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Résumé :  

Ce travail porte sur l’estimation de l’indice relatif des prix à la consommation (IPC) en Juin 

2022 en Algérie par différents modèles non paramétriques. Le but de ce travail est de comparer ces 

différents modèles de point de vue performance. Les résultats révèlent que les modèles GRNN et 

RBFN sont plus performants. 
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Abstract:  

This work focuses on the estimation of the relative consumer price index (CPI) in June 2022 

in Algeria by different non-parametric models. The purpose of this work is to compare these 

different models from a performance point of view. The results reveal that the GRNN and RBFN 

models perform better. 
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1-Introduction :  

L’inflation revient avec force  en Algérie. Elle était, en octobre 2021, la plus élevée du 
Maghreb (9,1% selon les données de l’ONS)3. Une prévision efficace de celle-ci permettrait alors 

de se prémunir de ses effets  de déstructuration socio-économique du pays en élaborant des 

politiques monétaires adéquates. 

L’hypothèse fondamentale de linéarité des modèles paramétriques traditionnels de prévision 

serait à l’origine de leur faible performance dans  les prévisions des séries économiques de nature 

souvent non linéaire (Refenes, Zapranis, & Francis, 1994) 

De récents modèles, basés sur les réseaux de neurones artificiels (RNA), semblent 

prometteurs. Ce sont des modèles adaptatifs, exploratoires, non paramétriques, non linéaires, 

capables d’approximer n’importe quelle fonction continue et de prévoir un futur output. Les 

résultats encourageants obtenus par l’application des modèles RNA  dans certains travaux de 

prévision financière (actions en bourse, taux de change,…) ont incité dernièrement à leur 

expérimentation en macro économie. (Moshiri S. , 1997) 

Cependant, ces modèles dénommés à raison « modèles à  boîtes noires » sont entachés de 

beaucoup d’insuffisances. Le manque d’un fondement théorique, l’incapacité à traiter les variables 
qualitatives et les données non fiables constituent parmi leurs principaux désavantages. Les modèles 

de logique floue FL  basés sur la théorie des ensembles flous et la théorie des possibilités semblent  

surmonter les limites des modèles ANN (Zadeh, 1965). Ils prennent en considération les données 

linguistiques (assez fort, fort, très fort) et sont ainsi proches du langage humain. Ils permettent 

d’exprimer les connaissances qu’on a à priori sur un système sous forme de règles explicites. 
Actuellement, ils sont expérimentés dans beaucoup de domaines et semblent être relativement 

compétitifs. Est-ce bien le cas ? Les récents modèles FL sont-ils plus performants que les modèles 

ANN ? 

S’inscrivant dans ce cadre, notre travail consiste à prévoir le taux d’inflation en Algérie à fin 

juin 2022 en utilisant  des modèles RNA : d’abord statiques (FFNN,  RBFN, GRNN,...) puis 

dynamiques (TDNN, NNARMAX,..) ; ensuite, à comparer la performance en prévisibilité de ces 

modèles avec celle du modèle flou (FL). Les critères retenus pour la performance des prévisions 

sont le RMSE, le MAE et R².  

Les modèles RNA ont été introduits tardivement en macroéconomie, notamment dans la 

prévision de l’inflation.  

En 2007, Henri (Thaïlande)  compara les modèles ANN, ES et ARIMA du point de vue 

performance dans la prévision des exportations du riz de Thaïlande. Les résultats révélèrent la 

précellence des modèles ANN dans la poursuite de la dynamique non linéaire du trend, de la 

saisonnalité et de leurs interactions (Henri, 2007). 

En 2008, Neves (Brazil), dans la classe des modèles NNARMAX, mit en rivalité le modèle 

neuronal NNAR contre le modèle AR et aboutit à la supériorité du premier (Neves, 2008).  

En 2010, Düzgün (Turquie) testa le modèle neuronal GRNN qui selon lui n’a fait l’objet 
d’aucune publication et le mit en challenge avec le modèle ARIMA et le modèle neuronal FFNN. 

