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Résumé:

Cet article tente de prévoir le taux daibn en Algérie durant la période

2017 :01 -2018 :06 par le modéle neuro-flou ANHI8s résultats de ce modé

sont compareés a ceux des modeles SARIMA et ANN.ckiésres retenus pour |a
performance des preévisions sont le RMSE, le MAR%tCe travail a conclu a la

supériorité relative du modele ANFIS (RMSE= 7.828-@t a revélée que le

modéle a-théorique ANN est non moins compétitif.
Mots clés : INFLATION, ANN, FL, ANFIS

Jel classification : E31, C45, C63

Abstract :

This article attempts to predict inflatioate in Algeria during the period

2017: 01 -2018: 06 by the neuro-fuzzy ANFIS modéle results of this mode
were compared with those of the SARIMA and ANN nisd&he criteria used
for forecast performance are RMSE, MAE and R2 Thwwk has found the
relative superiority of the ANFIS model (RMSE = 2®2) and revealed that th
a-theoretical ANN model is no less competitive.
Key words : INFLATION, ANN, FL, ANFIS

Jel classification : E31, C45, C63

348

e



REVUE NOUVELLE ECONOMIE Volume: 10/ N°: 02 (2019), p348-369

Volur

1. INTRODUCTION

L’inflation est de retour en Algérie. Selon 'ONSe rythme d’inflation annuel en
2017 s’éleverait a plus de 6, 5% (ONS, 2017). Urwipion des IPC permettrait
de se prémunir des effets néfastes de paupéristtioba déstructuration sociale de
celle-la en élaborant des politiques anti-inflatistes convenables. Comme les
conséguences de mauvaises prévisions peuventagiques, il ne suffit plus de

prévoir encore faut-il que nos prévisions soiefiiicaces.

En vue de réaliser des prévisions congrues, ldmigees de prévision se sont
ingéniées au fil de lhistoire a « mimer» les afigues économiques et
financiéres réelles. A ce jour, ni les modelessigties SARIMA (Moshiri,2000 ;
Nakamura,2004, Neves,2007 ; Hu,2007 ; Duzgun,201Mi), les modeles
neuronaux ANN (Sztandera, 2003 ; Malek, 2010 2Xi3), ni les modeéles flous
FL (Otlia, 2008 ; Keskin, 2010 ; Tektas, 2010 ; fi,o2014) n’ont donné
entierement satisfaction.

L’hypothéese fondamentale de linéarité des modgteameétriques traditionnels
serait a I'origine de la  faible performance desdéles SARIMA, VARIMA, ...
dans le traitement des séries économiques de retuvent non linéair@Refenes,
1994).

La caractéristigue de modele a «boite noire »mknque d'un fondement
théorique, l'incapacité a traiter les variables Iqa@ves,...constitueraient parmi
les principaux désavantages des modeéles neuronidbix(Aadeh, 1965 ; Mahabir,
2003).

Les modéles de logique floue Fbasés sur la théorie des ensembles flous et la

théorie des possibilités du Professeur L. Zadehtrpo surmonter les limites des
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modeéles ANN. En prenant en considération les dantiguistiques (assez fort,
fort, trés fort), ils se sont rapprochés du layyggaumain et permis d’exprimer les
connaissances qu’'on a a priori sur un systeme fwose de régles explicites.
Malheureusement les problemes de déterminatiomedgss ( rules ) et des index
des fonctions d'appartenance MF demeurent parms lpoints faibles (Jang,
1993).
Pour pallier a ces relatives insuffisances, trgpes de modeles mixtes ANN/FL
sont proposés aujourd’hui en littérature : les negl@euronaux-flous NFS, les
modeles flous-neuronaux FNS les systemes hybridelses modéles NFS sont
des modéles neuronaux dans lesquels on a implengystéme Flou de type
Takagi Sugeno TS. Le modéle ANFIS est le modelglus représentatif de ces
derniers, il fera I'objet de notre travail.

