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ABSTRACT

The neural approach drew the interest of many reBees for time series analysis and
forecasting in diverse domains. In this paper, wadys the ability of artificial neural
networks (ANN) such as "multilayer perceptrons'ptedict the Tunisian inflation rate. We
try to find a better technical of inflation foretiag by comparing the results obtained using
ANN to those provided by linear autoregressive n®wd@AR) and the "naive"
forecasting model. The comparison is based ondbemean-square error (RMSE) criterion
and the improvement rate of the latter (measurenag the random walk). The results
found showed the superiority of the RNA to trace fieries evolution and to offer a better
performance in terms of predictive power for iriflatrate in Tunisia.

Keywords: Inflation rate, forecasting time series, artdicheural networks.

RESUME

L’'approche neuronale a occupé l'intérét d’'un granthbre de chercheurs pour I'analyse et
la prévision des séries temporelles dans diversadmn. Dans ce papier, nous étudions la
capacité des réseaux de neurones artificiels (R8EAYype « perceptrons multicouches »
pour prévoir le taux d'inflation en Tunisie. Noussayons de trouver une meilleure
technique de prévision de linflation en comparbed résultats obtenus par les RNA par
rapport a ceux fournis par les modéles autorédsebaiaires (AR) et par le modéle de
prévision « naive ». La comparaison est effectuééasbase du critére de la racine carrée de
'erreur quadratique moyenndroot-mean-square error: RMSE) et sur le taux
d’amélioration de ce dernier (évalué par rappdé darche aléatoire). Les résultats trouvés
ont montré la supériorité des RNA qui permetteniniieux retracer I'évolution de la série et
offrent une meilleure performance en termes de @oywédictif du taux d'inflation en
Tunisie.

Mots clés: Taux d'inflation, prévision des séries tempomglleéseaux de neurones
artificiels.

JEL classification : E31, C32, C45.
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INTRODUCTION

L’inflation se définit comme la hausse généralistdurable des prix. Elle se traduit par une
baisse du pouvoir d'achat de la monnaie attribudexaes de liquidité, entrainant un
déséquilibre entre I'offre et la demande des qt&siile production. Les inconvénients de
I'inflation sont nombreux : linflation modifie latructure degevenusentre préteurs et
emprunteurs, fausse le processus de décision dagsagrovoque de lauto-inflatign
accroit le chdmage, entraine la dépréciation dendanaie nationale sur le marché des
changes et réduit la croissance économique. Aessieffets de I'inflation sur les économies
expliquent le recentrage des politiques monétaiees quasiment tous les pays développés,
sur le seul objectif de stabilité des prix depasannées 1980.

De plus, la prévision de linflation constitue umetoccupation principale pour les décideurs
et a fait I'objet de nombreux travaux qui utilisatifférentes techniques de prévision dont
I'objectif est de proposer une meilleure visibiléér I'évolution future. En Tunisie et a partir
du mois de mai de I'année 2006, la banque cenaatecu pour mission principale la
préservation de la stabilité des prix. Et depuis,€a pas arrété de déployer des efforts pour
mettre en place un dispositif de prévision ddflbiion et d'aide a la prise de décision.

Depuis le début des années quatre vingt dix, lse&é& de Neurones Artificiels (RNA) ont
fait leur entrée dans les sciences économiqueangmie méthode quantitative de prévision.
L’'avantage des RNA par rapport aux techniquesssigties traditionnelles réside dans le fait
gu’ils permettent de modéliser des probléemes coxegledans lesquels une relation
mathématique explicite entre les variables en gquestest pas évidente. En plus, lorsqu’on
travaille avec les RNA, aucune hypoth@sgriori sur les variables n’est nécessaire. Dans ce
papier, nous utilisons les RNA pour prévoir le talixflation en Tunisie et comparer les
résultats avec ceux obtenus par deux techniquddidraelles : le modéle de prévision
naive et les modeéles autorégressifs linéaires.

Ce travail est organisé comme suit : la sectiorst2censacrée a I'exposition des
techniques de prévision de linflation les pluslis#ies dans la littérature. La section 3
présente un apercu sur les RNA, leur mode de fomutiment et leur utilisation dans la
prévision des seéries temporelles. La section 4réstrvée a une application de cette
technique sur la série de l'inflation observée emiie. Les conclusions de ce travail sont
présentées dans la derniére section.

