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En Ecosse, I'évaluation des risques d’avalanchiage I'aide d’'une mé-
thode statistique basée sur le « Principe des pitashes voisins ». C’est
un algorithme génétique qui ajuste les parametresddeéle.

Ici, nous proposons quelques améliorations qui meaeaine meilleure ex-
ploitation des données disponibles. Les erreurgrdgision sont ainsi ré-
duites de pres de 20%.

Mots-clefs : risque d’avalanches, prédiction, algome génétique, ajustage
de parametres.

In Scotland, the forecasting of avalanche riskase with the help of a sta-
tistical model, the so-called “Nearest Neighboursthbd”. A genetic algo-
rithm performs the tuning of the model.

In this paper we show how to improve avalanche iptech by making a
better use of the available information.
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Introduction

Courir la montagne est une activité tres populairé&cosse. C’est pourquoi
un centre de prévision des avalanches a été mpdaer, le Scottish Ava-
lanche Information Service (SAIS). Dés I'appantide I'informatique, des
modeles de prévision se sont développés, maisse arila complexité du
manteau neigeux, seuls les modeéles statistique®rgeavéres reellement
exploitables. Ces modéles se basent sur le pancip conditions sem-
blables, conséquences semblables”.

Dans le cadre d’'un échange Socrates - Erasmudna/érsité d’Edinburgh,
il a été proposé d’étudier un modele de prévisiiatant, développé spécia-
lement pour 'Ecosse et utilisant un algorithmeéj&ue pour sa configura-
tion.

1. Les avalanches en Ecosse
1.1 Généralités

L’escalade en hiver concerne chaque saison end@ith000 passionnés
dont la plupart sont des citadins. C’est a euxssque sont destinées les
prévisions d’avalanches car les montagnes écossaéssont pour ainsi dire
pas habitées. Cette situation est donc différdateelle des pays alpins ou
lorsque les risques d’avalanche sont trop impastahpeut étre nécessaire
d’évacuer routes et villages.

1.2 Le climat en Ecosse

Pour bien comprendre la nécessité de développdogiciel spécifique a
I'Ecosse, il est important de souligner les différes entre les conditions
climatiques écossaises et suisses (prises commesespatives des Alpes).

En Suisse, le climat est continental tandis queddse est soumis a un cli-
mat maritime. Cela entraine une différence de astement du manteau
neigeux et donc des conditions de déclenchemerdwddanches.

Ainsi, les périodes de chutes de neige sont, ess8uplus longues et plus
espacées gu’en Ecosse qui connait de nombreuses peécipitations. En
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période de gel, 'Ecosse, contrairement a la Suisgenait d’'importantes

fluctuations de température. Toute proportion §ardes avalanches sont
alors plus fréquentes en Ecosse.

L’Ecosse est également balayée par des vents deeiatensité. D’une

vitesse moyenne de 47 km/h, ils peuvent atteind&kin/h et entrainer la

formation de congeéres bien plus importantes quiaesg.

1.3 Prédiction des avalanches en Ecosse

En raison des particularités climatiques et nivigjogs écossaises, le SAIS
a divisé les régions montagneuses en cinq zoniEsatifes qui, comparées
a celles définies en Suisse ou en France, paraisésrpetites.

1 Glen Coe,

2 Lochaber,

3 Creag Meagaidh,

4 Northern Cairngorms,
5 Southern Cairngorms.

Figure 1: Zones de prévision d’avalanches.
[www.SAIS.gov.ukK]

Pour chaque zone, un bulletin journalier informe meontagnards de la si-
tuation du manteau neigeux, des prévisions métélo eisque d’avalanche
pour les 24h suivantes. Le bulletin est rédigé gesm prévisionnistes qui,
pour leur analyse, se basent sur les caractémrstida stabilité du manteau
neigeux et sur les données météorologiques contel@a zone. lls con-
frontent ensuite leurs impressions aux résultaisnie par Cornice, un mo-
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dele statistique qui fait appel a la méthode des proches voisins. Pour
finir, ce bulletin est affiché et distribué dans lerincipaux points de pas-
sage de la région (auberges, office du tourisnieges, etc.).