2. MATERIEL ET METHODES
21. Les Modéles ANN
Les modéles ANN peuvent étre classés en modeldguas (FFNN, GRNN,
RBFN, ...) et dynamiques (TDNN, NOE, NNARMAX ...). Nousus limiterons
dans cet article au modéle statique FFNN.
2.1.1 Structure du modéle FFNN
Le modeleFFNN est le modele neuronale type (Mehrotra, 1997atickte,
supervisé, il est originellement entrainé par kaithme « Back Propagation » BP.
Il est souvent constitué de 3 couches: couchet,inpuche cachée (une ou
plusieurs) et couche output. Le nombre d’unitésadeouche input dépend de la
dimension du vecteur input X ; le nombre dunités ld couche cachée est
déterminé par I'erreur de prévision minimale. Soédicteur et sa structure sont

les suivants :
9(t)=¢2{zwkj [%(ZW“ X +Wjo)}+W<o} (1)
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fig.1 structure FFNN [n :m :1]

\

xizinputi

wij: poids i, j

> Isomme

I : fonction sigmoide

J

Source : I'auteur

2.1.2 Architecture du réseau
Le vecteur input X a été formé par I'ensemble des variables explieati
{ 715,775,714 }. Le nombre de décalage ‘ k' a été déterminé Ireur

minimale de prévision. L'outpufl a constitué la valeur prédite de la valeur

actuelle iy’ de I'lPC. Nous avons opté pour une seule couclohée, son nombre
d’'unités a été choisi par la méthode * trial anaer sa fonction de transfert a été
‘tanh’. La couche de sortie a compris un seul neeiret sa fonction a été, selon

les modeles, «purelin » ou « tanh ».
2.1.3 Méthodologie de prédiction / prévision

Les prédictions ont été réalisées par simulati@y plus a 8-step-ahead. Les
prévisions ont été effectuées selon la méthodersid@uRMSNN. Les criteres
d’appréciation des prévisions ont été le RMSE, MAER2 Les données,
couvrant la période 2002-2016, ont été subdivisges groupes : training set
(70%), validation set (15%) et testing set (15%)eist respectueusement 126, 27
puis 27 observations. La période de prévision €tdée de 2017 :01 a 2018 :06.
2.2 Le Modéle SARIMA
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2.2.1 Structure
Un processus stochastique P.S{Xe z non stationnaire est I(d) «intégré
dordre d » si (1-LYX; est stationnaire. Le modéle ARIMA (p, d, q) (Horli
2004) est un processus non stationnaire I(d) qui vérifie
d(L) (1-L)'X, =d+8(L) ¢

olg, [iid (0% )

® (L)iw 'L
6 (L)%)QL‘ (1.

T X)=%
p : ordre du AR
d : ordre de différraatmon
g :ordre du MA
®b,=6,= 1

Le modéle SARIMAmultiplicatif (p, d, q) (s, P, D, Q) est un prolongement du
modele ARIMA (p, d, q) contenant des parties saigmes®(L) et O4L).

2.2.2 Architecture du modéle

Aprés avoir stationnarisé la série brute ‘yt’, a@vons entamé sa spécification.
Les tests informels (I'analyse du graphe, de laamae et du correlogramme) ont
affirmé I'existence d’'une saisonnalité. La statiosetion de la série brute des IPC
‘yt' a abouti a la série ‘ytsal’ désaisonnaliséefatene additive. les tests formels
DF et ADF ont conclu au fait que la série ‘ytsa&t §0) donc stationnaire. Le
modéle ARMA(13,5) est le modéle qui ajusterait leux la série désaisonnalisée

‘ytsal’. Ce modele est stationnaire et inversibig @).

Fig. 2 [linverse des racines d’ARMA (13,5)

4 h




REVUE NOUVELLE ECONOMIE Volume: 10/ N°: 02 (2019), p348-369 Volul

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
1.5

1.0

0.5+

> AR roots 0.0 - o .
* MA roots o

-0.5 ]

-1.0

-1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Source : 'auteur

2.2.3 Méthodologie de prédiction / prévision

Les prédictions, dans ce cadre, se sont effeciyg@s identification, estimation
et validation du meilleur modeéele conformément améthodologie de Box-
Jenkins. Récursivement, le prédicteur du proceARMA(p,q) & I'horizon h, est:

~ - n-t ~ t+h

Yoo =Y (D) = ENYin/ Yo Y ) =2 0N ne ¥ 200 @ Yok (1.5
k =1

Les prévisions ont été effectuées, sous eviewsdh & procédure ‘dynamique’.

