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1 Contexte




Phénoméne spatio-temporel 3719

Un phénoméne spatio-temporel peut par exemple étre
- La pollution de 1’air

- L’ensoleillement

- Des déformations dans une galerie

Source : contains modified
Copernicus Sentinel data
(2019-21), processed by ESA

Nitrogen dioxide tropospheric column

] wmal/m 20

Dans ce cas, les observations sont

- Réparties de manieére irréguliere dans 1’espace (des points sur un carte)
- Discontinues mais réguliéres dans le temps (par exemple toutes les heures)
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Phénoméne spatio-temporel (ii) 4 /19
Illustration par données synthétiques 1D-spatiales et 1D temporelles.

— Concentration de NO, mesurée par des capteurs disposés le long de la N20
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Phénoméne spatio-temporel (iii)
Illustration par données synthétiques 1D-spatiales et 1D temporelles.

— Concentration de NO, mesurée par des capteurs disposés le long de la N20
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Phénoméne spatio-temporel (iv) 6/19

On suppose qu’il y a un modéle derriére les phénoménes statio-temporels
Le modele a des parametres qui nous sont inconnus

— Objectif : Trouver les parametres a partir des observations

Examples on different 6

0 20010i02410:01510:091 | 0vi-119i020pi04310:092 | a0vi0pi0131p.i01410:0.98 o advi2|pc0.0510,01210:042

Ainsi, un modéle permettrait de
o ge ae oo prédire n’importe olU, n’importe
quand
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2 Modele spatio-temporel




Données

Observations bruitées y(s;,t;) a certains points dans 1’espace (sy,...,s,) de D CR? et
pas de temps (t,...,t,,) de T CR

Modéle

Pour chaque i € {1,...,n} et j€ {1,....,m}, on suppose que les observations y(s“tj) sont

des réalisations de variables aléatoires Y (s,,t;)

Y(si,tj) = ,u(.si,tj) + Z(si,tj) +TE; T> 0

u 1’effet fixe

Z un champs gaussien centré stationnaire de fonction de covariance
C(h,u) =Cov(Y(s+ h,t+u),Y(s,t))

g, .~ N(0,1) iid

7’7]
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Fonction de covariance paramétrique

On se place dans un contexte paramétrique sans effet-fixe

Y(s,t;0) = Z(s,;0) + 7¢; 5, T>0

Cela implique de choisir une fonction de covariance C,

Examples on different 6

adv: 1| pg 0.22 | ps: 0.17 | 0: 0.37 adv: 0| p¢: 0.21 | ps: 0.09 | 0: 0.68
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9/ 19

9 = (adv, Pt Pss U)

- adv = Advection

© p; = portée temporelle
© p, = portée spatiale

© o= écart type
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3 Estimation




— Objectif : Trouver 6,

L’Estimation du Maximum de vraisemblance (MLE) est une méthode classique. Mais la
méthode devient trés colteuse lorsque que le nombre de données augmente

nm 1 1 9
’6(0 ’ yobs) = _T 10g(27’l’) - 5 IOgdet(zo) - §||yobs||>:9—1

avec X, la matrice de covariance qui associe la covariance Cy entre chaque paire de
points observés

De la littérature existe pour simplifier/accélérer ce calcul
— Mais le calcul de la vraisemblance reste long..
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1. Génération du dataset (z,0) 2. Entrainement de 6 ()
0, ...0W) sont tirés d’une loi a

priori choisie p(6). —_— v _argmmz HB 4 ))H

1

y W, ., yN) sont simulées & partir
du modéle choisi Z(s,t;8) On entraine le réseau de neurones.
/ 
\ 0 0
3. Estimation 4. Prediction
aobb = 9 (Yops) La fonction de covariance estimée
Estimer les paramétres d’une Céobs nous permet de prédire le
observation ne demande qu’une champs Z a des localisations non-
forward pass (effet «amorti »). observées
On évite la vraisemblance. (s',t") € D x T par krigeage.
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Détails simulations 13 /7 19

