifs exats (voir Fig 6.23, ANNEXE 8)et la forte stabilité de la préision de la variable.La préision de en n'est pas in�uenée par elle de qsr, légèrement par elle deun et vn et de façon un peu plus importante par tn. On voit lairement que22



l'impréision donnée à tn inhibe elle des autres et que son in�uenediminue au fur et à mesure que l'on avane dans les itérations.3.8 un : vitesse horizontale du ourant,omposante zonale(en m:s�1, variable 3D)un représente la omposante horizontale de la vitesse du ourant suivant l'axedes absisses (l'axe des longitudes). Cette variable est régie par l'équation du mou-vement et dépend don de tn et sn, entre autres, via rdn. La moyenne du nombrede hi�res signi�atifs exats de un varie entre 9,33 et 10,2 (voir Fig 6.25 et6.26, ANNEXE 9). La préision de un diminue jusqu'à la 16�eme itération et sembleaugmenter par la suite.Nous verrons par la suite que, d'une façon générale, les variables dynamiquesdu modèle : un, vn, wn, ont une préision inférieure aux variables dites traeurs :tn, sn, rdn, .... En e�et les aluls de l'équation du mouvement sont plus nombreuxet plus omplexes et font intervenir un algorithme numérique 1 pour aluler unepartie des termes sous forme d'équation elliptique.Le nombre de hi�res signi�atifs exats de un varie entre 3 et 14 (voir Fig 6.27ANNEXE 9).Nous avons étudié de plus près la répartition géographique de la préision deun à la 11�eme itération. Tout d'abord la répartition sur l'ensemble du globe, à lasurfae (voir ANNEXE 16), montre qu'à l'équateur, là où les ourants sont les plusimportants, la préision de un est globalement meilleure. Le long de la latitude 50Sud, la préision de un est homogène ave 10 hi�res signi�atifs exats.Nous avons établi deux artes omparables, respetivement à 95m (voir AN-NEXE 17) et à 512m (voir ANNEXE 18). Elles montrent que plus on desend dansles profondeurs, plus un est impréis.Une oupe du premier shéma suivant l'équateur montre que même à des pro-fondeurs plus importantes, la préision reste bonne à et endroit. Une oupe Nord-Sud suivant la longitude 160 Ouest, au travers de l'oéan Pai�que, on�rme laremarque préédente : plus on desend dans les profondeurs de l'oéan, moins unest préis. On peut alors supposer que le ourant doit être plus faible en profon-deur, e qui expliquerait le nombre de hi�res signi�atifs exats plus faible (voirle phénomène de anellation au hapitre suivant).On a don utilisé un programme de visualisation [17℄ qui permet, à partir dedonnées en 2D de visualiser les valeurs d'une variable et sa préision en mêmetemps (voir ANNEXE 19). Globalement, on remarque que les valeurs de un, envaleur absolue, sont proportionnelles à leur préision. Ce qui on�rme eque nous avions supposé préédemment.1. L'algorithme du gradient onjugué préonditionné23



La préision de un est in�uenée par elle de tn mais est indépendante de ellede qsr lors des premières itérations (voir Fig 6.28, ANNEXE 9). Cela peut êtreexpliqué par le fait que la densité rdn, qui dépend entre autres de la températuretn, intervient dans l'équation du mouvement qui régit l'évolution du ourant (deomposantes un, vn et wn).3.9 vn : vitesse horizontale du ourant, omposanteméridienne(en m:s�1, variable 3D)vn représente la omposante horizontale de la vitesse du ourant suivant l'axedes ordonnées (l'axe des latitudes). La moyenne du nombre de hi�res signi�atifsexats de vn varie entre 9,40 et 9,84 (voir Fig 6.29 et 6.30, ANNEXE 10). Lapréision moyenne de vn est plus régulière que elle de un . Elle semble sestabiliser sur les dernières itérations à 9,4 hi�res signi�atifs exats.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 2 et 14 (voir Fig 6.31, AN-NEXE 10).La préision de vn est indépendante de elle de qsr mais dépend de elle de tn(voir Fig 6.32, ANNEXE 10), pour les mêmes raisons que un.3.10 wn : vitesse vertiale du ourant(en m:s�1, variable 3D)wn est diagnostiqué à partir de un etvn. La moyenne du nombre de hi�res signi�-atifs exats de wn varie entre 7,95 et 8,60 (voir Fig 6.33 et 6.34, ANNEXE 11).La préision moyenne de wn suit la même ourbe que elle de un maisave environ 1,4 hi�res signi�atifs exats en moins.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 1 et 14 (voir Fig 6.35,ANNEXE 11).On peut formuler les mêmes remarques onernant la préision de wn (voir Fig6.36, ANNEXE 11) ave inertitude sur les données que pour un.3.11 rotn : vortiité relative(en s�1, variable 3D)rotn est un opérateur mathématique (le rotationnel) qui intervient dans les équa-tions de la dynamique. Il dépend des dérivées spatiales de un et de vn. La moyennedu nombre de hi�res signi�atifs exats de rotn varie entre 9,49 et 10,22 (voirFig 6.37 et 6.38, ANNEXE 12). A partir de la 2�eme itération, la préision de rotndiminue régulièrement et semble se stabiliser autour de 9,5 hi�res signi�atifsexats. 24



Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 2 et 14 (voir Fig 6.39, AN-NEXE 12).Les remarques quand à l'in�uene de l'inertitude sur les données sur rotn(voir Fig 6.40, ANNEXE 12) sont du même ordre que pour vn.3.12 hdivn : divergene horizontale(en s�1 , variable 3D)hdivn est un opérateur mathématique (la divergene horizontale) qui intervientdans les équations de la dynamique. Il dépend des dérivés spatiales de un et de vn.La moyenne du nombre de hi�res signi�atifs exats de hdivn varie entre 8,06 et8,70 (voir Fig 6.41 et 6.42, ANNEXE 13). La ourbe de sa préision à la mêmeallure que elle de la préision de un.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 1 et 14 (voir Fig 6.43, AN-NEXE 13).La préision de hdivn n'est pas in�uenée par elle de qsr, mais l'est légèrementpar elle de un et vn, et de façon plus importante par elle de tn (voir Fig 6.44,ANNEXE 13).3.13 spgu : gradient horizontal de pression de sur-fae(variable 2D)spgu représente la omposante horizontale du gradient de pression de surfae. Elleest déduite de l'équation de mouvement. La moyenne du nombre de hi�res signi-�atifs exats de spgu varie entre 7,62 et 8,03 (voir Fig 6.45 et 6.46, ANNEXE14). La préision de ette variable paraît assez �bruitée�, surtout entre la 20�eme etla 25�eme itération.Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 2 et 14 (voir Fig 6.47, AN-NEXE 14).La préision de spgu n'est pas in�uenée par elle de qsr, mais l'est légèrementpar elle de un et vn, et de façon plus importante par elle de tn (voir Fig 6.48,ANNEXE 14). Les résulats sur ette variable montrent bien que plus on avanedans les itérations, moins la préision de spgu est in�uenée par des inertitudessur les données.3.14 spgv : gradient vertial de pression de surfae(variable 2D)spgv représente la omposante vertiale du gradient de pression de surfae. Elle est25



