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Motivation de |'agrégation séquentielle d'experts

Combiner plusieurs prévisions permet d'exploiter au mieux plusieurs
ensembles (post-traités ou pas)
Pourquoi I'agrégation séquentielle d'experts

» poids adaptatifs
» existence de garanties théoriques de performance

» gérer les changements des codes numériques des ensembles
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Agrégation séquentielle d'experts?

Des informations arrivent séquentiellement a des instants
tel,..., T,

» E “experts” (prévisions) Vet

> une observation y; € R.

On produit une nouvelle prévision par combinaison des experts

E
Yt = E We;tYe;t
e=1

Agrégation séquentielle : utilisation de I'information disponible a t
seulement Y. Vt' < tet yp Vt' < t.

5 1. Cesa-Bianchi et al. [2006]



Agrégation séquentielle d'experts 3

Soit une fonction de perte £(y,y) € R.

Si ¢ est convexe en son premier argument, certains algorithmes? de
calcul des poids we.+ induisent une borne de la perte cumulée par
rapport a celle d'un oracle y (regret)

T T
5uPyt:1,.4.,TR()7a y)= SUPy,y,.. T Zz(j/\ta)’t) - ZE(thyt) < O(T)
t=1

t=1

ou l'oracle y, est calculé avec toute I'information sur la période
compléte.

2. Mallet et al. [2007]
6 3. Cesa-Bianchi et al. [2006]



Application a des experts probabilistes®

7

Chaque expert e est une fonction de répartition (CDF) en escalier

avec M. marches de hauteur pJ en x['s

Ye;t = Fe:t Z pmeH X_Xme)

La fonction de perte utilisée est le CRPS (continuous ranked
probability score, %)

WE,y) = /XER (PG~ Hx - y))2 d

Le CRPS est convexe en son premier argument, ce qui assure
I'existence des bornes pour certains algorithmes d’agrégation.

4. Matheson and Winkler [1976]
5. Zamo [2017]



Forme de la prévision agrégée

Les poids d'agrégation doivent vérifier we.r > 0 Vt, e et

3
Ze:l We;t = 1Vt
La prévision agrégée est une CDF en escalier est une fonction de
répartition (CDF) en escalier avec 25:1 M, marches de hauteur
We;tPLe €N Xgf

E M.

S/\t = Et(X) = Z Z we;tpéneH(X — Xg;)

e=1 me=1

Cela généralise Baudin [2015], Thorey et al. [2015] qu’on retrouve en
posant Mo =1 Veel,... E.



Exemple : pondération exponentielle

ou exponentially weighted average forecaster (EWA).

JEWA _ exp{—nCRPS..:(W)}
B exp{—nCRPS..:(W)}

9

avec 1) € R le taux d'apprentissage et CRPS..:(W) la perte
cumulée de I'expert e sur les W derniéres prévisionss.



Exemple : pondération exponentielle

Si W couvre toute la période avant t (W =t — 1)

. _InE qT ,
R <=1 p
,,,,,, SR, Y) < 7 +-3

ou B est la borne supérieure (pratique) de la perte.

L'oracle est le meilleur des E experts (en terme de CRPS moyen) sur
la période {1,..., T}.

10



Application aux prévisions d'ensemble de vent



Les experts : 4 ensembles bruts®

12

\{

Canada (CMC)
Europe (ECMWF)
France (MF, PEARP)
USA (NCEP).

\{

\{

\{

4 années, grille de 0.5°, 267 points de grille.

Pour chaque ensemble, y..; est la CDF empirique.

6. Swinbank et al. [2016]



Les experts : 24 ensembles calibrés ®

Six versions post-traitées de chaque ensemble (cf. présentation de M.
Taillardat)

» Foréts de régression quantile (quantregForest) 7, ajustées par
validation croisée (3 ans d'apprentissage, un an de test).

» Régression non homogéne (NR)?® : apprentissage avec fenétres
glissantes (5 versions : 7, 30, 90, 365, et t — 1 jours
précédents). Discrétisée pour avoir des CDFs en escalier.