Les calculs plaidèrent en faveur du modèle GRNN relativement aux modèles FFNN et ARIMA 

(Duzgun, 2010). 

                                                
3 Calculé par l’auteur à partir de la collection « IPC » de l’ONS, nr 331, octobre 2021. 
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En 2011, Ghodsi et al (Iran), construisirent des modèles de prévision des prix du marché 

d’électricité de la ville canadienne d’Ontario et conclurent à la supériorité du modèle neuronal FL 
relativement aux modèles ANN et ARIMA  (Ghodsi, Zakarinia, & Jokar, 2011). 

En 2013, Mehri (Iran) compara, dans la prédiction de l’éclosion chez les poules pondeuses, 
les modèles ANN, FL et MLR. Il conclut à la suprématie du modèle ANN (Mehri, 2013). 

En 2014, Rahmati et al (Iran) construisirent des modèles de prévision des besoins de 

consommation en eau de la ville de Téhéran et aboutirent à la supériorité du modèle ANFIS 

relativement aux modèles ARMA, ANN et MLR (Rahmati, Hadda, & Sedghi, 2014) 

 En 2015, Djurovic et al (Serbie) dans la prévision du niveau des eaux souterraines,     

aboutirent à l’équivalence des modèles ANN et ANFIS du point de vue performance (Djuravic, 

Domazet, & Stricevic, 2015) 

En 2016, Ranjith et al (congrès mondial d’engineering de Londres) comparèrent les modèles 

ANFIS et ANN dans la prévision des énergies photovoltaïques (PV) et éoliennes. Ils conclurent à ce 

que le modèle ANN est plus performant que le modèle ANFIS dans la prévision de PV (Kuamr & 

Kalvathi, 2016). 

Au vu de cette revue de la littérature, il semble qu’il n’y a pas unanimité quant à la 
précellence d’un modèle ; ceci justifie notre recherche. 

2-Matériels et Méthodes :  

 2.1. Les modèles de prévision : 

Nos techniques de prévision  traiteront  le modèle flou (FL) et cinq modèles neuronaux à savoir 

FFNN, GRNN, RBFN, TDNN et NNARMA. 

 2.1.1. Le modèle flou (FL) : 

En s’appuyant sur les notions de base du modèle FL (Buckley, 2002), (Sivanandam & Sumathi, 

2007), nous exposerons d’abord sa structure, son architecture puis la méthodologie de prévision.  

Le modèle FL est constitué de 3 couches : input, inférence et output (figure 1).Les données  Xi  sont 

présentées, après leur « fuzzification », à la couche inférence qui comprend les règles floues constituées des 

opérateurs « ou, et, … ». Dans la couche d’inférence, on procède à l’opération floue d’ « implication » puis 

d’ « agrégation ». A l’issue de l’opération de « défuzzification », l’output final « Yj » est enfin déterminé. 

Les différents opérateurs logiques relèvent des principaux types d’inférence : Mamdani ou Sugeno. 

Les fonctions triangulaire, trapézoïdale,  gaussienne,…. constituent les principales fonctions 
d’appartenance. 

Fig.1.  Structure du modèle FL 

 

Source : Matlab 

Les fonctions triangulaire, trapézoïdale,  gaussienne,…. constituent les principales fonctions 

d’appartenance. 

 

rce : Matlab/FL 
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2.1.1.1. Architecture du système : 

L’ensemble des valeurs explicatives { 1 2, ,...t t t k     } constitue le vecteur input Xk  / k≤8; le 

nombre décalage k est déterminé par la variante FFNN du modèle ANN. L’output  t̂  constitue la valeur 

prédite de la valeur actuelle de l’IPC πt.  Le type d’inférence appliqué est celui de Mamdani (Nguyen, 2006 

), L’output t̂  est calculé à l’issue  des opérations d’agrégation par la méthode de la « coupure » et de 

défuzzification par la méthode « centroïde ». L’architecture du système est présentée dans la figure  2. 

