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Objectif > Stratégie et borne de regret

Objectif

Prévision a court terme (1 jour a 'avance) de la consommation électrique

francaise

Conso.

Parallélement,

e EDF R&D développe de nombreux modéles de
prévision

e Le paysage électrique francais evolue

= remise en gquestion des modeéles historiques

Quel modeéle utiliser?

On se propose de les
melanger séquentielle-
ment.
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Cadre — Prévision séquentielle a I'aide d’experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions X,
e on forme une prévision ¥; de la prochaine observation & partir

= des observations passeées yi, . . ., Yi—1
= des prévisions actuelles et passées des experts (xk,s)

e on observe y; et on subit la perte 6 = (e, )

Notre but est de minimiser notre perte cumulée

T ~
>
t=1
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Cadre — Prévision séquentielle a I'aide d’experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions x; ;

e on attribue un poids px ; & chacun des experts et on prévoit

e = Pk, t Xkt

Mx

=5

=1

e on observe y; et on subie la perte = (e, 1)

Notre but est de minimiser notre perte cumulée
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Cadre — Prévision séquentielle a I'aide d’experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions x; ;

e on attribue un poids px ; & chacun des experts et on prévoit

V= Pk, t Xkt

Mx

=5

=

e on observe y; et on subie la perte = (e, 1)
Notre but est de minimiser notre perte cumulée >/ b

Exemple de fonction de perte ¢(x, y)

Perte carrée  Perte absolue  Perte relative
Ux,y) = (x —y)? x -yl b
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Cadre — Prévision séquentielle a I'aide d’experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions x; ;

e on attribue un poids px ; & chacun des experts et on prévoit

Pk, t Xkt

Mx

Ve =

=5

=1

e on observe y; et on subie la perte = (e, 1)

Notre but est de minimiser notre perte cumulée >/ b

Remarques

e On ne fait aucune hypothese stochastique sur la suite d’observations y;.

e On observe les données et on prévoit sequentiellement.
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Cadre Prévision sequentlelle alaide d’ experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions x; ;

e on attribue un poids px ; & chacun des experts et on prévoit

Pk, t Xkt

Mx

V=

=5

=1

e on observe y; et on subie la perte = (e, 1)

Si tous les experts sont mauvais, on ne peut pas espérer avoir une faible erreur.
On évalue donc notre performance relativement a celles des experts

.
Z 7, = m|n Z e, y)  + REPert
o

Notre perte Perte du meilleur expert Regret

expert

Notre but est d’avoir un regret moyen R /T qui tend vers 0 quoi qu'il arrive.
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Cadre — Prévision séquentielle a I'aide d’experts

On dispose d’une suite bornée d’observations y1, yz, . .. a prévoir instant par instant

A chaque instant ¢
e un nombre fini K d’experts nous proposent des prévisions x; ;

e on attribue un poids px ; & chacun des experts et on prévoit

Pk, t Xkt

Mx

V=

=5

=1

e on observe y; et on subie la perte = (e, 1)

Si tous les experts sont mauvais, on ne peut pas espérer avoir une faible erreur.
On évalue donc notre performance relativement a celles des experts

T T
Z1[ = min /g - Xt, Vi + Reonvex
; i ; (q- xe,y) ‘
MV_J
Notre perte Perte du meilleur Regret

mélange constant

Notre but est d’avoir un regret moyen R$°™Ve* /T qui tend vers 0 quoi qu'il arrive.



Objectif Cadre théorique gie et borne de regret
(o] } o

Meilleur expert — meilleur mélange constant

Si la fonction de perte /(-, y) est convexe pour tout y, alors on peut se
ramener au cadre linéaire suivant

A chaque instant t
e on attribue un poids o, ; & chacun des experts
e la nature choisie un vecteur de pertes ¢, = (/1 ... [, ;) € [0.1]"
e chaque expert subit la perte /y

e on subit la perte linéaire /, — p; - 4 (: Z,ﬂ; /,5;(’,5;(,,)

Notre but étant de minimiser notre perte cumulée

T T
7, = min y4 R
; t fgin. ; kot + T
S~ —
Notre perte Perte du meilleur expert Regret

On peut montrer que RS < Rs°™e* < Ry pour £, bien choisi.
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Meilleur expert — meilleur mélange constant

Si la fonction de perte /(-, y) est convexe pour tout y, alors on peut se
ramener au cadre linéaire suivant

A chaque instant t
e on attribue un poids o, ; & chacun des experts
e la nature choisie un vecteur de pertes ¢, = (/1 ... [, ;) € [0.1]"
e chaque expert subit la perte /y

e on subit la perte linéaire /, — p; - 4 (: Z,ﬂ; /,5;(’,5;(,,)
De nombreuses stratégies permettent de controller notre perte cumulée

T
ZZ{ < mln P ng,t -+ DW
t=

N~
Notre perte Perte du meilleur expert Regret

On peut montrer que RS < Rs°™e* < Ry pour £, bien choisi.
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Stratégie ML-prod

Parameétre: un vecteur n = (11, .. ., k) de parametres d’apprentissages
Initialisation: un vecteur Wo = (Wi, . . . , Wk,0) de poids initiaux
A chaque instant ¢

e on attribue a I'expert k le poids px.; = 1k W11 /7 - Wi

e on observe £; et on subit la perte Z, =p, 4

e on met a jour les poids

Wt = Wi, (1 (1 =+ Tk (Z[ - Ck,r))