2.3 MODELE ANFIS

Ce modele a pour but d’améliorer la performance ndodéle flou FL par
l'ajustement des MF et des regles d'inférence auyemode I'algorithme

d’apprentissage hybridgP-LMS.

2.3.1 STRUCTURE
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Ce modéle est di a J-S. R. Jang (1993) a qui omuetepl’exemple illustratif
suivant :

Si I'on suppose 2 inputs X’ et y’; 2 fonctionsagppartenance de type * gbellmf
* (pour chaque input) a savoir ‘Al’, ‘A2’ et ‘B1'B2’; 1’output ‘f ’ et 2 regles
d’inférence de type TS a savoir :

Si'xestA' et ‘'yest B ALORS ‘fi=pix+auy+ri’
Si'xestA' et ‘'yest B ALORS ‘fo=px+opy+ry’

Ce modele, de structure comparable a celle du radeleNN, est composé de 5
couches.

fig.3 structure ANFIS

/ layer 1 layer 4 : \

|

4&
x A
B,
B,

\\ Source : 'auteur /

La couche 1 est le lieu de la fuzzification desuisp(%,y:), I'output d’un nceud i
est I'index de la fonction d’appartenance MF.

1

1{()('Ci )2} |
3

O =, (¥) = a ,b,c : parames premisses' variab
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Les parameétres variables b et g, sont ajustés lors de la phase ‘backward’ de la

procédure d’entrainement.

La couche 2 comprend des noeuds dénommi€scfui combinent les divers index
obtenus en ‘ 1’ au moyen d’opérateurs logiquesr pbtenir les poids des reégles

d’inférence (rules) :

OF =W = (R+14 () i=1,

La couche 3 comprend des nceuds dénommeés 'N’ qoegenmt a la normalisation

des poids obtenus en ‘2 *:

=W = W i=1,2

W+ W
La couche 4 est le lieu de calcul des ‘conséquédessegles d'inférence de type
TS:

O =f =W (p x+ ¢ ¥ =1,

Les parametres variableg g et f sont ajustés lors de la phase ‘forward’ de la

procédure d’entrainement.

La couche 5 calcule, enfin, I'output final * f’,

O°=f= ZV_Vi i=1.2

2.3.2 ARCHITECTURE
Le vecteur input X est formé par I'ensemble des valeurs explicatives

{ T4, 775:--7{4}. Le nombre de décalage ‘ k' a été déterminé pamreur
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minimale de prévision. L'outpufl, a constitué la valeur prédite de la valeur

actuelle de I'lPCr;. Les MF des inputs ont été choisies tous de tymaf' ou
‘gaussmf’, celle de I'output ‘f * est de type ‘liag. Le nombre de SEF est fixé a
cing : dm, df, itf, if et im. Les régles d’inféremcsont choisies de type TS.
L’algorithme d’apprentissage est la regle hybrigé#-LMS’. L’architecture du
systeme est présentée dans la figure suivantedjfig.

Fig. 4 Architecture du modéle (13,5)

A Anfis Model Structure

Source : l'auteur
2.3.3 METHODOLOGIE DE PREDICTION /PREVISION
Les prédictions ont été effectuées par la méthodéence de Takagi-Sugeno
TS, au plus a 8-step-ahead. Les prévisions onefdétuées selon la méthode
récursive RMSNN. Les criteres d’appréciation deévgsions sont le RMSE,
MAE et R2. La période de prévision s’étale de 2(ira 2018 :06.

2.3 DONNEES

Les données sont tirées des seéries « calfectstatistiques : IPC » publiées
par TONS. La période s’étale sur 180 mois, de 2@12a 2016:12 ; la période de
prévision couvre 18 mois : 2017 :01- 2018 :06. Pajyue nous considérons un
horizon a court terme, nous nous contenterons alesins historiques des IP(.

1, T2,..., Tk ; K€ N comme variables explicatives. Le prétraitemess données
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s'est restreint a leur agencement &n=f (774,77 ,,..77_)) ; p=1tet a leur

dessaisonalisation emtsa (ou ytsa).