Génération du dataset :
- Tirage des ), ....0W) selon une loi uniforme
© Pour chaque 6, on simule une grille entiére
- A chaque époque de 1’entrainement
» On génére un masque de méme taille et on met les valeurs sous le masque a 0
» Une observation prise en entrée par le réseau est de la forme (données, masque)

Examples on different &

2001010241901 101091 | advi11pi02010:013 15052 201:0 1001315, 0141 3:098 20v:210:005 1y 01210 0.2

. 1D spatial X 1D temporel :
Plus de clarté sur des slides

s

. " - - - Plus rapide a simuler/entrainer

00
Wo o2 o0& o6 o8 10 00 02 04 06 08 10 60 02 o4 0 08 10 00 02 04 05 08 1o
Space. ace Space.
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On utilise un CNN pour traiter les grilles de données
2D CNN : Conv2D — Conv2D — MaxPooling

Sur le cas 1D spatial + 1D temporel, les convolutions 2D sont capables de capturer la
dépendance entre le temps et 1’espace. Cette dépendance est trés marquée dans les cas
avec advection

Neural network Neural network
Data Ré R 0
------).» ------).»
Images + Masque esume
2D CNN Couche Dense

— Aprés entrainement, ce réseau permet de d’estimer les parametres de n’importe quel
échantillon/simulation prise en entrée.
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Résultat sur un jeu de test

MAE

Test errar - ~80% missing values
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Prédiction par krigeage
On peut estimer les valeurs a des localisations non mesurées (s;t;) en fonction de
valeurs connues aux localisations (s;,t;) & proximité
Simulations non-conditionnelles
On peut générer des simulations a partir des paramétres estimés
Nos observations réelles ne seront pas incluses dans ces nouvelles simulations

Simulations conditionnelles
On peut générer des simulations qui respectent les valeurs observées aux points de
mesure
Une simulation conditionnelle est donnée par

simu non-conditionnelle — krigeage de simu non-conditionnelle + krigeage
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Exploitation du modéle (ii) 17 /19

Simulation Simulation

Observations Réalité Krigeage
geag non-conditionnelle conditionnelle

= Data with true 6 =
1o adv: -1 | p: 0.20 | ps: 0.13 | 0: 0.92

rediction with simulation =
o adv: -1 | pr: 0.14 | ps: 0.15 |

= Simu with true 6 = Prediction with krigin
1029V -110i 0200013101092 advi-l|pi0.14]psi 015

= Prediction with conditional simulation =
adv: -1 | p: 0.14 | ps: 0.15 | 0: 0.
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4 Conclusion




Conclusion 19 /.19

Pour 1’instant

- On est capable d’estimer un modéle spatio-temporel avec advection

- Par Simulation-Based Inference
» Le dataset d’entrainement est simulable rapidement sur grilles completes
» L’estimation par CNN capture la dépendance spatio-temporelle
» L’inférence est presque instantanée

Suite
- Estimer une loi des paramétres
- Passer a des modeles non-stationnaires

Non-stationary example Non-stationary example

Space Space
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Annexes




Un champs gaussien aléatoire avec covariance de Matérn 3D (2D spatial + 1D temporel).

9l-v h 2 h 2 2 h 2 h 2 2
=2 (i [(2) o (22) () w a2+ () ()
I'(v) Ps Ps Py Ps Ps Py
avec I' 1a fonction Gamma et K, la fonction de Bessel modifiée du second ordre. v est

fixé a 1. Une advection est ajoutée a la main par dessus.
Cela donne 4 paramétres a estimer : adv, p,, p, et o

note : cas 1D spatial + 1D temporel
note : isotropie si adv =20
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Ecriture matricielle

Ztl Z('Sl?tl)
Z
Z = b2 | avec th = Z(s2,t1)
Ztm Z(Sn7t1)
Z ~N(0,X) avec X = | - Cov(Z(s- t-),Z(si/,tj/))

(2R

Définitions :
Stationnaire : Dépend uniquement de la distance entre les points
Isotrope : C(h,u) = C(—h,u) = C(h,—u) = C(—h,—u)
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Krigeage
. . 7 . A . . . /7 / .
Utilisé pour estimer les valeurs a des localisations non mesurées (sbtj) en fonction
de valeurs connues aux localisations (s;,t;) & proximité