 

Fig.2. Architecture  du modèle FL 

 
Source : fait par les auteurs 

 

2.1.1.2. Méthodologie de prévision : 

Les prévisions s’effectuent par inférence « Mamdani » selon la méthode RMSNN, les procédures 

statique et dynamique. Les critères d’appréciation des prévisions sont le RMSE, MAE et R². La période de 

prévision s’étale de 2021:01 à 2022:06. Les prédictions se feront au plus à 8-step-ahead 

2.1.2. Le modèle neuronal FFNN :  

Les réseaux de neurones peuvent être classés en modèles statiques (FFNN, GRNN, RBFN, …) et 

dynamiques (TDNN, NOE, NNARMAX …). Le modèle FFNN est le modèle neuronale type. Statique, 

supervisé, il est originellement entrainé par l’algorithme BP. Il est souvent constitué de 3 couches : couche 

input, couche cachée (une ou plusieurs) et couche output (figure 3). Le nombre d’unités de la couche input 
dépend de la dimension du vecteur input X ; le nombre d’unités de la couche cachée est déterminé par 
l’erreur de prévision minimale (Norgaard, 2003).  

Son prédicteur est : 
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Fig.3. Structure FFNN [n :m :1] 

 

Source : fait par les auteurs 

 

2.1.3. Le modèle neuronal GRNN : 

C’est un réseau à base radiale qui ne requiert pas d’entrainement itératif [figure4]. Il ne présuppose 

aucune forme fonctionnelle de celle-ci mais plutôt l’exprime comme une fonction de densité de probabilité 

(fdp) qui sera déterminée empiriquement à partir des données (Xi, Yi) par l’estimateur non paramétrique de 
Parzen-Rosenblatt (Specht, 1991): 

 

Fig.4.  structure GRNN [n :m :2 :1] 

 

Source : fait par les auteurs 

 

2.1.4. Le modèle neuronal RBFN : 

De structure comparable à celle du FFNN, le modèle RBFN est un approximateur universel, statique, 

‘feedforward’, mais contrairement au FFNN, il ne comporte qu’une seule couche cachée ; son processus 

d’apprentissage se limite aux neurones (poids) de la couche d’output ; ceci lui confère une rapidité plus 

grande [figure 5]. Son prédicteur est (Howlet, 2001):  
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Trois stratégies de learning sont utilisées dans ce modèle: la ‘pseudo inverse technique ‘, le ‘ gradient 

descent learning ‘ et l’hybrid learning. 
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Fig. 5.  structure RBFN gaussien [n :m :1] 

 

       

Source : fait par les auteurs 

 

2.1.5. Le modèle neuronal TDNN : 

Le modèle TDNN est un modèle FFNN  à qui est rajouté un filtre temporel TDL en input [figure 6]. 

Dans ce modèle, on se limite, contrairement aux modèles NNFIR et NNAR, à la présentation de la chronique 

X(t) et au choix de la dimension de la TDL qui s’occupe de l’agencement de la chronique en vecteurs 

retardés X(t), X(t-τ1 ), X(t-τN ) (Fa Long, 2011). 

 

Fig.6  Structure TDNN 

 

   

 

Source : fait par les auteurs 
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Ce modèle,  caractérisé par un filtre TDL localisé seulement en input, ne requiert pas pour son 

entrainement de rétro propagation dynamique (BPTT, RNTL). Il est entrainé, généralement, par 

l’algorithme BP. 

2.1.6. Le modèle neuronal NNARMA  

En utilisant en input, seulement les outputs retardés Yt-i , Les modèles FFNN et TDNN ne prennent 

pas en considération les erreurs retardées et-i. Le modèle RNN avec un feedback en output à partir de (Y-
Ŷt ) 

s’identifie alors à un NNARMA (p,q).  

Le modèle NNARMAX est un modèle ARMAX implanté dans un  RNA à fonction d’activation non 
linéaire [figure 7]. Son prédicteur est : (Ljung, 1987)   
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Les principaux algorithmes d’entrainement des réseau récurrents sont le BPTT et le RTRL.  

