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Contexte : "Nowcasting” de PIB francais

e Anticipation de la position de I’économie francaise (PIB)

Modele de " Nowcasting” (" now" +"forecasting”) : Aptitude d'un modele & fournir des
prédictions immédiates

Prédiction : A tout moment au cours du trimestre jusqu’a la premiére estimation du PIB

e Obstacles : Modéliser en tenant compte d'un flux de données

Conforme a la réalité

Soumis a de nombreuses contraintes (e.g., "ragged-edge”, révisions)

e Utilisation des méthodes d’apprentissage statistique peu fréquentes
Utilisation répandue de méthodes économétriques (e.g., DFM)

Résultats probants des modeles d'apprentissage statistique (" machine learning”) dans de
nombreux domaines

+ Adaptation : Volume de données

— Contrainte : Ensemble prédéfini de variables explicatives requis
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Notre contribution

Modélisation basée sur la création d’un flux réaliste de 634 variables
macro-économiques et financiéres

(période valorisée, valeur) = (période valorisée, date de publication, valeur)

e Solutions concrétes de traitement du flux de données :

- Prise en compte des révisions, changements de nomenclature, mixtes de fréquence
etc.

- Réadaptation des traitements de séries temporelles (e.g., révisions, double indexation
temporelle) : Traitements classiques obsolétes

Modélisation en deux temps

@ Imputation des variables non encore publiées : Prévoir les données non encore publiées

@ Prédiction du PIB : Prédire le PIB a I'aide d'un jeu de données complet (variables déja
publiées et variables imputées a |'étape 1).

e Avantages d'une modélisation en 2 temps :
- Utilisable avec des modeles récents (" machine learning”)
- Modeéle unique quelque soit I'information disponible
- Prise en compte des interactions entre variables macro-économiques
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Notre contribution

e Contribution passée d’'une modélisation en 2 temps :
Miller et al. (1996) [6], de Zheng et al. (2006) [10] et de Bouwman et al. (2011) [2] :

e Premiere étape d'imputation des travaux précédents basée sur des méhodes de
prévisions temporelles autoregressives :

- AR, VAR, "Naive random walk in growth rate”
e Contribution actuelle :
Quelle méthode d’imputation est la plus appropriée ?
o Recherches liées a I'apprentissage statistique (ou "machine learning”), y compris
I'apprentissage profond (ou "deep learning”)

e Recueils relatifs a I'imputation de données manquantes

e Méthodes de prévisions temporelles

Optimisation d'une modélisation en 2 temps :

Le modele devient un parameétre a optimiser.
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Notre contribution

Améliorations

e RMSFE de prédiction du PIB francais : diminué en utilisant des méthodes
d'imputation différentes de méthodes de prévision temporelle autoregressive
(recherches passées).

e L'IKNN est un candidat d'imputation optimal dans un contexte "business as
usual”.

e L'imputation monotone sur-performe dans un début de crise covid-19.

e RMSFE multipié par 10 en contexte de début de crise covid-19.
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DU FLUX DE DONNEES



1. Création et traitement du flux de données

‘ ‘
" REPARTITION PAR TYPE DE DONNEES

Enquétes auprés des entreprises 217

Comptes nationaux 208

Commerce 59

Marché du travail 41

Production i i 31

Consommation 15

Enquétes auprés des ur: 13

Construction 12

Revenus et i i 10

Sectoriel 10

Finance 7

Masse monétaire 4

IPC (indice des prix @ la ion) 3

Productivité 2

Comptes relatifs au 1

IPP (indice des prix & la production) 1

Total 634
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1. Création et traitement du flux de données

1. Reconstruction de la chronologie des publications passées P
- ) - ) - Creation
(période valorisée, valeur) -> (période valorisée, date de publication, valeur)
2. Détection de chang t de lature et rétropropagation de la
nomenclature actuelle
‘ 3. Détection et suppression de tendances dans nos séries. ‘
‘ 4. Incorporation de variables décalées temporellement ‘ Traitement

’ 5. Filtres temporels ‘

‘ 6. Agrégation mixte de fréquence ‘
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1. Exemple factice de flux de données

Triplet (période valorisée, date de publication, valeur)
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1. Création du flux de données

1. Reconstruction de la chronologie des publications passées
(période valorisée, valeur) -> (période valorisée, date de publication, valeur)

Evaluation des régles de publication

, . ) —_> Projection sur tout Uhistorique
basées sur une période de référence
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1. Traitement du flux de données

2. Détection de changement de nomenclature et rétropropagation de la
nomenclature actuelle

- Série de référence

o " - Détection d’anomalies sur chaque
derniére nomenclature avec valeur finale

PR période
- Flux de données a traiter : —_> : ) N .
adaptation de l'algorithme de Tolvi (2001)
avec changement de nomenclature et . N
PN - Rétropagation
révisions
Flux de données du PIB avec Evolution usuelle du PIB Flux de données du PIB
changements de nomenclature dans la derniére nomenclature rapporté a la derniére nomenclature
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Tolvi, J. (2001). Outliers in eleven finnish macroeconomic time series. Finnish Economic Papers; 14(1), 14-32.
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1. Traitement du flux de données

‘ 3. Détection et suppression de tendances dans nos séries.