On suppose z(s;,t;) réalisation de

éf(si,tj; *)'+’T€iJ

On veut prédire z(sj,t}) «réalisation» de

éi(s;,t;;ﬂ*)

Au format matriciel, gréce a C,, on construit

‘/;bs—obs Eobs—pred

— 2
) D) avec ‘/;)bs—obs - 2lobs—obs + 77id

(Z2,2") ~ N(0,

pred-obs pred-pred

Espérance conditionnelle

zpred = ]E[Z/ | Z = zobs] = Zplred—obs‘/ogsl-obs('zobs)
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Choix du masque

On choisi un nombre de parents aléatoire que 1’on place aléatoirement dans 1’espace.

Pour chaque parent
© On choisi un nombre de points aléatoire que 1’on place aléatoirement autour de lui.

Ao=2,Aa=2 Ap=2,Mg=12 Ap=12,Ag=2 Ap=12,A4=12
[ [ [ -.. ") 0 ‘ T— _.

5 ..I 5 - 5 L
o Yo e
2D spatial - a - _‘
(une frame) 15 15 - 15 L] . 15
20 20 .h 20 . . n . 20 f

a ] . J o -

“

[ 5 10 15 20 25 [ 5 10 15 20 25 [ 5 10 15 20 25 [ 10 15 20 25
Ap=2,Ag=2 Ap=2,Ag=12 Ap=7,Ag=2 Ap=7,Ag=12
[ [ [
5 5 5
. 10 10 10
1D spatial
15 15 15
1D temporel
20 20 20
25 25 25
[ 5 10 15 20 25 [ 5 10 15 20 25 [ 5 10 15 20 25
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Observations vers grille

Cela implique de trouver une facon de mettre des observations sur des grilles.
- Les pas de temps sont une dimension de la grille
- Pour 1’espace

» Choisir une taille de grille

» Si

plusieurs points dans une cellule, en choisir un aléatoirement

True observation Random choice

10

08

067 o

0.4

02

0.0
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Observations vers grille (ii)

Cela implique de trouver une facon de mettre des observations sur des grilles.
- Les pas de temps sont une dimension de la grille
- Pour 1’espace

» Choisir une taille de grille

» Si plusieurs points dans une cellule, en choisir un aléatoirement

True observation Random choice

10

08

067 o

0.4

02

0.0
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Architecture deepset :

Si on a des données répliquées (on les sait générées sur un méme 6), on veut les
utliser pour améliorer 1’estimation du modéle. Dans le train, le réseau apprend qu’un
theta peut avoir plusieurs simus (ou 1’inverse).

Neural network Neural network
Data Ré , 0
ﬁ ﬁ
Images + Masque esume
2D CNN Couche Dense

Neural network

2D CNN
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I1 a été montré que la vraisemblance peut étre approchée de la fagon suivante :

h(y, )

L(0ly) = 1= h(y.0)

avec h(y,0) un classifier qui associe C' =1 si la réalisation y et le paramétre 6 sont
dépendant, C' =2 si indépendants.

Neural network Neural network
Data , s
ﬁ Resume ﬁ
Graphes ou Images
2D CNN
Couche Dense

Ce classifier permet de trouver la vraisemblance pour un couple (donnée, 6). Pour une
donnée, le meilleur 6 est trouvé par gridsearch ou optimisation.
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Layer Type Output Shape Kernel Activation Parameters

Conv2d (1) (H,G xT") 5x5 ReLU 1,632

Convad (2) (H,8" xT") 3x3 RelLU 9,248

AdaptiveMaxPool - - 0

Linear (1) - RelLU 1,056

Linear (2) dim © - - 132
Tableau 1. - Architecture Réseau de neurones
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Résultats

Time.