7. Meinshausen [2006]
8. Gneiting [2014]
13 9. Taillardat et al. [2016]



Observation

Analyse horaire combinant prévisions d'’AROME et observations en
points stations, sur la France.

Vent moyen a dix métres, rafales horaires 10,

12 10. Zamo et al. [2016]



Outils de vérification

» CRPS : mesure globale de performance!!;

» Platitude de I'histogramme des rangs : tests de
Jolliffe-Primo 12,

11. Hersbach [2000]
15 12. Jolliffe and Primo [2008]



Tests de Jolliffe-Primo

1 3 5 7 9 11 13 15

Rank

x?:0.679, slope : 0.179
convexity : 0.935, wave: 0.191

1 3 5 7 9 11 13 15
Rank

x%:0.679, slope : 0.823
convexity : 0.002, wave: 0.87

1 3 5 7 9 11 13 15
Rank

x2 1 0.679, slope : 0.001
convexity : 0.662, wave: 0.734

1 3 5 7 9 11 13 15
Rank

%% :0.679, slope : 0.014
convexity : 0.956, wave: 0.03




Tests de Jolliffe-Primo

Soient k rangs peuplés avec nj observsations.

/
5 — <n1 Nth ”k—”th>
v/ Nth 7 ’ v/ Nth
est le vecteur des écarts a la platitude. Alors sous |'hypothése Hy que
I'histogramme des rangs est issu d'une prévision fiable

111> ~ X&-

Soit wj—1,. x une base orthonormée de Rk, alors sous I'hypothése Hy
§-uj~xi

pour i € {1,..., k—1}.

Prise en compte des tests multiples par le procédure de
Benjamini-Hochberg 13.

17 13. Benjamini and Hochberg [1995]



Amélioration du CRPS

cmc_raw E— ecmwf_quantregForest mf_raw E—
crps_exp ecmwf_raw ncep_raw ———
crpsg_sum mf_quantregForest
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Amélioration de la platitude

cmc_raw E— ecmwf_quantregForest mf_raw E—
crps_exp ecmwf_raw ncep_raw ———
crpsg_sum mf_quantregForest
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Histograme des rangs : MF BRUT

Latitude (°)

mf raw ech 12
proportion flat: 0
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Histograme des rangs : MF quantregForest

mf quantregForest ech 12
proportion flat: 0.89

Latitude (°)
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Histograme des rangs : aggrégation par EWA

crps exp eta 3.16227766016838 win 30 ech 12
proportion flat: 0.9

Latitude (°)

Longitude (°)



Evolution des poids d’agrégation
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Evolution des poids d’agrégation
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Evolution des poids d’agrégation
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Conclusion

» adaptation du cadre de |'agrégation séquentielle d'experts aux
prévisions probabilistes

» illustration sur des prévisions de vent

» nécessité d'employer plusieurs outils de vérification (CRPS et
tests de Jolliffe-Primo)

A noter : article soumis a JRSS-C
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Continuous ranked probability score (CRPS)
For a forecast cumulative distribution function F of an observation y,

CRPS(F,y) = /ER [F(x) — ]? dx € [0; +-00).

Its mean is linked to the overall economic value of the forecast 4.

F(x)
— 1(x>y)
== [F) =10y

26 14. Palmer and Richardson [2014]



Estimation with a limited information on F : case of quantile regression 1°

In quantile regression, F is known only through a set of M values x;
with order 7;, with i € {1,..., M}. CRPS(F,y) is estimated with

Iy 2
— 1
crpsint(M, y) :/R i Z 1(x > x;) — dx.
i=1

Case with 1, = i/M

T



Case of quantile regression 1©

In quantile regression, F is known only through a set of M values x;
with order 7;, with i € {1,..., M}. CRPS(F,y) is estimated with

Iy 2
— 1
crpsint(M, y) :/R i Z 1(x > x;) — dx.
i=1

Case with 7, = (i-0.5)/M

s 16,7



Ties in quantile regression
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Post-processed canadian ensemble
longitude: 0° latitude: 48° lead time: +42h

2012-01-01

2013-01-01
Date

2014-01-01




Case of quantile regression with ties

crpsin
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Case of quantile regression with ties removed

Crpsin
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More details in .
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