déduite de l'équation de mouvement. La moyenne du nombre de hi�res signi�atifsexats de spgv varie entre 7,82 et 8,23 (voir Fig 6.49 et 6.50, ANNEXE 15).Le nombre de hi�res signi�atifs exats varie entre 2 et 14 (voir Fig 6.47, AN-NEXE 15).Conernant l'in�uene des inertitudes sur les données (voir Fig 6.48, ANNEXE15), on peut tirer les mêmes remarques que pour la variable préédente.3.15 Réapitulatif
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Fig. 3.1 � Intervalle de préision des variables étudiéesDans l'ensemble, les variables ont une bonne préision qui diminue légèrementau ours des itérations, plus ou moins régulièrement. Les variables dites traeurs :tn, sn, rdn et bn2n ont une meilleure préision que les variables dynamiques dumodèle : un, vn, wn, rotn, hdivn, spgu et spgv. Cela s'explique par l'importaneet la omplexité des aluls de l'équation du mouvement, qui font intervenir lesvariables dynamiques du modèle, et qui utilisent un algorithme numérique 2 pouraluler une partie des termes sous forme d'équation elliptique.2. L'algorithme du gradient onjugué préonditionné26



ar es derniers néessitent des aluls plus nombreux et plus omplexes et fontintervenir un algorithme numériqueLa plus grande perte de préision se produit lors de la première itération, ex-epté pour les variables rotn et q où la plus grande perte se produit lors de ladeuxième, respetivement de la troisième, itération.La répartition du nombre de hi�res signi�atifs exats, à haque itération,pour toutes les variables (sauf pour en), peut être approhée par une gaussienne.Nous avons également remarqué pour quasiment toutes les variables que lespertes de préision dues à des inertitudes sur les données ne se umulent pas.D'autre part, d'une façon générale, es pertes de préision s'estompent au oursdes itérations. On peut don supposer que sur un grand nombre d'itérations (1000ou 1500) les inertitudes sur les données n'ont plus auune in�uene.Si les hypothèses préédentes sont vraies, et si elles le sont pour haque variableet haque donnée, ela implique que la préision de haque variable onvergevers une valeur moyenne donnée (dépendant de la nature de ses aluls). Danse as, si l'on onsidère un grand nombre d'itérations, initialiser le ode à partird'un �hier restart (ontenant des données déjà alulées) n'a pas d'in�uenesur la préision des résultats.D'autres tests, notamment sur un grand nombre d'itérations, permettraient deon�rmer ou non es hypothèses et, le as éhéant de trouver la préision moyennede haque variable.
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Chapitre 4Pertes brutales de préisionUne fontionnalité réente de CADNA permet de déteter toutes les opérationsélémentaires où se produit une perte brutale de préision.Plus préisément, si Z = X op Y, où op est un opérateur binaire, on a un messagede perte brutale de préision, simin( esta(X),esta(Y) ) � esta(Z)+ SLa fontion esta() renvoie le nombre de hi�res signi�atifs exats de son argu-ment. S est un entier que l'on hoisit. On a a�eté dans un premier temps S à 4puis S à 6.Nous n'avons onsidéré les pertes brutales de préision qu'au premier pas detemps de l'exéution ar 'est à ette itération que la plupart des variables perdentle plus de préision.variable nb moyen de hi�. sign. exats perduslors de la 1re itération entre la 2me et la 30me itérationq -0.14 2.27tn 0.26 2.08sn 0.1 0.9rdn 0.01 0.06bn2n 1.79 1.01en 0.03 0.54un 3.68 0.95vn 4.12 0.48wn 4.72 0.71rotn 1.32 3.2hdivn 5.26 0.68spgu 5.86 0.52spgv 5.81 0.37q est en partie alulé lors de la phase d'initialisation. Il regagne en moyenne0,14 hi�re signi�atif exat lors de la 1re itération, 'est pourquoi on trouve '-0.14'dans le tableau. 28



Toutes les pertes brutales de préision dérites i-après 1 illustrent le phénomènelassique de anellation[16℄.4.1 Pertes brutales de préision dans la subroutinedtatemDans le �hier dtatem.F, il y a quatre pertes brutales de préision, dues à laligne suivante :tdta(ji,jj,jk)=((1.-zxy)*temdta(ji,jj,jk,1)+zxy*temdta(ji,jj,jk,2))Lors du premier pas de temps, les deux opérandes de l'addition ont 14 hi�ressigni�atifs exats. Le résultat, lui, n'en possède que 10, pour les oordonnéessuivantes :ji = 52; jj = 122; jk = 3;ji = 149; jj = 145; jk = 5;ji = 161; jj = 32; jk = 6;ji = 67; jj = 28; jk = 8;Une perte de quatre hi�res signi�atifs exats ne paraît pas poser de problèmesii.Remarque :Si l'on hange l'ordre du alul de la façon suivante :tdta(ji,jj,jk) = zxy*(temdta(ji,jj,jk,2)-temdta(ji,jj,jk,1))+temdta(ji,jj,jk,1)On obtient deux pertes brutales de préision supplémentaires, pour :ji = 110; jj = 110; jk = 2;ji = 120; jj = 31; jk = 8;4.2 Pertes brutales de préision dans la subroutineeosPlusieurs lignes du �hier eos.F génèrent des pertes brutales de préision. Toutd'abord à la ligne :zr1= ( ( ( ( 6.536332e-9*zt-1.120083e-6 )*zt + 1.001685e-4)*zt-9.095290e-3 )*zt + 6.793952e-2 )*zt + 999.842594La deuxième addition génère 63 pertes brutales de 4 ou 5 hi�res signi�atifs exats.Les deux opérandes de ette addition possèdent 14 hi�res signi�atifs exats etsont de l'ordre de 10�2. Le résultat, dans es 63 as, en possède 9 ou 10 et est del'ordre de 10�4 ou 10�5. Comme on additionne à e résultat 999.842594 2, la va-riable zr1 possède 14 hi�res signi�atifs exats dans tous les as. Don es pertes1. Elles orrespondent bien à des points des oéans : les masques orrespondant aux variablesvalent 12. On a�ete au pire le 13�eme hi�re après la virgule de 999.842594 soit son 16�eme hi�resigni�atif exat, or on ne travaille que sur 14 hi�res don ela n'a anun impat.29