LA PREVISION DE L' INFLATION

Stock et Watson (1999) sont les premiers a présantefonction de réaction qui permet la
prévision de l'inflation en se basant sur I'inftati antérieure et sur plusieurs indicateurs
économiques. lls ont effectué des recherches scagacité prévisionnelle de la courbe de
Phillips qui présente une relation inverse entréntdige et inflation et ce, pour le cas des
Etats-Unis. Toutefois, les travaux basés sur unéhedoivarié, ont été critiqués du fait

gue d'autres indicateurs, qui peuvent étre imptatdans le modéle, sont ignorés. Pour faire

1 Les entreprises versent une prime de risque liéévalution du prix. Le colit de cette prime degtis est
reporté sur le prix de vente final, ce qui entratiénflation, c’est le phénoménred'auto inflation».
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face & ce probléme, deux approches ont été prapdsés la littérature. La premiere utilise

des indices de diffusion ou de facteurs communs gguvent résumer les contenus en
information d'un groupe d'indicateurs a des finspd&vision. La deuxieme se base sur des
méthodes qui combinent des prévisions produiteteganodéles d'indicateurs simples.

Cependant, plusieurs auteurs préférent I'utilisatie la méthodologie des séries temporelles
en expliguant l'inflation par ses valeurs passélesconsidérent que l'inflation antérieure
dépend des autres facteurs économiques de la né&todeget de ce fait, elle renferme toute
I'information nécessaire a la prévision. AtkensdanOdanian (2001) ont utilisé le modéle
naive pour prévoir linflation aux Etats-Unis. Dares type de modéle, on suppose que la
meilleure prévision du taux de linflation corresgboau dernier taux d'inflation observée.
Alors que d'autres auteurs ont appliqué les modalésrégressifs et moyenne-mobile
(autoregressive moving averageARMA), pour trouver une prévision de linflation
européennes. lls ont montré que cette méthode iprdds erreurs de prévision minimales
par rapport aux autres techniques de prévision.

D’autres travaux ont montré I'utilité de la méthadke prévision basée sur les RNA dans la
prévision de [linflation. L'avantage majeur des RNpAéside dans leur capacité
d’'apprentissage des dépendances entre les variablese basant sur un nombre fini
d’'observations. Cette caractéristiqgue les rendisaurffment flexibles pour modéliser les
relations complexes sans avoir besoin d'aucune thggea priori sur la distribution des
variables.

Les RNA constituent une méthodologie de plus es piilisée dans de nombreux domaines
tels que la robotique, la reconnaissance des foehées signaux, I'analyse du signal, les
diagnostics médicaux, etc. Depuis quelques annéssRNA ont suscité une attention
croissante de la part des économistes et des fararen raison de leur potentiel de détection
et de reproduction des relations linéaires et rnin@alres ; diagnostics économiques et
financiers, prévision et modélisation du march&ed®n d’investissement, etc.

APERCU SUR LESRESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

Inspirée du fonctionnement du cerveau humain, fagipe neuronale est une technique
relativement récente qui constitue un modéle madiéoe permettant d’approximer des
relations entre des variables. Contrairement aupraamhes classiques, cette opération
s'effectue sans imposer une forme fonctionnellgi@diere aux données, et sans poser
d’hypothéses priori sur la distribution des variables en question.cBdait, les RNA sont
les biens venus dans les applications économiguamaciéres, dans lesquelles les relations
entre les variables sont rarement connues, ou tegmtcomplexes, de telle sorte que les
techniques habituelles sont difficiles a mettrecenvre. Selon Dreyfus (1998), I'avantage
principal des réseaux de neurones est qu'ils daesti des approximateurs universels
parcimonieux. Ce qui signifie qu’ils nécessitentimsade parameétres ajustables pour fournir
une précision comparable a celle obtenue aveedbmigues classiques.

