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Introduction

Cartes d'aléas/risques, des outils indispensables a la
gestion du risque d'avalanches

Exemple de carte de risque : probabilité annuelle de décés (+/—
proportionnelle 3 la probabilité d'atteinte)
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Introduction

Objectif

Proposer une nouvelle méthode de construction de cartes d'aléa a I'échelle
régionale, s'appuyant sur la dépendance spatiale entre couloirs.
Objectifs :
» Démontrer la dépendance spatiale entre les altitudes d'arréts moyenne
des couloirs.
» Utiliser cette dépendance spatiale pour prédire la distribution des
altitudes d'arréts sur un nouveau couloir.
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Introduction

Altitudes d'arréts enregistrées par I'EPA

» 389 couloirs avec au moins une donnée
» 5331 avalanches

» Période d’'étude : 1925-2012

» En 2002, un seuil d'observation s. est

défini pour chaque couloir =>

troncature a droite Couloirs  d'avalanches  en
Haute-Savoie

» Altitude de la vallée au pied du couloir h.

» Exposition de la zone de départ.
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Introduction

Exemples de tracés EPA

MEDE - DWF -Inma

Carte des sites EPA : AK63
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Introduction

Des données hétérogenes

» 162 couloirs avec moins de 5 avalanches.
» 51 couloirs avec plus de 30 événements.

» 177 avalanches enregistrées pour le couloir le plus actif.

» Dépends de la topographie et des caractéristiques de la zone d’arrét.
> Les écart-types s'étendent de 0! a 250 m.

» L'erreur d'observation est d’environ 10 m - 50 m.

» autour de 300 m,
» s'étend de 0 & 1000 m.

> Les modéles de dépassement de seuil ne peuvent pas étre utilisés.
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Introduction
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Résultats
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Modélisation spatio-temporelle des altitudes d'arréts

Modélisation des observations par une distribution tronquée

Y altitude d'arrét de I'avalanche i, sur le couloir ¢, I'année t

>
» s, seuil d'observation du couloir ¢
> Lct espérance de la distribution compléte (non tronquée)

» o2 variance du couloir ¢ pour la distribution compléte

1 1 -1
f(YCti’th70'2) = exp ((YCti - /~Lct)2) 1}’ci<s,_—
< q) (Sc_ﬂ/ct) /27_[_0_3 20'g i

Oc¢
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Modélisation spatio-temporelle des altitudes d'arréts

Modélisation des observations par une distribution tronquée

» Y, altitude d’arrét de I'avalanche i, sur le couloir ¢, I'année t
» s, seuil d'observation du couloir ¢
> Lct espérance de la distribution compléte (non tronquée)

» o2 variance du couloir ¢ pour la distribution compléte

Oc¢

1 1 -1
F(yetilttee, 02) = ex( - 2)1.
()/ct ’th Uc) o (SC_M“> 27103 P 20% (th Mct) Yeti <Sc
On tient compte de la troncature et de I'hétéroscédasticité.
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Modélisation spatio-temporelle des altitudes d'arréts

Un modele spatio-temporel additif

Mt = + Bt + CC~ (1)

> « altitude d'arrét moyenne
> B; terme temporel, modélisé par une marche aléatoire a I'ordre deux

» (. terme spatial

On ajoute les contraintes d'identifiabilité : >°, B => . Cc. =0
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Modélisation spatio-temporelle des altitudes d'arréts

Modele spatial

Le couloir est réduit a un point ¢ dont les coordonnées appartiennent au
domaine spatial D. Les termes spatiaux C. sont modélisés par un
processus gaussien, avec une covariance exponentielle et une pépite.

2 heer y + /
Texp(—=<) if ¢ # ¢
cov(Ce, Gy =4 TP e £
p° + 7° otherwise,
avec
» h. distance entre c et ¢/,

» ¢ paramétre de portée, 72 pallier, et p? pépite.

h. altitude de la vallée
E(Ce) = a+ bhe + co. { oc € {N, S} exposition du couloir
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Problemes d’estimation engendrés par la troncature

» Espérance et variance d'une
distribution gaussienne
tronquée sont corrélées.

» La vraisemblance est
distordue et présente une
large zone plate.

Log-vraisemblance d'un échantillon
Gaussien tronqué a droite a 0.1.

> La variance de I'estimateur du maximum de vraisemblance est grande

» Ajout d'un biais pour diminuer la variance : vraisemblance restreinte
(Cope, 2011), vraisemblance pénalisée (A'Hearn, 2004)
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Inférence bayésienne

v

[a]  cte, a, b, ¢ ~ N(0,107)
¢ ~ U[0,30000]
72 ~ 1G(0.001,0.001) et p? ~ IG(0.001,0.001)

v

v

v

ag ~ |G avec pour espérance et écart-type 252 tronquée avant 302 et
apres 3162,
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Inférence bayésienne

v

[a]  cte, a, b, ¢ ~ N(0,107)
¢ ~ U[0,30000]
72 ~ 1G(0.001,0.001) et p? ~ IG(0.001,0.001)

v

v

v

ag ~ |G avec pour espérance et écart-type 252 tronquée avant 302 et
apres 3162,

On tient compte de I'erreur de mesure.
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Echantillonneur de Gibbs

tirer dans les distributions a posteriori conditionnelles complétes
des parametres et des variables latentes.