brutales de préision n'ont auune onséquene.La ligne : zb = zbw + ze * zsgénère 36 pertes de 4 à 5 hi�res signi�atifs exats ar le produit ze � zs donneun nombre prohe de l'opposé de zbw.La ligne : zb1= (-0.1909078*zt+7.390729 ) *zt-55.87545génère une entaine de pertes de 4 à 5 hi�res signi�atifs exats dues à la deuxièmesoustration.En�n à la lignerdn(ji,jj,jk) = ( zrhop / ( 1.0 - zh/( zk0 - zh*( za-zh*zb ) ) )- rau0 ) / rau0 * tmask(ji,jj,jk)la quatrième soustration génère 83 pertes brutales de 4 ou 5 hi�res signi�atifsexats.4.3 Pertes brutales de préision dans la subroutinebn2Le �hier bn2.F génère des pertes brutales de préision, dues à la ligne :zs = 0.5*( sn(ji,jj,jk) + sn(ji,jj,jk-1) ) - 35.0La deuxième soustration génère 3133 pertes brutales de 4 à 5 hi�res signi-�atifs exats.4.4 Pertes brutales de préision dans la subroutineinihdfLe �hier inihdf.dyn.oef2d.h génère des pertes brutales de préision à la lignesuivante : ahm2(ji,jj) = zoff * ahm0 + (1.-zoff) * ahm2(ji,jj)En e�et, à haque fois que zo� vaut 1 ave 14 hi�res signi�atifs exats, lasoustration génère 11818 pertes brutales de 14 hi�res signi�atifs exats.Le résultat de ette soustration est alors non signi�atif.Même si zo� possède 14 hi�res signi�atifs exats, les deux nombres quiforment son stohastique di�èrent de quelques bits. Don quand on soustrait zo�à 1, le stohastique orrespondant est omposé de deux nombres di�érents, donnon signi�atifs.Par exemple pour ji=27 et jj=21, le stohastique zo� est formé des deux nombres1:000000000000014 et 0:9999999999999929 et possède 14 hi�res signi�atifs exats,mais le stohastique 1-zo� est formé des deux nombres : �1:4210854715202E�14et 7:105427357601052E � 15 et ne possède auun hi�re signi�atif exat.30



Cela signi�e que lorqu'on travaille ave des réels, zo� ne vaut pas tout-à-fait 1et que don sa di�érene ave 1 ne vaut pas 0 mais un nombre de l'ordre de 10�14ou 10�15 qui n'est pas signi�atif.ahm2(ji; jj) vaut 40000 quels que soient ji et jj, (1:� zoff) � ahm2(ji; jj) estdon de l'ordre de 10�5. Comme zoff �ahm0 est de l'ordre de 40000, la deuxièmeopérande de l'addition ne vient pas le perturber. Le résultat ahm2(ji; jj) possède14 hi�res signi�atifs exats. Don les pertes brutales de préision n'ont iiauune onséquene.Il ne sera analysé par la suite que les pertes brutales de 6 hi�ressigni�atifs exats et plus.4.5 Pertes brutales de préision dans la subroutine�xPlusieurs lignes du �hiers �x.fored.emwf.li.h génèrent des pertes brutalesde préision.1) ziopa=tmask(ji,jj,1)*vmgp2(zaux,zaux+1.,tn(ji,jj,1)-ztgel)2) qrp(ji,jj) = ( (1.-zilim) *zqrp +zilim * ( (1-ziopa)*zqri+ziopa*zqrj ) ) * tmask(ji,jj,1)3) erp(ji,jj) = ( (1.-zilim)* (1.-ziopa)* zerp +zilim * ( (1.-ziopa)*zeri+ziopa*zerp ) ) *tmask(ji,jj,1)4) emp(ji,jj) = ( (1.-zilim)*(1.-ziopa)*ze +(1.-zilim)*ziopa*zei1 + zilim*ziopa*zei2+ runoff(ji,jj) + erp(ji,jj) + zwres ) * tmask(ji,jj,1)5) tn(ji,jj,1)=max(tn(ji,jj,1),ztgel)6) zqrp = ztrp*(tb(ji,jj,1)-ztdta)7) zqrj = ztrp*min(zaux,tb(ji,jj,1)-ztgel)8) zerp = zsrp *(sb(ji,jj,1)-sdta(ji,jj,1))/(sb(ji,jj,1)+zepsi)Ces lignes se situent dans une même boule sur ji et jj.La première ligne génère 15 pertes brutales de 6 à 7 hi�res signi�atifs exatsar tn(ji,jj,jk) et ztgel ont des valeurs prohes. Cependant, dans les 15 as, le résul-tat ziopa possède 14 hi�res signi�atifs exats. Les pertes de préision n'ontii auune onséquene.La deuxième ligne génère environ 1300 pertes brutales de 14 hi�res si-gni�atifs exats. Dans tous es as, le stohastique ziopa vaut 1 ave 1431