 

Fig.7.  le modèle NNARMAX [n :m :k :1] 

 

  

 

 

Source : fait  par les auteurs 

 
2.2. Données et méthodologie :  

Les données sont tirées des séries «collections statistiques: IPC» publiées par l’ONS. (ONS, 2020) 

La période totale s’étale sur 228 mois, de 2002 :01 à 2020:12; la période de prévision couvre 18 mois et 

s’étale de 2021 :01 à 2022 :06. Pour les modèles neuronaux, les données sont subdivisées en 3 groupes : 

training set (70%), validation set (15%) et testing set (15%)  soient respectueusement 160, 34 puis 34 

observations. Le prétraitement des données se restreint à leur dessaisonalisation.  

 

Parce que nous considérons un horizon de court terme, nous nous contenterons des valeurs 

historiques du taux d’inflation 1 2, ,..   ; k 8t t t k     
 comme variables explicatives. Les prédictions se feront 

à 3 horizons temporels: 1-period-ahead, 2-period-ahead et 12-period-ahead. Les prévisions s’effectueront 

selon la méthode récursive, les procédures statique et dynamique. Les critères d’appréciation des prévisions 
sont le RMSE, MAE et R².  Les logiciels utilisés sont Matlab 2011a et Eviews 9. Nous déterminons 

maintenant les meilleures variantes représentatives des six modèles.  

 

3-Spécifications et résultats : 

3.1. Le modèle FL : 

La partition du range (ou univers) U des données est effectuée par la méthode heuristique. On en fixe 

cinq classes ui d’amplitudes identiques égales à 1. 

u1=[-2.5 ;-1.5]   u2=[-1.5 ;-0.5]   u3=[-0.5 ;0.5]   u4=[0.5 ;1.5]   u5=[1.5 ;2.5] 

La fonction d’appartenance choisie est la fonction triangulaire « trimf ». Il en résulte 5 variables 

floues 

-déflation moyenne : dm=A1=[-3  -2  -1] 
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-déflation faible :       df=A2=[-2  -1  0] 

-inflation très faible : itf=A3=[-1  0  1] 

-inflation faible :        if=A4=[0  1  2] 

-inflation moyenne :   im=A5=[1  2  3] 

 

Ces cinq variables floues sont illustrées par le graphe suivant : 

 

Fig.8  Représentation des variables floues 

 
Source : les auteurs 

inputs du modèle FL . L’ordre de la relation entre variables est fixé à 1 par la  méthode heuristique.   

Aussi, Les couples de données (πt-1 , πt ) constitueront les  

Après fuzzification des données par la méthode d’" umax " et codification des valeurs floues dm, df, 
itf, if et im par respectivement 1, 2, 3, 4 et 5. Les relations entre valeurs floues sont calculées puis 

regroupées :  

 

 

Puis, après traitement, ces relations sont synthétisées en 5 groupes :  

 

 

groupe1 (dm) : 1 3  

groupe2 (df) :  2        2 ; 2       3 ;2          4 ;2          5 

groupe3 (itf) :  3        1 ; 3       2 ;3         3 ;3         4 ; 3         5  

groupe4 (if) :   4         2 ;4         3 ;4         4 ; 4         5        

groupe5 (im) : 5        1 ;  5        2 ;5         3 ;5        4 ; 5         5  

groupe1 (dm) : 1 3(1) 

groupe2 (df) :  2        3(0.9)  

groupe3 (itf) :  3       4(1)                  

groupe4 (if) :   4         3(1)                    

groupe5 (im) :  5        2(0.9)  
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Ces relations munies de leur ordre amorcent les inférences au moyen des règles « If…Then »  

suivantes :   

1.ifπt-1  is dm then  πt  is itf   (1) 

2.ifπt-1 is df  then  πt  is itf   (0.9) 

3.ifπt-1 is itf then  πt  is if   (1) 

4.ifπt-1 is if  then  πt  is itf   (1) 

5.ifπt-1 is im  then  πt  is df   (0.9) 

Après agrégation des inférences par la méthode de la « coupure » et de leur défuzzification par la 

méthode du « centroïde », les prédictions des outputs sont déterminées.   