Time

Data with true 8
o

0.15 | p;: 024 0: 0:50
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0:061
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adv: 3| pr: 0.10 | ps: 0.14 | 0: 0.90
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Space
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0o,
524%:31p:010 014 :0.90

-11p: 015

adv: 1| pe: 0.18 | p:: 0.12 | 0: 0.61

o20%:010: 017 1 0.07 | 7:089

simu with true
241 0: 0.50

~ prediction with nferred &
advi 110021 | p:027 | 061
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10 20%:110:0201 0211 5:078
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Geolearning Estimation de

o20%:019: 012 5, 0.06 | 5:0.68 o

524%: 4162010015 | 0:0.84 o

Mean Absolute Error
E

ror
Normalized error - 0.628

0wz ga op Tl

Normaised arr 0259

%0 g2 ds op 08

Error - 0.588
Normalized error : 1.002

" 02 o4 o5 oe

Normalized error - 0.850
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Résultats (ii)

Time

Time

= Data with true 6 =
§ oadv: -1 pe: 0.20 | ps: 0.13 | 0: 0.92
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= Simu with true 6 =
N 0adv: -1 | pe0.20 | ps: 0.13 | 0: 0.92
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Space

= Prediction with inferred 6 =
§ Oadv: -1|pe: 0.16 | ps: 0.13 | 0: 0.67

0.8
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N 0adv: 0]p:0.14 | ps: 0.17 | 0: 0.74
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= Mean Absolute Error =

Error : 0.342
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Test error comparaison - jointly max 1D-Space CNN

MAE - adv MAE - p; MAE - ps MAE - o
a ° 0 0.7 4 —-=- baseline
4 4 0.25 4 0.25 1 o
o 8
0.6 1 o
o Q
020] 8 0.20 o o o
34 6 ° 05 8
8 0.15 - 0.151 0.4
21 é
L_m______ &8 _____ _— 0.39
0.10 0.10
0.2 Y T o
14
0.05 =P -—-—-br—mmmmo ~-=] 0.05 ==t -—-——phr-----= -
0.19
04 0.00 4 0.00 0.0 4
T T T T T T T T T T T T
~79% ~47% ~16% ~79% ~47% ~16% ~79% ~47% ~16% ~79% ~47% ~16%
missing missing missing missing missing missing missing missing missing missing missing missing
ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio ratio
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Loss evolutions of jointly avg 1D-Space CNN

MAE

Evolution of adv Evolution of range_time Evolution of range_space Evolution of std
0.6
~—— train range_time —— train std
—— test range_time —— teststd
018 -~ baseline range_time | 0.050 -~ baseline std
0.5
0.16 N\
0.045 \_,\ A\
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014 (SCAVANY ~ 0a
NEAVAN
0.12 0.040
w w w
< < <
H H 03
010
0.035
0.08 02
0.06 0.030
01
train adv 0.04 ~ train range_space
test adv —— test range_space
-~ baseline adv -~ baseline range_space
0.025
o 50 100 150 200 250 300 350 400 o 50 100 150 200 250 300 350 400 o 50 100 150 200 250 300 350 400 o 50 100 150 200 250 300 350 400
epochs epochs. epochs epochs
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MAE

MAE - range

Test error comparaison cropped

MAE - std

0.20 A [s) [9]
range baseline 8 o g
0.5 1
o
0.15 8 o
o 8
0.4 1 8
0.10 1
0.3
0.05 1 0.2
0.14
0.00 4 J— J—
0wl L T T il
std baseline
GNN CNN MLE NLS GNN CNN MLE NLS
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Test error comparaison

MAE - advection MAE - range time MAE - range space MAE - std
0.25 4
o o
° 08
0.25 4 8
i N 0.20 4 o -T-
0.20 4 o 0.6
. 1
0as{ °
2 o
0.15 4 T
o w w w °
o o § § 0.4 o
o o o
0.10 4 ° (o]
o 4
0.10 °
0.2
0.05 +— N NN . W— - 8
0.00 4 0.00 4 - 0.0 %
2D-CNN 1D1D-CNN NLS-2D-CNN MLE 2D-CNN 1D1D-CNN NLS-2D-CNN MLE 2D-CNN 1D1D-CNN NLS-2D-CNN MLE 2D-CNN 1D1D-CNN NLS-2D-CNN MLE
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Time

Computation time comparison

5000 A

4000 4

3000 ~

2000 A

1000

27m45s

2D-CNN

I Simulation
E Train
1h20m4s B Test

26m49s

23m24s

1D1D-CNN NLS-2D-CNN MLE
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