- Série de référence

Py Analyse de présence des Application des traitements
derniéres estimations
PP tendances de tendance sur chaque
- Flux de données a traiter: —> . . o
. (déterministes ou série
Flux des différentes . o . .
. stochastiques) de maniére séquentielle
corrections
Flux de données de I'indice de volume des ventes Flux de données avec Flux de données avec
commerce et réparation d'automobiles et de motocycles retranchement de tendance linéaire retranchement de tendances linéaire et déterministe
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Zivot, E., & Wang, J. (2006). Unit root tests. Modeling Financial Time Series with s-plus(@®), 111-139.
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1. Traitement du flux de données

4. Incorporation de variables décalées temporellement

5. Filtres temporels

Distribution cumulée des délais de publication
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1. Traitement du flux de données

6. Agrégation mixte de fréquence

Mensuelle
3variables (ler, 2éme, 3éme Trimestriell Quotidienne
mois). > [rimestriefle 5 Transformation 1 variable
1variable

Pondération libre : optimisée ‘signal’

selon les algorithmes.
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2. Approche de modélisation en deux temps

@ Imputation des variables non encore publiées :
Prévoir les données non encore publiées
- Ensemble de variables explicatives rendu complet a tout moment.

@ Prédiction du PIB :
Prédire le PIB a 'aide :
- Des variables déja publiées
- Et des variables explicatives imputées a I'étape précédente.
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2. Imputation des variables non encore publiées

Illustration factice de la nécéssité de la premiere étape
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— Imputation univariée

—» |mputation multivariée
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2. Imputation des variables non encore publiées

Illustration factice de la nécéssité de la premiere étape
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Zone nécessitant une étape d'imputation

— Imputation univariée

— Imputation multivariée
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2. Imputation des

Imputation des données
mangquantes

Méthodes
économétriques /

Méthodes dérivées
de I'imputation

variables non encore publiées

Méthodes dérivées
de I'apprentissage

Méthodes usuelles
d'imputation d’apprentissage :
P pprentissag multiple profond
statistique
Imputations Dérivées des Modélsations Imputations Modélisations Specifications Auto- Réseaux
i de séries entiérement antagonistes
univarides kNN monotones conjointes encodeurs g
temporelles conditionnelles génératifs

~Moyenne - ARMA - Régressions
- Médiane -knn _ Prophet ~Régressions
- Marche “SkNN -VAR pénalisées - Vrelsemblance “olcE - MiDA -GAIN

5 - IKK . N -EM - MissForest
aléatoire . ~Modsle ~ Méthodes
naive - despace état darbres
Légende :

Méthodes réadaptées a la problématique :
Double indexation temporelle

Méthode d'imputation
Méthode de prévision

Bertsimas, D., Pawlowski, C., & Zhuo, Y. D. (2017). From predictive methods to missing data imputation : an optimization

approach. The Journal of Machine Learning Research

Pereira, R. C., Santos, M. S. & Rodrigues, P. P.(2020). Reviewing autoencoders for missing data imputation : Technical trends,
applications and outcomes. Journal of Artificial Intelligence Research

Van Buuren, S. (2018). Flexible imputation of missing data. CRC press.
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2. Prédiction du PIB

Optimisation du parametre 'modéle de prédiction’
Relations de nature différente
Diverses agrégations de sous modéles

Méthodes distinctes d'échantillonnage de données etc.

( 1% étape:
‘ Résultats de Vimputation des ‘ Variables publiées
variables non encore publiées

v

2éme étape :

Prédiction du PIB
Moindres carrées Méthodes ensemblistes /
ordinaires et pénalisation Familles d’arbres
Arbres Bagsi Slioré Boosting
Ridge extrémement :gg}:g T',nf tore - Gradient Boosting
aléatoires - rorets aleatoires - LightGBM
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3. Résultats : Procédure d'évaluation

Itérations de validation croisée temporelle

@ Métriques intrinséques
Mesures de performance
d'imputation des variables non s
encore publiées
- MAE, RMSE, etc.

itération
-

@ Métriques extrinséques
Mesures de performance de

AA H = ensemble d'entrainement
prédiction du PIB : e 4t
- MAFE, RMSFE, F-Signe T S
P - SZ2Zcf:ZfZfscEZfg822z2¢28¢z¢8
(récession vs croissance), etc. SRRARRIIRRSIANRIAARI] ISR
OO0 C0O 000000 O0OC0CO0OO0OC0CO0OC0CC OO0
trimestre

Bertsimas, D., Pawlowski, C., & Zhuo, Y. D. (2017). From predictive methods to missing data imputation : an optimization
approach. The Journal of Machine Learning Research