Fondamentalement, un RNA est un ensemble de cellourones) connectées entre elles et
organisées par couches. La premiére couche eséappmiche d’'entrée, les cellules qui la
composent regoivent les informations du monde mxéril s’agit de I'entrée du réseau. La
derniére couche est appelée couche de sortie militftes résultats du calcul effectué par le
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réseau. Entre ces deux couches, on trouve les epitiermédiaires, appelées aussi couches
cachées, dont les neurones n’ont aucun contactlaweérieur. Il existe plusieurs types de
modeéles neuronaux, chaque modéle présente une fagdituliere de connecter les
neurones a l'intérieur de chaque couche et de otemlies couches entre elles. Selon Kate et
Jatinder (2000), environ 95% des applications &ffses dans le domaine des sciences de
gestion utilisent un type particulier des réseaexdurones : les perceptrons multicouches
(multilayered feed-forward neural netwojkdl s’agit de réseaux dans lesquels chaque
neurone appartenant a n'importe quelle couche,&llef de sortie, est connecté seulement a
tous les neurones de la couche suivante (aucunengoitation entre les cellules d'une
méme couche n'est autorisée). L'appellatiorfeed-forward> vient du fait que
I'information se propage de la couche d’entrée V@rsouche de sortie, en passant par les
couches intermédiaires, sans retour en arriére.

Figure 1. Les perceptrons multicouches

Couche de sortic

" Couches cachées

Sens de propagation

Couche d’entrée

Source : Les auteurs

Les cellules de la couche d’entrée recoivent leseugs a I'entrée, puis les transmettent aux
cellules de la couche suivante. Une cellule syrésmiére couche intermédiaire sera activée
en évaluant I'intensité des informations qui lunstiansmises, puis calcule sa sortie.

Santin efal. (2004) ont utilisé la technique des RNA pour estinne fonction de production

et ils ont comparé ses performances avec les wobwitraditionnelles. Ces auteurs
suggerent que la méthode des RNA est une alteengirometteuse aux approches
traditionnelles. Dans une étude plus récente RKY), a comparé une spécification basée
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sur les RNA, la forme fonctionnelle Translog etie&le Fourier, pour l'approximation de la
fonction de codt lorsque différentes technologiast sitilisées. Il a montré la supériorité de
la méthode RNA en termes de performance.

D’autres études ont appliqué I'approche neuronalg prévoir l'inflation américaine. On
cite entre autres les travaux de Nakamura (200ba qomparé les RNA et la méthode de
prévision basée sur un modéle autorégressif lieédiqui a montré qu'a court terme (1 a 2
trimestres) la méthode fondée sur les RNA fourt ineilleurs résultats. Dans le méme
objectif, Binner etl. (2010) ont utilisé deux techniques d'intelligencsifigielle pour
prévoir I'inflation aux Etats-Unis a savoir, la rhétle des réseaux de neurones récurrents et
les modeles autorégressifs non linéaires fondémsuéthode du noyakérnel methogd lls

ont trouvé que cette derniere fournit des résulphts proches de celles du modéle de
prévision naive. Dans un rapport du Fond Monétairernational (2007), le modéle naif a
présenté de mauvais résultats dans le cas de l&i@uparce que linflation a été
relativement volatile (évoluant de 1 % a 5 %) surpEriode 2000-2006. Cependant, le
modéele naif propose des résultats robustes lot$gfiation fluctue modérément.

METHODOLOGIE

Notre étude porte sur des données mensuelles/edatil’indice des prix a la consommation
(Consumer Price Indexe<CPI) en Tunisigour la période qui s’étale entre janvier 1985 et
décembre 20F0Le taux d'inflation y est calculé comme suit :

y, =100* log (CPI,/CPI,_,,)

En supposant que le taux d'inflation a la dagst une fonction des valeurs passées, on peut
écrire :

9t+1 = f (yt ’ yt—l’ e !yt—n+1)

Nous adoptons la techniqgue du RNA non récurrenesc an perceptron multicouche
(Multilayer Perceptron MLP). Un MLP permet d'effectuer la prédiction W& seule
variable dépendante ou la prédiction simultanéeldsieurs variables dépendantes soit a
partir de leurs réalisations décalées ou a paadintaks variables explicatives. La prévision
des séries temporelles avec un MLP est généralefoedée sur la modélisation du RNA
par analogie avec un modéle autoregressif noniHmé@dr (p) oup est le nombre de retards
pris en considération (Lapedes et Farber, 1987,n@haPatuwo et Hu, 1998).