hi�res signi�atifs exats, mais les deux nombres qui le forment di�èrent dequelques bits. 1.-ziopa est formé des deux nombres �1:4210854715202E � 14 et7:105427357601052E � 15 et n'est don pas signi�atif.Quand zilim vaut 1 et zqrj 0 au bit près ave 14 hi�res signi�atifs exats, lerésultat vaut (1-ziopa)*zqri et n'est pas signi�atif. Quand zilim vaut 1 etque zqrj est di�érent de 0 (de l'ordre de 10�2), le résultat vaut zqrj et possède3 à 8 hi�res signi�atifs exats. En�n quand zilim vaut zéro (dans 125 asseulement ) le résultat vaut zqrp et possède alors 14 hi�res signi�atifs exats.La troisième ligne génère environ 1300 pertes brutales de 14 hi�res si-gni�atifs exats. (1.-ziopa) n'est pas signi�atif pour les mêmes raisons quepréédemment.zeri est de l'ordre de 10�5 don (1.-ziopa)* zeri est de l'ordre 10�19 à 10�20.Comme zerp est de l'ordre de 10�3 à 10�6, il n'est pas a�eté par l'addition de(1.-ziopa)* zeri. Comme, dans la plupart des as, zilim vaut 1 ave 14 hi�ressigni�atifs exats, le stohastique erp(ji,jj) vaut zerp et possède 10 à 14 hi�ressigni�atifs exats pour les as observés. Les pertes brutales de préison n'ontalors pas de onséquenes.Dans les 125 as où zilim vaut 0, le résultat n'est pas signi�atif ar ilvaut (1.-ziopa)* zerp.La quatrième ligne engendre 45 pertes brutales de préision. Pour les mêmes rai-sons que pour la deuxième ligne, 1.-ziopa n'est pas signi�atif. Cependant, dansles 45 as, zilim vaut 1. au bit près don 1.-zilim vaut 0 ave 14 hi�res signi�-atifs exats. Le produit (1.-zilim)*(1.-ziopa) vaut 0 ave 14 hi�res signi�atifsexats. Ces pertes brutales de préision n'ont auune onséquene.A la inquième ligne (voir aussi à 3.2.3 Instabilités dues à la fontion fsfzpt), lasoustration tn(ji,jj,1)-ztgel opérée par la fontion max entraîne 15 pertes de 5à 7 hi�res signi�atifs exats ar tn(ji,jj,1) et ztgel ont des valeurs prohes.Le résultat tn(ji,jj,1) possède 2 à 4 hi�res signi�atifs exats.La sixième ligne entraîne 582 pertes brutales de préision. ztdta est prohede tb(i,jj,1) et possède 8 à 11 hi�res signi�atifs exats. tb(ji,jj,1)-ztdta et paronséquent zqrp n'en possèdent que 3 à 6.La septième ligne n'entraîne que 51 pertes brutales de préision pour les mêmestypes de raison que pour la ligne préedente.En�n la huitième ligne génère 8 pertes brutales de 6 à 8 hi�res signi�atifs exatsar sb(ji,jj,1) et sdta(ji,jj,1) ont des valeurs prohes. Le résultat possède le mêmenombre de hi�res signi�atifs exats.
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4.6 Pertes brutales de préision dans la subroutinehdfslpPlusieurs lignes du �hier hdfslp.F génèrent des pertes brutales de préision.1) zav = 1. / e2v(ji,jj) * ( rdn(ji,jj+1,jk) - rdn(ji,jj,jk) )2) zau = 1. / e1u(ji,jj) * ( rdn(ji+1,jj,jk) - rdn(ji,jj,jk) )3) zai = zoef1* ( (rdn(ji+1,jj,jk)-rdn(ji,jj,jk))* umask(ji,jj,jk)+ ( rdn(ji+1,jj,jk-1) - rdn(ji,jj,jk-1) ) * umask(ji,jj,jk-1)+ ( rdn(ji,jj,jk-1) - rdn(ji1,jj,jk-1) ) * umask(ji-1,jj,jk-1)+ ( rdn(ji,jj,jk)-rdn(ji-1,jj,jk) ) * umask(ji-1,jj,jk) )* tmask(ji,jj,jk)4) zaj = zoef2* ( (rdn(ji,jj+1,jk)-rdn(ji,jj,jk)) *vmask(ji,jj,jk)+ ( rdn(ji,jj+1,jk-1) - rdn(ji, jj ,jk-1) ) *vmask(ji, jj ,jk-1)+ ( rdn(ji,jj,jk-1) - rdn(ji,jj-1,jk-1) ) * vmask(ji,jj-1,jk-1)+ ( rdn(ji,jj,jk) - rdn(ji,jj-1,jk) ) *vmask(ji,jj-1,jk) )* tmask(ji,jj,jk)5) wslpi(ji,jj,jk) = ( zwz(ji-1,jj-1) + zwz(ji+1,jj-1)+ zwz(ji-1,jj+1) + zwz(ji+1,jj+1)+ 2.*( zwz(ji ,jj-1) + zwz(ji-1,jj )+ zwz(ji+1,jj ) + zwz(ji ,jj+1) )+ 4.* zwz(ji,jj ) ) * zofw6) wslpj(ji,jj,jk) = ( zww(ji-1,jj-1) + zww(ji+1,jj-1)+ zww(ji-1,jj+1) + zww(ji+1,jj+1)+ 2.*( zww(ji ,jj-1) + zww(ji-1,jj )+ zww(ji+1,jj ) + zww(ji ,jj+1) )+ 4.* zww(ji,jj ) ) * zofwLa soustration de la première ligne génère 760 pertes de 6 à 8 hi�ressigni�atifs exats qui se réperutent sur le résultat zav . On passe de 12ou 13 hi�res signi�atifs exats pour rdn(ji,jj+1,jk) et rdn(ji,jj,jk) à 5 ou 6 hi�ressigni�atifs exats pour zav.Par exemple pour ji=45, jj=7, rdn(ji,jj+1,jk) vaut 0:749985168559E � 002 ave12 hi�res signi�atifs exats, rdn(ji,jj,jk) vaut 0:749986710919E � 002 ave 12hi�res signi�atifs exats, rdn(ji,jj+1,jk) - rdn(ji,jj,jk) vaut �0:154236E � 007ave 6 hifres signi�atifs exats. Comme e2v(ji,jj) vaut 0:5676280405038E + 005ave 14 hi�res signi�atifs exats, zav vaut -0.271720E-012 ave 6 hi�res signi�-atifs exats.Sur le même modèle, la soustration de la deuxième ligne génère 690 pertes de33