2. La Méthode des plus proches voisins
2.1 Un modeéle statistique

A I'heure actuelle, il est impossible de réalisarmodéle physique capable
de prédire les avalanches sur des zones étenduesffet, les propriétés
mécaniques du mélange neige - glace qui forme lgena neigeux ne sont
pas encore suffisamment connues. De plus, ihgsbssible de modéliser la
formation de congéres. Finalement, il faudraitymudisposer des mesures
pour chague site, ce qui est financierement et mamaent impossible.

Comparés aux modeéles physiques, les modeles ispadist sont plus
simples. lls partent du principe que des conditisemblables entrainent
des conséquences semblables. Les prévisions@sergglonc sur une base
de données dans laquelle les paramétres signdicant enregistrés sur une
période plus ou moins longue. Cette base de deresid'équivalent de la
mémoire associative du prévisionniste.

2.2 Principe général

La méthode des plus proches voisins a vu le joiBwesse. Cet outil incon-
tournable dans le domaine, permet aux prévisioemidtetayer leurs prévi-
sions en comparant leurs informations a celleodmges antérieures simi-
laires.

Les p variables enregistrées dans la base de dandéénissent pour
chaque jour i un vecteur; Xxix , k=1 a p) dans un espace d’état a p dimen-
sions. Toute la difficulté réside alors dans l&rdtgon d’un critére de com-
paraison. Dans la méthode des plus proches vpisghgi-ci sera établi a
partir de “distances” (euclidiennes) dalculées entre les points représenta-
tifs des journéesietj:
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p
d; = Z(Xi _ijk)
k=1

Pour chaque jour, les K plus proches voisins peuaieisi étre identifiés. K

sera choisi de maniere judicieuse en fonction daile de la base de don-
nées. L’expérience montre que K=10 est un chaalidar facilement affi-

chable sur écran et aisément convertible en potagen
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Représentation schématique en 3D de la méthode
des voisins les plus proches.
Les hexagones correspondent a des journées antesisans avalanches,
les étoiles a des journées avec avalanches.
Les dix voisins les plus proches sont identifiés.

En réalité, on travaille dans un espace a 11 dimesst I'on compte plus
de 1500 jours enregistrés dans la base de données.
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2.3 Mise a I'échelle (Scaling)

Jusqu'’ici, les variables ont des unités ou desgdatjutilisation différentes.
Par exemple, la variable “pénétration d’'un piedsd@nneige” varie entre 0
et 100 cm et la variable “température de l'air'sgee généralement dans la
plage de -10°C a +10°C. Si ces 2 variables dtaitilisées sans mise a
I'échelle, une différence d’lcm pour l'une équiveaity dans I'espace eucli-
dien, a une variation de 1°C pour l'autre. Ceeayant pas de sens, il est
nécessaire de convertir les données pour qu’'ebgsstent dans des plages
identiques allant par exemple de 0 & 100 (sanés)nit

2.4 Pondération (Weighting)

Toutes les variables n'ont pas la méme importarares da physique des
phénomenes. Aussi est-on amené a leur attribupoids relatif. Dans les
premiers modeles, le poids était fixé par un spié@adu massif monta-
gneux auquel le modele était destiné. Le scigepiiprocedait alors par
essais et erreurs. Mais il s'est avéré que lesia@sies avaient une ten-
dance toute naturelle a “overtuner” c’est-a-diygigilégier dans leurs com-
paraisons les hivers récents. Ceci est une ep@sgue, a priori, I'hiver
présent n'est pas plus ressemblant aux hivers t®cpriaux hivers loin-
tains. Un modéle “overtuné” réagit donc trés baem conditions étudiées
ou prises en compte par les spécialistes, maiguerdes cas plus éloignés
se présentent, les performances du modeéle se @dgfadtement.

2.5 Fitness, une mesure de la performance des modeles

Afin de pouvoir comparer les performances des @iffés modeles, il a fallu
définir un critere de performance appelé “fitnes€e critere a ses limites
car il est simpliste de vouloir résumer la quati®& modéles, parfois com-
plexes, en un seul nombre.