La prévision dey effectuée a la datepour I'’horizonh=1 (¥..,) est calculée en utilisant les
valeurs pass€eg,_q, ¥z, -, ¥;—p+1- C€S valeurs seront considérées comme unités

d'entrée ou d'input du MLP. En ce qui concernedmbre de couches cachées utilisées dans
le réseau, plusieurs auteurs tels que (Zhang, Bagtidu, 1998 et Palmer, Montano et Sesé,
2006) ont montré le Succés du réseau a une seubheaachée pour la prévision des séries
avec n'importe quelle fonction et dans divers doresid'application.

2 Nous utilisons la base de données de I'Institutddal de la Statistique — Tunisie.
(http://www.ins.nat.tn/indexfr.php
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Figure 2. Architecture d’'un perceptron a une coucheachée

Couche d'entrée Couche cachée Neurone de sortie

Source : Les auteurs

Le nombre des neurones d’entrée correspond au eotesrobservations retardées prises en
compte et qui peuvent étre sélectionnées en repdesn autocorrélations partielles
significatives.

Pour cela, nous étudions d'abord la stationnatitka esaisonnalité de la série (figure 3 et
figure 4), afin de déterminer la fonction d’autadébation appropriée.

Figure 3. Représentation graphique de la série datix d'inflation en Tunisie

Plot of Time Series 1986.01—2011.02, T=302

inf

1986.11 1990.03 1993.07 1996.11 2000.03 2003.07 2006.11 2010.03

Source: Les auteurs
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Figure 4. Fonction d’autocorrélat_ion de la série duaux d'inflation

A

a 3 0 [ 2 3 e Iy ) 7 &

Source : Les auteurs

L’'analyse de la présentation graphique et de latfon d’autocorrélation suggére une non
stationnarité et une saisonnalité de la série éudNous avons alors considéré la série
intégrée d'ordre 1 dont la fonction d’autocorréatpartielle est donnée dans la figure 5.

Figure 5. Fonction d’autocorrélation partielle de h série intégrée d'ordre 1 du taux
d’inflation

Partial Autacorrelotion of v

0.23 035

0.12

0,35 023 —0.12 000

Source : Les auteurs

Les autocorrélations partielles significatives espondent aux retards d’ordre 1, 11 et 12.
Ceux-ci peuvent servir de point de départ dans ddéiisation MLP pour déterminer les
structures des retards non linéaires et sélecttdeneecteur d'entrées. Ainsi, notre modéle
non linéaire de prévision de l'inflation tunisiense présente comme suit :

Ver =TV Yiar Yian)

Nous estimons également un modeéle autorégressifitin en considérant également les
retards d’'ordre 1, 11 et 12. Le modéle autorégrdssdre p AR(p)se présente comme suit
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p
9t+1 = B + z(p| yt+1—i

i=1

Pour la comparaison de la performance obtenue vaanide chaque modéle retenu nous
nous sommes basés sur le critere du RMB&o{ Mean Squared Errprqui se définit
comme suit :

RMSE=

Ou y, et Y, désignent respectivement le taux d'inflation rdegervé et celui prévu a la date

t etn représente le nombre des observations. Ceperitpetjt étre difficile d'apprécier la
valeur de RMSE du modeéle tout seul. C’est pourqnoiys calculons également le taux
d’amélioration du RMSE évalué par rapport a la inaraléatoireRandom WatkRW) :

RMSE(RW) - RMSE(M)
RMSE(M)

IORW(M) = x100

RMSE(M) et RMSE(RW) sont respectivement les RMSEnadéle M considéré et du
modeéle RW. Les valeurs négatives d'lORW indiquem mauvaise capacité de prédiction
du modéle M et qui est pire que celle de la maethatoire. Notons que nous avons divisé
I'échantillon en deux ; un échantillon d’apprerdigs et un échantillon test composé des 24
derniéres observations. La valeur de RMSE est léacséparément au niveau des deux
échantillons.