6 à 8 hi�res signi�atifs exats qui se réperutent sur zau .La troisième ligne génère 2232 pertes brutales de 6 hi�res signi�atifsexats ou plus. Le résultat zai possède alors moins de 8 hi�res signi�-atifs exats dans environ 800 as.La quatrième ligne génère 2266 pertes brutales de 6 hi�res signi�atifsexats ou plus. Dans 840 de es as environ, zaj possède moins de 8hi�res signi�atifs exats.La inquième ligne génère 26528 pertes brutales de 6 hi�res signi�atifsexats ou plus. Le résultat possède moins de 8 hi�res signi�atifs exatsdans 150 as environ. (Il en possède 14 dans environ 21500 as).De la même façon, la sixième ligne génère 31985 pertes brutales de 6 hi�ressigni�atifs exats ou plus. Le résultat possède moins de 8 hi�res signi-�atifs exats dans environ 100 as. (Il en possède 14 dans 29100 as).4.7 Pertes brutales de préision dans la subroutinetrazadLe �hier trazad.F génère 1293 pertes brutales de 6 à 10 hi�res signi�-atifs exats dues à la ligne :sa(ji,jj,jk) = sa(ji,jj,jk) + zsaLe résultat sa(ji,jj,jk) possède 4 à 8 hi�res signi�atifs exats dans 1293as.4.8 Pertes brutales de préision dans la subroutinedynhpgLe �hier dynhpg.F génère des pertes brutales de préision, dues aux lignes :1) zhpi(ji,jk) = zhpi(ji,jk-1) + zoef1 *( ( rdn(ji+1,jj,jk) + rdn(ji+1,jj,jk-1) )- ( rdn(ji,jj,jk) + rdn(ji,jj,jk-1) ) )/ e1u(ji,jj)2) zhpj(ji,jk) = zhpj(ji,jk-1) + zoef1 *( ( rdn(ji,jj+1,jk) + rdn(ji,jj+1,jk-1) )- ( rdn(ji,jj, jk) + rdn(ji,jj ,jk-1) ) )/ e2v(ji,jj)La soustration de la première ligne engendre 428 pertes brutales de 6 à 7 hi�ressigni�atifs exats. Le résultat zhpi(ji,jk) possède alors 6 à 12 hi�res signi�atifs34



exats.De la même manière, la soustration de la deuxième ligne engendre 386 pertesbrutales de 6 à 7 hi�res signi�atifs exats. Pour es 386 as, zhpj(ji,jk) possède7 à 12 hi�res signi�atifs exats.4.9 Pertes brutales de préision dans la subroutinedynspgLe �hier dynspg.freesurf.stvol.h génère des pertes brutales de préision auxlignes suivantes :1) ua(ji,jj,jk) = ua(ji,jj,jk) + spgu(ji,jj)2) va(ji,jj,jk) = va(ji,jj,jk) + spgv(ji,jj)La première ligne en génère 128. Le résultat ua(ji,jj,jk) possède alors 2 à 8hi�res signi�atifs exats.La deuxième ligne en génère 276. Le résultat va(ji,jj,jk) possède alors 3à 8 hi�res signi�atifs exats.4.10 Pertes brutales de préision dans la subrou-tine bn2Le �hier bn2.F génère des pertes brutales de préision dues à la ligne :bn2n(ji,jj,jk) = zgde3w * zbeta * tmask(ji,jj,jk)* ( zalbet * ( tn(ji,jj,jk-1) - tn(ji,jj,jk) )- ( sn(ji,jj,jk-1) - sn(ji,jj,jk) ) )La première et la troisième soustration génèrent 11354 pertes brutales depréision. Le résultat possèdent 4 à 8 hi�res signi�atifs exats dans9453 as. Il en possède 9 à 13 dans les autres as.4.11 Pertes brutales de préision dans la subrou-tine divLa première et la deuxième soustration de la ligne suivante du �hier div.Fgénère 33 pertes brutales de préision :hdivn(ji,jj,jk) = ( zwu(ji,jj) - zwu(ji-1,jj)+ zwv(ji,jj) - zwv(ji ,jj-1) ) / zbtLe résultat possède alors 3 à 9 hi�res signi�atifs exats.35



Chapitre 5Etude des instabilités numériquesLors de l'exéution du ode, la bibliothèque CADNA permet de véri�er son bondéroulement, du point de vue numérique. A haque détetion d'une instabilité, unmessage peut être érit dans le �hier adna_stability_f90.lst qui a été renomméen instabilite. Cependant pour loaliser les instabilités, nous avons eu reours à undebugeur, e qui a enore augmenté le oût de alul.
5.1 Instabilités dans la subroutine domhgrDans le �hier domhgr.F, il y a quatre tests instables, qui se trouvent dans uneboule sur ji (qui orrespond à la longitude) et jj (qui orrespond à la latitude) :IF ( tmask(ji,jj,1).NE.0. ) THEN1) IF ( e1t(ji,jj).LT.ze1min ) THENze1min = e1t(ji,jj) * tmask(ji,jj,1)2) IF ( e2t(ji,jj).LT.ze2min ) THENze2min = e2t(ji,jj) * tmask(ji,jj,1)3) IF ( e1t(ji,jj).GT.ze1max ) THENze1max = e1t(ji,jj) * tmask(ji,jj,1)4) IF ( e2t(ji,jj).GT.ze2max ) THENze2max = e2t(ji,jj) * tmask(ji,jj,1)Ces quatre tests sont instables ar la di�érene entre les opérandes gauhes etdroites des di�érents tests n'est pas signi�ative. Nous allons voir que ela n'apas d'importane ii.Prenons l'exemple du premier test. tmask(ji,jj,1) vaut 0 ou 1, ii il vaut 1. Pourji = 45 et jj = 2, on a�he grâe à la fontion str() de CADNA les hi�ressigni�atifs exats des variables e1t(ji,jj) et ze1min. Pour es deux variables onobtient : 0:4709605108493E + 005 36