» Covariance exponentielle.

» Troncature
Utilisation d'une variable auxiliaire Z;, correspondant a |'observation
sous la loi compleéte, telle que P(Yei < y) = P(Zai < z) (Griffiths,

2004).
q)( ch'a—ltct)
Zeti = fhet + Uq)il <¢(Sc—itct)>

Oc
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Probleme rencontré

Chaine 1 iteration 1
Z[4969] is not a number
mu = 2014.806636

seuil = 1000

y[il = 995

sig = 118.9297427

Altitude d'arrét 1240 1250 1260 1270 1280 1290

1300 1305

Nb d'obs 2 13 9 7 12 4

24

3
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Solution : contraindre o + C. a un domaine raisonnable

Nous savons que :
» au moins 50% des avalanches sont observées sur chaque couloir,

» |'altitude de la vallée h. est une borne inférieure pour toutes les
avalanches.
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Solution : contraindre o + C. a un domaine raisonnable

Nous savons que :
» au moins 50% des avalanches sont observées sur chaque couloir,

» |'altitude de la vallée h. est une borne inférieure pour toutes les
avalanches.

Ainsi, h < a+ C. < s..
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Tirage de C, partie 1 : contraintes d'identifiabilités

On cherche a tirer C dans [C|6, Y], connaissant la contraintes

>o2e, Cc =0. (0 : autres paramétres et variables)
Tirer C1,---,Cp,—1 dans C|0,Y,1.C =0 et

prendre C,. = — "' C..
Si Cl0,Y ~ N(m,X) alors la loi jointe de C|0, Y et de 1.C = 0 s'écrit

15 )

Cclo,y N m
1.C 1m 17y 1,31
La distribution conditionnelle est alors
Y1.1'm
Mo = M = 77571,

Cl6,Y,1.C =0~ N(mg, L) with { so_y_ Tl
0= 2~ 751,
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Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Tirage de C., partie 2 : hy —a < C. < s, — «

» Ecrire les contraintes sous forme vectoriel VC < v, V de dimension
2nc X ne — 1.
» Enlever la dépendance entre les composantes de C en considérant
w = LC avec L telle que LY oLl = I,
» Tirer successivement et conditionnellement aux autres, chaque
composant de w en respectant ses contraintes VL 1w < v.
Pour ne pas recalculer VL™ 1w & chaque composante on remarque que
pour la contrainte i sur la composante jj :

ne—1 /nc—1 ne—1
(VL 'w) = >0 Valt wi+ (D Val;H | wi < v
J#jo \ I=1 I=1
—jo L/.‘O

u; i

v,-ful.ﬂ0
o
L/I.
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La contrainte i pour la composante jo de w s'écrit wj, <



Probléme d’estimation liées aux données tronquées

Algorithme pour tirer G, -+, G, _; dans sa distribution
tronquée

» Calculer le vecteur u = VC;
» Initialiser la matrice L, son inverse L1, et le vecteur w = LC ;
» Pour chaque j dans {1,---n. — 1}
» Calculer le vecteur de dimension 2n., W = (u’l, e uf() et
u’ =u-—-ww;
» Trouver I'intervalle [a;, b;] dans lequel tirer w; pour satisfaire les 2n.
contraintes;
» Tirer w; dans la distribution normale tronquée N/ ((Lmy);,1) de
support [a;, b;].
» Mettre a jour u comme u =u~/ +ww;;

» Obtenir C avec C = L~ lw.
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Résultats

Résultats-Spatial

Carte du terme spatial C.
» Terme spatial représente

98.5% de la variabilité totale

» Dans le terme spatial, le
terme de régression
représente 86% de la
variabilité.

> Portée effective estimée a 10
km.

portée pallier pépite cte alt. val. | exposition
10} 72 I'a a b cs
esp. 3037.61 m | 4644.89 m? | 2426.96 m? | -935.06 m | 0.83 7.02m
éc. type | 1790.80 m | 1192.07 m® | 616.54 m? | 31.02m 0.03 9.40 m
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Résultats

Résultats- Temporel

» Terme spatial représente seulement 1.5% de la variabilité
spatio-temporelle

runnout altitude (m)

1280 1300

1260

S
8

1200

Espérance | Ecart-type
] do | 137.7 m? | 33.1 m?
51 | 0.88 m? 1.09 m?

T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1925 1935 1945 1955 1965 1975 1985 1995 2005

year
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Résultats

Conclusion

» ldentification d'un probléme de convergence de I'algorithme de Gibbs

» Troncature des données
» Distribution des données presque discretes a cause de I'erreur de mesure

» Solution : ajout de contraintes

» Connaissance a priori
> Peu restrictives
» Impossible de mesure son effet sur les estimateurs dans ce cas
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Résultats
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