On effectuera donc la prévision “a posteriori” d@gue jour répertorié dans
la base de données. Pour ce faire, on commencaegdsrcher pour chaque
jour les 10 jours dont les caractéristiques entegis sont les plus proches.
Ensuite, on établit une “prévision” de la faconvamite : si au moins 3 des
10 jours ont connu une avalanche, alors prévisi@avatanche. En compa-
rant les prédictions avec la réalité, on comptgdass d’avalanches correc-
tement prédits (AvVrai), les jours d’avalanches mwadits (AvFaux), les
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jours sans avalanche correctement prédits (NonAy\aapour finir les
fausses alertes (NonAvFaux). A partir de ces perdmces, on définit alors
la Fitness :

AvVrai N NonAvVrai

Fitness=AvVrai + AvFaux NonAvVrai +NonAvFaux
2

2.6 Sélection des parameétres.

Les paramétres sélectionnés dans le modéle daivent

- représenter les conditions d’avalanches locales,

- étre facilement mesurables tous les jours a lmen@ace,

- étre prédictibles au moins 24h a I'avance.

Cependant, parfois seules des raisons historiquieerg le choix de para-
metres enregistrés depuis des anneées.

13 parametres enregistrés dans la base de dontilé&ge uci, par exemple :

la température de I'air, la vitesse du vent, l&ction du vent, la profondeur
de pénétration des pas, la température de la neige,11 des parametres
sont utilisés pour la comparaison des jours daespéce euclidien, les 2
derniers parameétres précisent le type de journéeongrée (avalanche ou
non et échelle des risques). Pour la zone de lbech@égion étudiée et
siege du SAIS) les données sont collectées dep@ik. 1

3  Algorithme génétique
3.1 Utilisation.

Comme énoncé plus haut, la pondération constiteeétape essentielle de
la mise en place d’'un modele. En Ecosse, le demaéle programmé
pour la prédiction des avalanches utilise une nughpédite jusque-la : un
algorithme génétique. En partant du constat qapécialiste aura tendance
a “overtuner” le systéme et que, par ailleurspilte cher, il a été décidé de
faire appel a cette forme d'intelligence artifiteebasée sur le principe de
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I'évolution de Darwin : “au fil des générationssledividus évoluent et
seuls les meilleurs restent”.

L’algorithme génétique permet de trouver rapidemerd solution satisfai-
sante méme si celle-ci n'est pas toujours la me#le Ceci n’est toutefois
pas grave car la meilleure solution est trés sduwea solution “overtunée”.

3.2 Un algorithme génétique utilisé avec la métheddes plus proches
Vvoisins.

L’algorithme est utilisé ici pour déterminer la cbhimaison des “poids” des
parametres qui donne les meilleures performancesyrées ici par un indi-

cateur appelé “fitness”). Dans la figure 3, chamquif rectangulaire, appe-
lé géne, représente le poids d’'un parametre, ssd@ation de trois poids
(onze dans l'algorithme) forme une combinaison idssappelée dans le
jargon génétique, un individu ou aussi un chromasor@haque chromo-

some est alors caractérisé par sa fitness. Ce semhuit les performances
du modéele pour le chromosome considéré. Apres auwsi calculé la qua-

lité de chaque chromosome, le logiciel crée uneveldeligénération en mo-
difiant les pondérations, dans I'espoir d’obter@sdndividus de meilleure

qualité apres plusieurs générations. Les indivitkiga nouvelle génération
seront le résultat de difféerentes sortes de “nnati & partir de la généra-
tion précédente et de I'introduction aléatoire deveaux individus. Cette

évolution aléatoire permettra, au fil des génératiale converger vers une
solution optimale. Pour étre sir de ne pas écddadronnes solutions, on
introduit un élément “élitiste” c’est-a-dire, onrnserve systématiquement le
meilleur individu de chaque génération. Il exisgpendant une faible pro-
babilité que des genes évoluent dans une direatéaioire.

Cette demarche, codée sous forme d’algorithmeareslbgue au processus
biologique et permet d’optimiser rapidement de nmuk problemes. |l
faut toutefois garder a I'esprit que tant que tedes possibilités n’ont pas
été essayées, on ne peut étre sir d’avoir idetdifiéeilleure.