3. SPECIFICATION ET RESULTATS
31. Modéele FFNN

FFNN1, FFNN2 et FFNN3 désignent respeatimet le modele a fonction
d’output linéaire, le modele a fonction d’outputnntinéaire et le modele non
linéaire. Le modele FFNNZ2, relativement plus perfant, a représenté le modéle
FFNN [ tab. 1].

Tableau 1 Performance comparée du modéle ffnn

Variante RMSE MAE R

FFFN1 0.37 0.52 0.54
FFNN2* 0.40 0.45 0.63
FFNN3 0.48 0.56 0.66

Source : I'auteur

La variante optimale a été déterminée comme $iitus avons choisi d’abord le
modéle représentatif de chacune des huit variatasoyen du nombre optimal
de neurones de sa couche cachée. Nous avons a@déctensuite, la meilleure
variante du modéle FFNN sur la base de I'erreuprégisibilité minimale. Elle a
représenté notre modele FFNN qui a été entraind’ggorithme LM sous le

logiciel MATLAB 2011.

Sur la base des résultats obtenus par simulatios B&ATLAB 2011, la variante

n” [4 :20:1] a matérialisé le modéle FFNN.
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3.1.1 Prédiction par le modele FFNN
Le graphe suivant (fig.5) illustre la moins bonnmlié d’'ajustement du modele a
la série YTSA1 (R2=0.63).

Figure 5 Ajustement de YTSA par FFNN2

ffnn,,3201c
4 T

Yajust(:,1)
Yajust(:,2)

3 -

Source :
'auteur
3.1.2 Prévision par le modele FFNN
Les IPC prévisionnels janvier 2017-juin 2018 gésépar ce modele sont

représentés par le graphe ci-dessous [fig 6].

Figure 6 Prévision de Yt par FFNN2
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PREDICTION / PREVISION de Yt par FFNN2
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3.2 LE MODELE SARIMA

ARMA(13,5) et ARMA(13,7) sont les modéles retenas potre étude statistique.
Selon les criteres du pouvoir prédictif, le meitlemodele a été le modéle
ARMA(13,5).
Tableau 2 Criteres du pouvoir prédictif d'YTSAL
RMSE Rz  AIC SC
modele (13,5)* 1.03 082 292 3.02
modele (13,7) 1.09 0.79 3.06 3.16

Source : l'auteur
Pour ce modele, les tests statistiques de validatid confirmé que & [ N(0,0),
& sontiid (Og ),& sont homoscédastiques, le procedRuesiistationnaire et MA estve
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Aussi, le meilleur modele statistiqueiséant la série YTSA1

est:

Vtsal=1.42 ytsal, -1.29ytsgl -0.2ytsgl .24 ,+0.2%  (fig.7).

3.2.1 Prédiction par le modele SARIMA
Le graphe suivant illustre la bonne qualité d’austnt du modele a la série
YTSAL (R?=0.82).

Fig.7 Ajustement d’YTSAL par le modele SARIMA
10.0

7.5

5.0

2.5 4

0.0

-2.5 4

-5.0

-7.5

10,0 e A A
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

—— sarimal3_5 —— ser02 |

Source : I'auteur
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3.2.2 Prévision par le modele SARIMA

Les IPC prévisionnels janvier 2017—juin 2018 gémépar ce modele sont
représentés par le graphe ci-dessous [fig 8]. ladsuvs de performance de ce
modéle sont : RMSE=1.03 MAE=0.77 et R>=0.82.

Fig.8 Prévision de YT pamodele SARIMA

12

-12

T T T T T T T T e T e e e
02 03 04 05 06 O7 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18

| — YT_PRED — YT]

Source : I'auteur
3.3 LE MODELE ANFIS

La partition de l'univers des données U [ -2.6 B.4 été effectuée au départ par la
meéthode heuristique. On en a fixé cing classesamplitudes identiques. La fonction
d’appartenance choisie a été la fonction triangelak trimf» ou la fonction

gaussienne « gaussmf ». Il en a résulté 5 SEF.
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Apres avoir fixé I'ordre ‘k’ de la relation entred variables par I'erreur minimale de
prédiction & 2. Les triplets de donnée$s Xnt constitué les inputs du modéle ANFIS.

Les MF des inputs avant ajustement sont illustegs de graphe ci-dessus (fig . 9).