Ces variables ont 14 hi�res signi�atifs déimaux exats 1. Cependant les nombresorrespondant à haun de es stohastiques di�èrent par leur dernier bit. Donla di�érene entre e1t(ji,jj) et ze1min n'est pas signi�ative en binaire. CADNAonsidère le test omme instable. L'instrution onditionnée par e test est exéutéeet ze1min vaut alors e1t(ji,jj) au bit près.5.2 Instabilités dans la subroutine dayDans le �hier day.F, il y a trois instabilités dues aux lignes suivantes :nday0 = int( gday0 )nday = nit000 + int( rday / rdttra(1) )nday1 = int( gday1 )Conernant la première ligne, la variable stohastique gday0 est formée des deuxnombres suivants : 3650 et 3649.99...9. Elle a été alulée à la ligne préédente :gday0 = ( float( nit000-1 ) * rdttra(1) ) / rdayLa fontion fortran int tronque la variable passée en argument. Les deux nombresorrespondant à la variable stohastique gday0 n'ont pas la même partie entière :int(3650.) = 3650int(3649.99...9) = 3649Un message d'instabilité est don généré. A la variable nday0, est a�eté l'entier3649.Pour éviter le message d'instabilité, une solution onsiste à remplaer la fontionint par nint qui, elle, arrondit la valeur de l'argument à l'entier le plus prohe. Ainsinday0 vaut 3649 sans ette modi�ation et 3650 ave.La variable gday1 possède la même valeur que gday0 don nous avons égalementremplaé int par nint.Les deux nombres orrespondant au stohastique rday/rdttra(1) sont 15 et14.99...9. Ces deux nombres n'ont pas la même partie entière : 15 et 14. La fon-tion int génère don un message d'instabilité. Nous l'avons, ii aussi, remplaéepar nint.Il n'y a plus d'instabilité ave la fontion nint.5.3 Instabilités dues à la fontion fsfzptCertaines instabilités sont dues à la fontion vmgp2. Cette fontion, qui setrouve dans le �hier Funtionexp2.F, est appelée dans le �hier �x.fored.emwf.li.hà la ligne suivante :ziopa=tmask(ji,jj,1)*vmgp2(zaux,zaux+1., tn(ji,jj,1)-ztgel)ave zaux initialisé à 0.Nous rappelons ii le ontenu de la fontion vmgp2 :FUNCTION vmgp2(a,b,)#inlude"parameter.h"1. Par onvention la fontion str() de CADNA a�he au maximum 13 hi�res signiatifs exats.37



#inlude"ommon.h"TYPE(SINGLE_ST) a,b,,vmgp2IF(.ge.0.0) THENvmgp2=aELSEvmgp2=bENDIFRETURNENDOr nous nous sommes aperçus que tn(ji,jj,1)-ztgel est ii non signi�atif ar tn(ji,jj,1)est nul et ztgel n'est pas signi�atif don le test i-dessus est instable. En e�et ztgelest dé�ni quelques lignes auparavant, toujours dans le �hier �x.fored.emwf.li.h :ztgel = fsfzpt(sn(ji,jj,1),zaux1) ave zaux1 = 0.Quand sn(ji,jj,1) vaut 0.0 ave 14 hi�res signi�atifs exats, e qui est fréquentlors du premier pas de temps, ztgel devient non signi�atif.La fontion fsfzpt est la suivante :FUNCTION fsfzpt( pfs, pfp)#inlude "parameter.h"#inlude "ommon.h"TYPE(SINGLE_ST) pfs, pfp, fsfzptfsfzpt = ( -0.0575 + 1.710523e-3 * sqrt(pfs)$ - 2.154996e-4 * pfs ) * pfs$ - 7.53e-4 * pfpRETURNENDQuand les deux arguments de fsfzpt sont nuls, le résultat devrait être nul. Mais ilvaut en fait (pour jk = 1) :pour ji=1, jj=1ztgel = 0.E+0 et -1.882500000000017E-4,(auun hiffre signifiatif exat)pour ji=2, jj=1ztgel = 0.E+0 et -2.055657645087178E-9,(auun hiffre signifiatif exat)pour ji=3, jj=1ztgel = 0.E+0 et -2.649804830298333E-9,(auun hiffre signifiatif exat)...pour ji=10, jj=1ztgel = 0.E+0 et 3.375610567218238E-9,(auun hiffre signifiatif exat)et ainsi de suite pour toutes les oordonnées où sn(ji,jj,1) vaut 0.0.38



Comme ztgel est non signi�atif, ela entraîne des instabilités dans la fon-tion max 2 et dans la fontion min dans le �hier �x.fored.emwf.li.h aux lignessuivantes : tn(ji,jj,1)=max(tn(ji,jj,1),ztgel)ztdta = max(sst(ji,jj),ztgel)zqrj = ztrp*min(zaux,tb(ji,jj,1)-ztgel)Quelle que soit l'itération pour laquelle ztgel est non signi�atif, tb(ji,jj,jk) vaut0 ave 14 hi�res signi�atifs exats. Don tb(ji,jj,1)-ztgel est non signi�atif etmax(tn(ji,jj,1),ztgel), max(sst(ji,jj),ztgel) et min(zaux,tb(ji,jj,1)-ztgel) valent 0 ave14 hi�res signi�atifs exats.Cependant, pour haque oordonnées où ztgel est non signi�atif, ela orres-pond à un point de la terre (et non des oéans). Don es instabilités ne sontpas à prendre en ompte.5.4 Instabilités dans la subroutine trazdfDans le �hier trazdf.isopynal.h, il se produit des multipliations instables duesà la ligne suivante :avt(ji,jj,jk) = avt(ji,jj,jk)$ + fsahtw(ji,jj,jk) * ( wslpi(ji,jj,jk)*wslpi(ji,jj,jk)$ +wslpj(ji,jj,jk)*wslpj(ji,jj,jk) )wslpi(ji,jj,jk) est 15 fois non signi�atif et wslpj(ji,jj,jk) 16 fois, mais pour desindies di�érents. Chaun de es indies orrespond bien à un point de l'oéan(tmask(ji,jj,jk) vaut 1).Ces instabilités ont très peu de onséquenes sur le résultat avt(ji,jj,jk).Prenons l'exemple de wslpi(ji,jj,jk) non signi�atif. Pour les oordonnées or-respondantes, avt(ji,jj,jk) est de l'ordre de 10 ave 14 hi�res signi�atifs exats,exeptés avt(72,77,2) qui est de l'ordre de 10�3 ave 12 hi�res signi�atifs exatset avt(60,81,2) qui est de l'ordre de 10�2 ave 13 hi�res signi�atifs exats. Sa-hant que pour le résultat avt(72,77,2), la perte d'un hi�re signi�atif exat estdue à l'impréision de la donnéé avt(72,77,2), le fait que wslpi(ji,jj,jk) soitnon signi�atif n'entraîne la perte que d'un hi�re signi�atif exat suravt(ji,jj,jk), et ela pour deux oordonnées seulement.5.5 RéapitulatifAuune instabilité grave n'a été détetée dans le ode. Du fait de l'importanedes temps de alul, seules les inq premières itérations ont été testées. Il est à2. N.B. : ave CADNA, max(0:0;�:0) = 0:0 mais sans CADNA,max(0:0; 3:375610567218238E � 9) = 3:375610567218238E � 9: Don l'utilisation deCADNA peut augmenter la préision des résultats, don par la même le nombre dehi�res signi�atifs exats des résultats. 39