Cette facon de faire n’est donc en rien comparahle ajustement manuel
qui risque d“overtuner” le systeme pour les jodéga présents dans la base
de données et d’amoindrir les performances popréddiction de conditions
inconnues. Malgré I'absence totale d’expertisesdardomaine climatique
et nivologique, l'algorithme génétigue a démontol ®fficacité dans la
prédiction d’avalanches par la méthode des plush@®voisins.
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Population aprés un certain nombre d’itérations ;
pour chaque individu une “fithess” peut étre cakeel

e (N reed

Les meilleurs individus sont combinés pour l'it@yatsuivante.
Un nouvel individu est introduit a la place du nmslyon.

Figure 3
Ce diagramme montre une seule itération d’un alpone génétique appli-
gué a une population restreinte (4 individus) aaideromosomes sont for-
més de 3 génes seulement. L’élitisme n'y estg@agsenté.

4. Améliorations
4.1 Utilisation d’échelles non linéaires

De nombreux scientifiques ayant travaillé sur desl@es des plus proches
voisins pour la prédiction des avalanches suggéferitoduire des échelles
non linéaires pour chaque parametre. En effefpeut par exemple com-
prendre gu’une différence de température de 1°Cpdas significative au-
tour de 0°C qu’autour de -10°C. Malheureuseméantalyse statistique des
données n’'a pas été concluante dans cette voiee autre direction, plus
prometteuse a donc éteé privilégiée.
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4.2 Utilisation des données sur plusieurs jours

Méthode

Certains modeéles ont démontré que la productionedavalanche dépend
des valeurs présentes mais également passées'djdsgpurs) de certains
parametres. Afin de tenir compte de cette “mémnipilespace d’état a été
étendu a 44 dimensions (11 fois 4 jours). Comme p®modele original,
un poids doit étre attribué a chacune des 44 dimess Or il est humaine-
ment impossible d’explorer I'ensemble des solutipa®st donc a un algo-
rithme génétique que le soin a été laissé de relsbeta pondération opti-
male. Il est intéressant de constater que lessgitsi trouvés sont proches
des valeurs utilisées dans un modéle italien ev/&es a I'aide d’autres con-
sidérations.

Vérification

Ce nouveau modele permet de prédire correctemeb¥Bdes jours contre
81% pour I'ancien. Mais il a fallu vérifier queritroduction des nombreux
nouveaux parametres (33), n'avait pas “overtunghdmiéle. Pour cela, on
a divisé la base de données en deux moitiés decnsaalieéatoire ou tempo-
relle. Ensuite, on a optimisé le modele sur laniéee moitié (ensemble
d’apprentissage) puis on I'a vérifié sur la secomatié (ensemble test dont
les éléments jouent le réle de situations futumesrninues du logiciel).

Les diagrammes de la figure 4 montrent I'évolutdes modéles en cours
d’optimisation. Chaque petite croix représentepegormances (fitness) du
modeéle a un stade donné de l'apprentissage, d’abardl’ensemble
d’apprentissage, puis sur 'ensemble de test. r€agdtats montrent que le
nouveau modeéle est moins enclin a “overtuning” bomginal. En effet,
pour I'ancien modele, passé un certain seuil dopeance sur I'ensemble
d’apprentissage, les performances sur 'ensembtesdder’augmentent plus.
Le nouveau modeéle ne se comporte pas ainsi catrdiemieux la réalité

physique cachée derriere les données statistiques.
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Figure 4
En haut, la réponse du premier modéle, en basg celldeuxieme modéle.

Conclusions

La méthode des plus proches voisins, exploitéaidd’'d’un algorithme gé-
nétique, semble trés bien convenir pour la préaticti'avalanches.

Malgré les évidences, I'introduction d’échelles rimgaires ne semble pas
apporter d’amélioration significative au modele,isndes recherches sont
encore a réaliser dans cette direction.

Par contre, I'utilisation des données sur les jpuésédant le jour de prédic-
tion permet d’augmenter significativement la qéatii modéle car il est des
lors possible de prédire correctement la natur&4l8% des jours. Cela
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correspond a une amélioration de 3% et constitgeamélioration signifi-
cative a ce niveau de performance. En outre, ey modéle proposé est
moins enclin a “overtuning”.
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