RESULTATS

En se qui concerne le modéle basé sur les RNA, aomiss procédé a I'apprentissage d’'un
grand nombre de réseaux en faisant varier le noohbreellules sur la couche cachée. A la
convergence, nous avons évalué le RMSE au nivediéam®ntillon d'apprentissage et au
niveau de I'échantillon test. Les résultats redatifix trois meilleurs réseaux obtenus (5, 8 et
13 neurones cachés) sont présentés dans le tdbtealessous:
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Tableau 1. Résultats des trois meilleurs réseaux t@Enus

Nombre de neurones| Echantillon apprentissage Echantillon test
Reseay dani;ilfgg ohe RMSE 'OR()% (en RMSE IORW (en %)
R1 5 0,3117 71,75 0,1964 41,66
R2 8 0,2971 80,19 0,1979 40,59
R3 13 0,2782 92,43 0,1992 39,67

Source : Les auteurs

Premiérement, les résultats montrent que les diftér réseaux retenus présentent une
performance nettement meilleure qu'un modéle fonsidr une prévision naive.
Deuxiemement, on remarque une bonne performanciicpvé et une nette amélioration de
cette performance par rapport a une marche aléales trois réseaux avec un minimum de
RMSE de 0,1964 et un maximum de IORW de 41,66%ruebseu niveau du premier (avec
5 neurones sur la couche cachée).

Une illustration de la meilleure prédiction obtemas la méthode RNA est présentée dans la
figure 6.

Figure 6. Evolution des séries observée et prévueyr le réseau R1

L Echantillon apprentissage Echantillon test
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Source : Les auteurs
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Les résultats d’estimation par la méthode autosijre linéaire sont représentés dans le
tableau 2 en considérant les 3 modéles d'ordretdeds 1, 11 et 12 respectivement.

Tableau 2. Résultats des modéles autorégressifs

Echantillon estimation Echantillon test
Modeéles AR(p)
RMSE IORW (en %) RMSE IORW (en %)
AR(1) 0,4221 26,82 0,2242 24,10
AR(11) 0,3800 40,88 0,2643 5,27
AR(12) 0,3368 58,95 0,2002 38,97

Source : Les auteurs

D’apres les résultats du tableau 2, le meilleur @®autorégressif est celui que I'on obtient
en considérant un retard d'ordre 12. La valeur 84SR est de 0,3368 et de 0,2002 au
niveau de I'échantillon estimation et I'échantilldast respectivement. Ce modeéle est
également plus performant que la marche aléatoe [®chantillon estimation
(IORW=58,95%) et sur I'échantillon test (IORW=38%8) Par ailleurs, nous remarquons
gu’'aussi bien au niveau de I'échantillon estimatgpriau niveau de I'échantillon test, le
modeéle autorégressif produit des résultats nettemmanins performants que ceux obtenu
avec les RNA.

Si on compare le meilleur modéle obtenu avec lefAR&lvec 5 cellules sur la couche

cachée) et celui obtenu en considérant un processaoségressifi=12), on remarque que le

premier fournit le RMSE le plus faible sur les detchantillons (estimation et test) de
0,3117 et 0,1964 respectivement, contre 0,33682déns le cas du modéle AR(12). Le
critere IORW montre une plus grande amélioratiopeldormance des résultats du premier
modele par rapport a RW sur les deux échantill@ssinfation et test) respectivement de
(71,75% et 41,66%) contre (58,95 % et 38,97%) p@second modele. Ainsi, les RNA ont

permis d’obtenir un modéle qui semble étre mieuapséke au probléeme de prévision de
l'inflation en Tunisie.

CONCLUSION

Dans cet article, une présentation des RNA, dermae de fonctionnement ainsi que leur
application au probléme de prévision d'une sémepierelle a été effectuée. L'accent est mis
essentiellement sur des réseaux du type percepimuiticouches pour prévoir le taux

d’inflation en Tunisie. Les résultats obtenus sar Hase d'une série d'observations
mensuelles qui couvre la période 1985:1-2010:12tranhque cette technique semble bien
adaptée au probleme de la prévision du taux dtioflaen Tunisie. Cette technique a permis
de détecter un modele qui posséde une grande tapadetracer I'évolution du taux
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d’inflation et fournit une meilleure performancetenmes de pouvoir prédictif par rapport au
modéele autorégressif linéaire.

Cependant, un bon ajustement du taux d’inflation lpaméthode des RNA a été obtenu

quand seulement le passé de la série a été cahshddr spécifications simples des RNA (a
une seule variable) ne sont pas envisageables deamnbre d’observations est limité. Ce

probléme peut étre résolu dans le cas des modgbbssieurs variables explicatives. Les

résultats obtenus peuvent étre améliorés en preamonsidération d’autres indicateurs

économiques qui sont ajoutés dans le modéle etxpérimentant une autre classe des
techniques d'intelligences artificielles non limési a savoir la méthode des réseaux
récurrents.
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