Sink < 1/2 ety € [0, 1], notre erreur cumulée est alors majorée par

T T T
- 1 1 ~
Shosnd Te v el en -

) Tk k,0 =1

—— —
Notre perte Perte de I'expert k Regret
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Stratégie ML-prod

Parameétre: un vecteur n = (11, .. ., k) de parametres d’apprentissages
Initialisation: un vecteur Wo = (Wi, . . . , Wk,0) de poids initiaux
A chaque instant ¢

e on attribue a I'expert k le poids px.; = 1k W11 /7 - Wi

e on observe £; et on subit la perte Z, =p, 4

e on met a jour les poids

Wt = Wi, (1 (1 =+ Tk (Z[ - Ck,r))

Si on peut optimiser 7, = \/Iog(1/wk,o)/ Z[(Z — li,t)?

T T T
-~ 1 -~ 2
¢ < i 4 2, |log — [
2 h kﬁ'?!ﬂ,K{ Dt * $ g 2 (1 k) }
N—— N ——’

Notre perte Perte de I'expert k Regret
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Borne de régret de ML-prod — Pire des ca

Pour n,. bien choisis, la perte cumulée est controlée par

T T T
_ 1 -
Yo < { pOLT ﬂwngwk,f }

k0 5

En particulier, si on attribue des poids initiaux uniformes wy o = 1/K

T T

4 < min ¢ 2,/Tlog K
SN——
Notre perte Perte du meilleur expert Regret

Notre perte moyenne se rapproche de celle du meilleur expert a une

vitesse O(+/log K/T).
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Si une stratégie vérifie la borne de regret

ZE < m|n { Zékr + 2\jlongT:(fArfk,r)2 }

oK =1

T T
ZZT < mln { Zékt + 2 IogKZZk’[+16IogK }
t=1 ek t=1

Le regret par rapport a I'expert k est d’autant plus faible que I'expert est
bon !
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Borne de régret de ML-brod — Pertes i.i.d.

Pour l'instant toutes nos bornes étaient déterministes (dans le pire des cas).
Que se passe-t-il si on suppose nos pertes i.i.d?

Hypothése

Les vecteurs de pertes /; € [0,1]* sont des variables aléatoires i.i.d telles qu'il
existe un meilleur expert k* et a > 0 tel que

Vit >1 min E[ék,, — Kk*,t] Z o
k£k*

Si une stratégie vérifie

T

T T
Dho< D by + 2JIogKZ(@ék*,,)2
t=1 t=1

t=1
alors

T T 4log K
o [ zlt < E ng*ﬁt -+ T
t=1 t=1

e Pour tout § € (0, 1), avec probabilité au moins 1 —

T T
—~ 4logk 12 /| O
Z/’f < Zﬁk*,, + °9 + —1/log — log K
=1 = @ « 4
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A chaque instant t

e chaque expert donne une mesure de confiance en sa prévision
It € [0,1]

e on attribue un poids px ¢ & chacun des experts
e la nature choisit un vecteur de pertes £, = (1, .... [, ;) < [0,1]"

e chaque expert subit la perte ¢ ;
« on subit la perte linéaire /, — p, - £, (: Z,ﬂ; ﬁk,,ﬁky,)
On souhaite minimiser notre confidence regret par rapport a chaque expert

T

Rt = Z /m(zt — ek,t)

t=1

Le cas particulier I ; = 0 exprime l'inactivité de I'expert k a l'instant t. Les
jour ou I'expert pense étre meilleur sont plus pondérés.
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Experts spécialisés

A chaque instant t

e chaque expert donne une mesure de confiance en sa prévision
It € [0,1]

e on attribue un poids px ¢ & chacun des experts
e la nature choisit un vecteur de pertes £, = (1, .... [, ;) < [0,1]"

e chaque expert subit la perte ¢ ;
« on subit la perte linéaire /, — p, - £, (: P ﬁk,,ﬁkﬁ)
Si on applique I'algorithme ML-prod avec les pseudo pertes
Ut = Itlioe + (1= leo)le,

alors

;
Rk, r = Z lk.t(z\t —lkt) <2

t=1
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Applicatioh'— Le jeu de données

Il'inclut 1696 jours du 1er janvier 2007 au 15 juin 2012 et contient
e la consommation électrique des clients EDF
e De l'information exogéne
= météo: température, nébulosité, vent
= temporelle: date, tarif spécial
= perte de clients

On retire les jours fériés +2.

On divise le jeu de données en deux
e Jan. 2007 — Aodt. 2011: ensemble d’entrainement — construire les experts
e Sept. 2011 — Juin. 2012: ensemble de test — tester les experts et le mélange

On considére 3 experts construit a partir de trois modéles statistiques différents
e Régression régularisée sur une base de splines
e Reégression linéaire sur un espace fonctionnel
e Clustering de données fonctionnelles a partir d’'une base d’'ondelettes
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Conséquence Application EDF
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Performances des experts et du mélange

Method RMSE (MW)
On évalue les performances
a l'aide du RMSE (root mean
square error) sur l'année Meilleur expert 744
test. Plus c'est faible, mieux  Meilleur mélange constant 629
cest! ML-prod 626

Evolution des poids attribués par I'algorithme

0.8

Poids
0.4

0.0

T T T T T T T T T T 1
Sep Oct Nov Dec Jan Fev Mar Avr  Mai Juin
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Merci !
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