noter que si les lignes de odes engendrant des instabilités à la première itérationen ont engendré aux itérations suivantes, elles n'ont pu être détetées.Le ode est don relativement stable numériquement.
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Chapitre 6Grille de déroulement du stageSemaine du 31 mai au 4 juin : Mise en plae de l'environnement informatiquenéessaire au stage à l'IPSL et au LIP6. Apprentissage de l'éditeur de texte Emas.Leture de doumentations sur OPA8.1 et CADNA.Semaine du 7 au 11 juin : Instrumentation d'ORCA ave la bibliothèque CADNA.Semaine du 14 au 18 juin : Fin de la �Cadnatisation� d'ORCA. Apprentissagedu logiiel de traitement de texte professionnel Latex. Rapport sur la première etla deuxième partie du stage.Semaine du 21 au 23 juin et du 1er au 2 juillet : Traitement des erreurs deompilation. Diverses orretions sur la première partie du rapport.Semaine du 5 au 9 juillet : Réunion ave Fabienne Jezequel, Marie-Alie Foujolset Maurie Imbard pour faire une mise au point sur l'avanement du stage et voirles diretions à prendre. Apprentissage du debugger totalview. Début de l'étude desinstabilités et du nombre de hi�res signi�atifs exats des variables.Semaine du 12 au 16 juillet : Obtention du nombre de hi�res signiatifs desvariables et de leur répartition jusqu'à la quatrième, puis jusqu'à la septième ité-ration. Apprentissage du debugger dbx. Suite de l'étude des instabilités.Semaine du 19 au 23 juillet : Suite de l'étude des instabilités.Semaine du 26 au 30 juillet : idem. Essais d'obtention de la préision des va-riables pour 10 itérations.Semaine du 30 août au 3 septembre : idem. Début de l'étude des pertes brutalesde préision qui a ontinué jusqu'à la �n du stage. Etude des instabilités.Semaine du 6 au 10 septembre : Obtention de la préision des variables pour 10itérations. Apprentissage de xmgr pour la mise en forme des résultats. Etude desinstabilités.Semaine du 13 au 17 septembre : Obtention de la préision des variables pour30 itérations, ave une inertitude sur qsr. Etude des instabilités.41



Semaine du 20 au 24 septembre : Obtention de la préision des variables sur 30itérations, sans inertitude sur les données.Semaine du 27 au 1er otobre : Obtention de la préision des variables sur 5itérations, ave une inertitude sur un et vn puis ave une inertitude sur tn.Semaine du 4 au 8 otobre : Obtention de la préision des variables sur 10itérations, ave inertitude sur un et vn ainsi que sur tn. Présentation orale desrésultats (au LIP6).Semaine du 11 au 15 otobre : Etude des instabilités sur 5 itérations. Présenta-tion orale des résultats (au LODYC).Semaine du 18 au 22 otobre : Reherhe des pertes brutales de préision. Ré-dation du rapport.Semaine du 25 au 28 otobre : Obtention des derniers résultats. Rédation �naledu rapport.
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ConlusionTravailler sur un ode, à la pointe de la reherhe, qui simule tous les oéans, estpartiulièrement intéressant et motivant. D'autant plus que mon travail a permisde ontr�ler e ode d'un point de vue numérique.Ce stage m'a également familiarisé ave la bibliothèque CADNA, qui, j'en suisonvainue, sera de plus en plus utilisée, que e soit en milieu universitaire ou in-dustriel.Ce stage a don permis de montrer la bonne qualité numérique du ode ORCA.Toutes les variables étudiées ont une bonne préision qui se stabilise au oursdes itérations. En e�et, sous réserve que les résultats soient on�rmés par des testssur un nombre important d'itérations 1, la préision de haque variable onvergevers une valeur partiulière, qui dépend de la nature de ses aluls dans le ode. Cequi signi�e que la longueur des simulations n'est pas proportionnelle à l'impréisiondes variables, ontrairement à e que l'on aurait pu penser.D'autre part les lignes de ode engendrant les prinipales pertes brutales depréision ont été mises en évidene.En�n auune instabilité majeure n'a été détetée durant les inq premières ité-rations 2. Il est à noter que le nombre de tests s'est trouvé limité, la durée desaluls étant partiulièrement importante ave la bibliothèque CADNA.Si, dans le futur, CADNA est vetorisé, il sera alors possible de laner des simu-lations d'ORCA, ave la bibliothèque CADNA, sur un nombre bien plus importantd'itérations. Cela permettrait de on�rmer et d'appuyer les ébauhes de résultatsmis en évidene tout au long de e stage. On pourrait également envisager d'utiliserla bibliothèque CADNA pour évaluer la qualité de la onvergene dans l'algorithmedu gradient onjugué.
1. De l'ordre de 1000 ou 1500 itérations par exemple2. Les instabilités trouvées à la première itération, qui n'avaient pas de onséquene sur lesaluls n'ont pas été testées sur les itérations suivantes43
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ANNEXE 1
Liste des proédures appeléesLa liste i-dessous présente les prinipales proédures néessaires à l'exéution de laversion du ode ORCA qui nous a été fournie. Chaque proédure 'nom' orrespond à unesubroutine 'nom.F'. Les proédures sont lassées par ordre d'appel.opa programme prinipalPremière partie : initialisationinipar initialisation des paramètresparst initialisation des onstantesparle leture du �hier namelistpartl options de ontr�letlopn ouverture d'un �hier et véri�ationsinidom initialisation du domainedommba bathymétriedommsk masquesdomhgr maillage horizontaldomzgr.z maillage vertial (oordonnée z)domzgr.s maillage vertial (oordonnée s)domstp pas de tempsdomwri ériture d'un �hier de masquesinisol initialisation de l'équation elliptiquesolmat alul de la matrie des îlesinidta initialisation des donnéesdtatem leture de la température initiale ou de rappelread3d routine de leture 3Ddtasal leture de la salinité initiale ou de rappelread3d routine de leture 3Ddtaof oe�ients de rappelread3 routine de leture 3Dwrite3 routine d'ériture 3Dinidtr initialisation des traeurs dynamiquesdtrle leture du �hier restartread3 routine de leture 3Dread2 routine de leture 2Ddtrtem initialisation de la températuredtrsal initialisation de la salinitéeos équation d'étatbn2 fréquene de Brunt-Vaisalawzv vitesse vertiale46



