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1. What is forecasting ?

Assume you have been able to define the nature  of the load 
for your study
It remains to have an idea about its intensity

It is impossible to forecast without error

The good engineer should
Forecast what can be forecast
Give uncertainty intervals

The rest is outside our control
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Forecasting = finding conditional distribution 
of future given past 

Assume we observe some data  ௧
We have observed  ଵ ௧ and want to forecast  ௧ାℓ
A full forecast is the conditional distribution of  ௧ାℓ given  ଵ ௧

A point forecast is (e.g.) the mean, i.e.  ௧ ௧ାℓ ଵ ௧
(or the median)

A prediction interval   at level 95%  is such that
௧ାℓ ଵ ௧
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2. Use of Regression Models

Simple, often used
Based on a model fitted over the past, assumed to hold in the future

Example:

௧ ௧

with  ௧ ଶ

and 

5



Prediction

We have obtained the model

௧ ௧

with  ௧ ଶ

The conditional distribution of  ௧ାℓ given  ଵ ௧ is

௧ାℓ
గ
଼

గ
଼

௧ାℓ

with  ௧ାℓ	 ଶ

because  ௧ାℓ is independent of  ଵ ௧ (iid assumption)
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Virus Growth Data

We have obtained the model
௧ ௧

with  ௧ ,   6.2205

A 95%‐prediction interval is
௧ାℓ

where  is the 97.5% quantile of the Laplace( )  distribution;

In natural scale: Point prediction:   ௧ା௟	
ఈሺ௧ାℓሻ

95%‐prediction interval:  ఈ ௧ାℓ ିఎ ఈ ௧ାℓ ఎ
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Natural	scale

Log	scale

ߣ ൌ 6.2205

Prediction interval at 
time 25

PI = [19942 ;  52248]



Say what is true, for this model 

A. The width of prediction interval is 
constant and equal to 2 1.96

B. A is true and  is the root mean 
square of the residuals up to time 

C. A is true and  is the root mean 
square of the forecast errors if we 
apply the model up to time 

D. B and C
E. None of the above
F. I don’t know
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3. How about the estimation error ?
In practice we estimate the model parameter  from  ଵ ௧

When computing the forecast, we pretend  is known, and thus make 
an estimation error (ie we ignore confidence intervals on  – it is 
hoped that the estimation error is much less than the prediction 
interval).

Let us return to an example we already saw. Assume we observe 
ଵ ௡ and want to forecast  ௡ାଵ. Assume that we believe in 

the model   ௜ ௜ ௜
ଶ . We estimate and 

obtain  .
Point prediction for  ௡ାଵ if we ignore estimation uncertainty:  ; 

if we account for estimation uncertainty,  ఙෝ	
௡

95%‐prediction interval for  ௡ାଵ if we ignore estimation uncertainty:  
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Thm 2.6 says that (for  an exact interval that accounts for 
estimation uncertainty is  
– compare to 

The estimation error decays in  ଵ
௡
and is small for large 
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Exact Formulas exist for Linear Regression with LS
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Take‐Home Message

When we use a fitted model there is some uncertainty that adds to 
the prediction intervals

In most cases we can ignore the model uncertainty because it 
impacts the prediction intervals only marginally

In some rare cases (e.g. linear regression with gaussian errors) 
there are exact formulas

16



4. The Overfitting Problem
Assume we want to improve our model by adding more parameters: 
add a polynomial term + more harmonics
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Prediction for the better model

This is the overfitting problem: a better fit is not the best predictor – in 
the extreme case, a model can fit exactly the data and is unable to 
model it
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How to avoid overfitting

Method 1: reserve some data for testing
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Method 2: Information Criteria

The log‐likelihood  ௒ was used to derive a score function to be 
minimized for model fitting. E.g. for a linear homoscedastic model 
with  data points:  score  ௒ constant, 

with  maximum likelihood estimator of 
To avoid overfitting, add a penalty term to the score

Akaike’s Information Criteria: AIC  ௒ where  is 
the number of (continuous) free parameters to be fitted.
E.g. for a linear homoscedastic model with parameter  ௣ we 
have   and  AIC  constant

AIC can be interpreted as the amount of information required to 
describe a new hypothetical sample when we estimate the model 
from one sample. 
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Other information criteria are also used. They are defined 
empirically.

For example, the Bayesian Information Criterion (BIC) is defined for 
linear regression models

BIC =  constant 
(gives more weight than AIC to model dimension  when the 
sample size  is large) 
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Best Model for Internet Data,  ,  up to 10

22

Information criterions are able to identify the best model



Best Model for Internet Data,  ,  up to 10
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Information criterions are not able to identify the best model; 
the polynomial models are not a good class of models



Say what is true

A. When doing the fit and if we use an information criterion, we can 
use all data available up to time 

B. When doing the fit and if we use a score + test data we can use all 
data available up to time 

C. A and B
D. None 
E. I don’t know
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5. Use of Bootstrap

Assume we have a prediction model  ௧ ௧ ௧

The estimation of  is done assuming some distribution for  ௧;

Assume this distribution is only approximately known; we can improve 
the prediction intervals if we use a better approximation of this 
distribution. 

For example, we can use the principle of the Boostrap, i.e. estimate 
the distribution of   ௧ by its empirical distribution.
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Assume  ௧ ௧ ௧ and apply theorem 2.5 to 
ଵ ଵ ௡ ௧ ௡ାଵ ௧ାℓ

This gives the algorithm: 
1. Estimate  by some method

2. Estimate residuals  ௧ ௧ ௧

3. (Thm 2.5) 
ہ ೟శభ ഀ

మ ۂ ۂሺ௧ାଵሻሺଵିഀమሻہ

(for  ሺଶሻ ሺଽଽሻ)

4. Prediction interval for  ௧ାℓ ௧ାℓ ௧ାℓ
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Example
For this example, the bootstrap (done in log scale) gives asymmetric 
prediction interval
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bootstrap

Assuming	Laplace	noise



Example

For this example, the bootstrap gives slightly 
smaller intervals than the ones based on 
gaussian noise
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Assuming	gaussian noise

bootstrap