Fig . 9 MF des inputs avant ajustement

/
08 08 | 08

0.6 0.6 0.6

04 [ 0.4 I 04

0.2 0.2 0.2

/

0 = = = — = —
-4 2 0 2 4 4 E - -
AVANT: inputl (gaussmf) input2 (gaussmf) input3 (gaussm) )

Source : l'auteur

Apres la fuzzification des inputs a travers les MFn a procédé a la
multiplication des index obtenus dans la couckiepour obtenir les poids des
régles d’inférence ; une fois la normalisation degls effectués, on a procédé au
calcul de la somme des moyennes pondérées des tBigligrence qui a constitué

l'output final prédit74 . Durant la procédure d’entrainement aussi bien les

parametres « prémisses » des MF que les paramét@msséquents » des regles
d’'inférence ont été ajustés par lI'algorithme BP-L&Ef$ de minimiser I'erreur de

prédiction.
Les MF des inputs aprés ajustement sont préseqi@@ssous.

fig.10 MF des inputs aprés ajustement
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APRES: inputl (gaussmf) input2 (gaussmf) input3 (gaussmf)

Les parametres de notre modéle ANFIS 3 sont résdarésle tableau ci-dessus:

Tab.3. Parameétres du modeéle ANFIS 3

PARAMETRES Anfis 3

trim gauss
# MF 5 5
# parametres linéaires 500 500
# parametres non linéaires 45 30
# total des paramétres 545 530
# regles 125 125
# nodes 286 286
training data pairs 177 177
checking data pairs 0 0
# epochs 10 10
error tolerance 0 0

Source : l'eut

Aprés entrainement des données par l'algorithme-L'BFS’ dans le cadre du
systeme flou de type TS, les prédictions des ostputt été déterminées. Le
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tableau ci-apres résume les performances du médéidS 3 selon que les MF

sont de type ‘trimf * ou * gaussmf’

Tab.4. Performance des 2 versions du modele ANFIS 3

criteres de performance Anfis 3

trimf Gaussmf*
MAE 0.1917 0.1365
RMSE 0.0866 0.0787
R2 0.95 0.96

Source : l'auteur
3.3.1 Prédiction par le modele ANFIS
Le graphe ci-dessous illustre la bonne gqualitéud@ment des données par le
modéle ANFIS.
fig.11 Prédiction du modele par ANFIS

PREDICTION PAR ANFIS (3)
4
T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

3.3.2 Prévision par le modele ANFIS
Le graphe ci-dessous illustre les prévisions dé€s dBrant la période 2016 :01 -
2018 :06.
fig.12 Prévision du modele par ANFIS
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PREDICTION / PREVISION Yt par ANFIS3
T T T T

yt
yt pred prev

1 1 1 1 1
o] 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Source :
I'auteur

4. DISCUSSION

Dans le cadre de notre étude et d’'apres les résudies criteres de performance
retenus, le modéle

ANFIS est plus performant que les modéles SARIMAARIN (tab. 5). Les modele
SARIMA

s’avere le moins compétitif.

Tableau 5 Performance codgaiu modéle FFNN

Variante RMSE MAE R2
SARIMA 1.03 0.78 0.82
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FFFN1 0.37 0.52 0.54
FFNN2 0.40 0.45 0.63
FFNN3 0.48 0.56 0.66
ANFIS* 0.07 0.13 0.96 Source :

'auteur

5. CONCLUSION

Dans le cadre de notre tentative de modélisatianlE€ en Algérie, le modéle
mixte ANFIS s’est révélé plus compétitif que lesdales statistigues SARIMA et
ANN.

La faiblesse des modeles SARIMA serait liée a leypothése fondamentale de
linéarité incompatible avec la nature non linédies séries économico-financieres.
La moindre performance des modéles ANN serait dieug caractéristique de
modeéles purement numériques dépourvues de touse als§orique contrairement

aux modeles de logique flou FL.

La combinaison des modeles numériques ANN au mdbétaique FL dans le cadre
du modéle ANFIS a abouti, dans le cas de notree¢tudne meilleure performance et
semble prometteuse. Aussi, nous nous orienterooshginement vers I'étude de
nouvelles mixtures a I'instar des modéles flousiroraux'FNS’ (Lin & Lee, 1996) et
des modeles ‘mixtes’ SANFIS (Lee, 2000),...
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