ANNEXE 1
inihdf shéma de di�usion horizontaleinizdf shéma de di�usion vertialezdftke équation de l'énergie turbulante (fermeture de 1,5)step routine de pas de tempsDeuxième partie : boule sur le pas tempsForages et donnéesday alendrier pour le ouplageofzpt température de ongélation de l'eau de merdtatem leture de la température initiale ou de rappelread3d routine de leture des données 3Ddtasal leture de la salinité initiale ou de rappelread3d routine de leture des données 3Dtau.fored ontrainte du vent en mode foréread2d routine de leture 2Drepere hangement de maillage pour veteurdtasst données de la température à la surfae de l'oéan�x.fored ontrainte �ux de haleur et évaporation/préipitationPhysique des oéanszdftke équation de l'énergie turbulente (fermeture de 1.5)zdfevd shéma d'ajustement vertialzdfbfr frottement des fondshdfslp alul de la pente isopynalelb onditions de périodiitéTendanes des traeurstrahad advetion horizontale des traeurstradmp rappel des traeurstrahdf.isopynal shéma de di�usion horizontale des traeurstrazad shéma d'advetion vertiale des traeurstraqsr shéma de �ux solaire pénétranttrazdf.impliit shéma de di�usion vertiale des traeurs
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ANNEXE 1
Tendanes des dynamiquesdynkeg gradient d'énergie inétiquedynvor.enstrophy terme de vortiitédynvor.energy terme de vortiitédynvor.ombined terme de vortiitédynhdf.laplaian di�usion horizontale des dynamiquesdynhpg alul de gradient de pression hydrostatiquedynzad shéma d'advetion vertiale des dynamiquesdynzdf.impliit shéma de di�usion vertiale des dynamiquesdynspg gradient de pression de surfaesolpg algorithme du gradient onjuguéhangement de pas de tempstranxt alul des tendanes des traeursdynnxt alul de l'équation dynamiquevariables de diagnostieos diagnosti de l'équation détatbn2 diagnosti de la fréquene de Brunt-Vaisaladiv diagnosti de la divergene horizontaleur diagnosti de la vortiité ou du tourbillon relatifswzv vitesse vertialestptl ontr�le de l'exéution en �n de pas de tempsdiadyn diagnosti de la tendane des dynamiquesdiamxl diagnosti de l'épaisseur des ouhes non-homogènesdiahth diagnosti de l'épaisseur des thermolines�n de la boule sur le pas de temps
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ANNEXE 2
Maillage utilisé par ORCA

49



ANNEXE 3
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Fig. 6.1 � Evolution de la préision de q au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.2 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 2.4 hi�res
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ANNEXE 3
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Fig. 6.3 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de q à la 30e itération
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Fig. 6.4 � Evolution de la préision de q au ours des 11 premières itérations
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ANNEXE 4
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Fig. 6.5 � Evolution de la préision de tn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.6 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 1.6 hi�re
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ANNEXE 4
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Fig. 6.7 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de tn à la 30e itération
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Fig. 6.8 � Evolution de la préision de tn au ours des 11 premières itérations
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ANNEXE 5
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Fig. 6.9 � Evolution de la préision de sn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.10 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 1 hi�re
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ANNEXE 5
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Fig. 6.11 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de sn à la 30e itération
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Fig. 6.13 � Evolution de la préision de rdn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.14 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.07 hi�re
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Fig. 6.15 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de rdn à la 30e itération
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Fig. 6.16 � Evolution de la préision de rdn au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.17 � Evolution de la préision de bn2n au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.18 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 1.1 hi�re
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Fig. 6.19 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de bn2n à la 30e itéra-tion
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Fig. 6.20 � Evolution de la préision de bn2n au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.21 � Evolution de la préision de en au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.22 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.14 hi�re
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ANNEXE 8

0 2 4 6 8 10 12 14
Nombre moyen de chiffres significatifs

0

100000

200000

300000

400000

N
om

br
e 

de
 p

oi
nt

s

Fig. 6.23 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de en à la 30e itération
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Fig. 6.24 � Evolution de la préision de en au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.25 � Evolution de la préision de un au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.26 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 1 hi�re
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Fig. 6.27 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de un à la 30e itération
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Fig. 6.28 � Evolution de la préision de un au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.29 � Evolution de la préision de vn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.30 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.7 hi�re
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Fig. 6.31 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de vn à la 30e itération
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Fig. 6.32 � Evolution de la préision de vn au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.33 � Evolution de la préision de wn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.34 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.8 hi�re
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Fig. 6.35 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de wn à la 30e itération
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Fig. 6.36 � Evolution de la préision de wn au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.37 � Evolution de la préision de rotn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.38 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.9 hi�re
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Fig. 6.39 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de rotn à la 30e itération
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Fig. 6.40 � Evolution de la préision de rotn au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.41 � Evolution de la préision de hdivn au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.42 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.8 hi�re
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Fig. 6.43 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de hdivn à la 30eitération
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Fig. 6.44 � Evolution de la préision de hdivn au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.45 � Evolution de la préision de spgu au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.46 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.22 hi�re
72



ANNEXE 14

0 2 4 6 8 10 12 14
Nombre moyen de chiffres significatifs

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

N
om

br
e 

de
 p

oi
nt

s

Fig. 6.47 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de spgu à la 30e itéra-tion
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Fig. 6.48 � Evolution de la préision de spgu au ours des 11 premières itérations
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Fig. 6.49 � Evolution de la préision de spgv au ours des 30 premières itérations
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Fig. 6.50 � Zoom sur le shéma préédent. Amplitude de 0.09 hi�re
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Fig. 6.51 � Répartition du nombre de hi�res signi�atifs de spgv à la 30e itération
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Fig. 6.52 � Evolution de la préision de spgv au ours des 11 premières itérations
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ANNEXE 17
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ANNEXE 19
Relation entre la préision et les valeurs de un

Détail de la oupe Nord-Sud à travers le Pai�que. L'axe des absisses représentela profondeur, l'axe des ordonnées les longitudes à la surfae et le troisième axereprésente les valeurs de un.Les ouleurs laires représente une bonne préision les ouleurs fonés une mau-vaise préision (relativement à la préision moyenne de un).
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