Cerqueira, V., Torgo, L., Smailovic, J., & Mozetic, |. (2017, October). A comparative study of performance estimation methods
for time series forecasting. In 2017 IEEE international conference on data science and advanced analytics (DSAA) (pp. 529-538).
IEEE.
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3. Résultats : Hors crise covid-19

Performances intrinseques

Meilleurs RMSFE intrinséques par méthode d'imputation

Méthode . Méthode Nombre

dimputation | 2™ | o selection | de variables | Mafe | Rmsfe |
EM M Score 150 0.005 [ 0.138 | £
EM ™M corrélation 150 0.145 | 0.190 o
KNN KNN | corrélation 30 0210 | 0211 0
IKNN KNN | corrélation 30 0224 | 0.224
SKNN KNN | corrélation 30 0249 | 0.250 o1

Remarques

e Sur-performance des méthodes de la famille des K-NN

e Sous-performance des méthodes de prévisions temporelles
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3. Résultats : Hors crise covid-19

Performances extrinséques

Meilleurs RMSFE extrinséques par méthode d'imputation

00016
o001
Mathode - Méthode | Méthode | Nombre -
dimputation | ™I | 4o brsdiction | de sélection | de variables | ™2 | rmsfe | signe 00012
Espace-état Strics Arbres extréme- Score. 150 0.00135 | 0.00137 | 0.83 w 00010
temporelles | ment aléatoires ¢
IKNN KNN Forct Corrélation 130 000130 | 000141 | 0.01 | 3 00008
aléatoire
DAE sur- Foret
y core 5 00006
g DAE ot s 150 | 000139 | ooon2 | 083
KN KNN e Score 150 000143 | 0.00143 | 083 00004
SICE Fes Forct Comlation 150 000143 | 000145 | 085 00002
aléatoire

00000

Remarques

e Prééminence de la modélisation espace-état et IKNN
Signe de prédiction IKNN > signe de prédiction espace-état

e Sous-performance des méthodes de prévisions temporelles
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3. Résultats : Hors crise covid-19

Evolution de la mesure de performance des modeéles d’imputation au cours
des 2 étapes de modélisation

Evolution des performances entre les 2 étapes de modélisation

Mesure intrinséque RMSE ordonnée Mesure extrinséque RMSE ordonnée
o.001366
RMSE intra
kan 0.00140
e o001
0.6 skan M ocoiess
Espace-état 0.001464
MeanQuartsr o.c0148
0.5 1
Hean 0.001511
oS overcomlete 00022
Dag-undercomplete [ [ o-c0155
04 sice [l o.001582
| 0.001624
05 Merstoneimsutation [l i 001628
can [ i ooz
sropnet [ [Jocoss2
02 asa [l [ ecoters
wr ] W ocoee
Marche siatoie naive [] I ocoes:

Remarques

e Modeéles a considérer : IKNN et modélisation espace-état

— = — = = ol
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3. Résultats : Début crise covid-19

Performances extrinséques

Meilleurs RMSFE extrinséques par méthode d'imputation

Remarques
e Facteur multiplicatif de 10 entre les performances covid-19 et hors covid-19

e Changement notable dans le classement des méthodes d'imputation

= = = — S e u(
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3. Résultats : Période 2017-2020

Prééminence du K-NN itératif et de I'imputation monotone

Evolution de l'erreur de prédiction moyenne
RMSFE | Hors crise covid-19

00026
— T
— Imputation monctone

00024

00022

odele d'intérét par période

RmsFE

e Période " Business as usual” : oonte
- Imputation IKNN oaone
- Méthode de prédiction de forét ooz =r = = = . 5
o s
aléatoire
Evolution de l'erreur de prédlcdlu])g moyenne
e Période début covid-19 : e e
- Imputation monotone oo
- Méthode de prédiction de ouse

régression Ridge oo

0010

RusFE

0008

0006

0004
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Conclusion et voies d’amélioration

Bilan

o Méthodes d’'imputation introduites surperforment les méthodes de prévisions temporelles
(IKNN et I'imputation monotone)

Voies d’amélioration

e Ajout de données alternatives (Ferrara et al., 2020 [5])

e Estimation des variables non encore publiées :
- Surpondérer les variables explicatives issues de la méme famille économique.

e Plus grande étendue du nombre de variables sélectionnées :
- Davantage étudier la sensibilité au paramétre du nombre de variables sélectionnées

e Incorporer des modeles qui imputent et régressent simultanément :
- Modeles BRITS (Cao et al., 2018 [3])

Cao, W., Wang, D., Li, J., Zhou, H., Li, L., & Li, Y. (2018). Brits : Bidirectional recurrent imputation for time series. Advances
in neural information processing systems, 31.

Ferrara, L., & Simoni, A. (2020). When are Google data useful to nowcast GDP ? An approach via pre-selection and shrinkage.
arXiv preprint arXiv :2007.00273.
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