Les prédictions et prévision sont respectivemnt représentées  par 

les figures 9 et 10 ci-dessous. 

 

 

                               Fig. 9 Prédiction d’YTSA par FL 

 

source : les auteurs 

 

Fig. 10  Prévision d’Yt par FL 

 
Source : les auteurs 

3.2. Le modèle FFNN : 

FFNN1, FFNN2 et FFNN3 désignent respectivement le modèle à fonction d’output linéaire, le 
modèle à fonction d’output non linéaire et le modèle non linéaire. Sur la base des critères de performance 

retenus [tableau 1], le modèle FFNN1 s’avère le plus performant. Il représentera le modèle FFNN. 

La figure 11 montre  la qualité d’ajustement de la série Yt  par ce modèle.  

 

  Tableau (1) : Performance des variantes FFNN 

Variante RMSE MAE R 

FFFN1 0.40 0.48 0.34 

FFNN2 0.59 0.61 0.30 

FFNN3 0.47 0.56 0.42 

     Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

n d’YTSA par FL
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figure 7. 1Prévision de Yt par FL 
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Fig.11  Prédiction d’Yt par le modèle FFNN1 

 

Source : graphique matlab 2011a 

 

 

3.3. Le modèle GRNN : 

Sur la base des résultats obtenus  et consignés dans le tableau 2, la variante πt 8* [8 :2:1]  

représentera le modèle GRNN.  

 

Tableau (2) :   Performance des variantes du modèle GRNN 

VARIANTE spread RMSE  MAE R² 

It
1 0.1 0.60 0.63 0.29 

It
2 0.1 0.22  0.34 0.83 

It
3 0.1 0.017 0.048 0.98 

It
4 0.1 6.00e-4 4.1e-3 0.99 

It
5 0.1 2.53e-8 1.94e-5 0.999 

It
6 0.1 7.66e-12 2.62e-7 0.999 

It
7 0.1 8.92e-22 3.66e-12 0.999 

It
8* 0.1 4.88e-25 6.61e-14 0.999 

     Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

 

La qualité d’ajustement de la série Yt  par ce modèle est appré-ciée à travers le graphe de la figure 12. 

Fig.12  Prédiction de Yt par le modèle GRNN 

 

Source : graphique matlab 2011a 
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3.4. Le modèle RBFN : 

Sur la base des résultats obtenus dans le tableau 4, la variante πt 7* [7 :221 :1], λ=0.5 représentera le 

modèle RBFN.  

La figure 9 illustre la qualité de prédiction de la série Yt  par ce modèle. 

Fig.13  Prédiction de Yt par le modèle RBFN 

 

Source : graphique matlab 2011 

 

Tableau (3) : Performance des variantes du modèle RBFN 
VARIANTE Nbre unités couche 

cachée       
spread λ MSE  MAE R² 

πt
1 227 0.1 0.35 0.45 0.67 

πt
2 226 01 9e-4 3.5e-3 0.99 

πt
3 225 0.1 3.7e-13 1.43e-6 0.99 

πt
4 224 0.2 5.6e-30 7.64e-16 0.99 

πt
5 223 0.2 1.1e-30 1.55e-15 0.99 

πt
6 222 0.4 9.1e-31 6.81e-16 0.99 

πt
7* 221 0.5 7.2e-31 6.12e-16 0.99 

πt
8 220 1.1 8.8e-31 6.16e-16 0.99 

     Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

 

 

3.5. Le modèle TDNN : 

Sur la base des résultats obtenus et consignés dans le tableau 4, la variante πt 8* [8 :25:1] 

représentera le modèle TDNN. La figure ci-dessous montre la qualité d’ajustement de la série Yt par ce 

modèle. 
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Fig.14 Prédiction de la série Yt par le modèle TDNN(8,25) 

 

Source : graphique matlab 2011a 

 

 

Tableau (4) : performance des variantes du modèle TDNN 

VARIANTE Nbre unités de couche 

cachée        
MSE  MAE R² 

πt
1 40 0.49 0.53 0.37 

πt
2 40 0.28 0.39 0.63 

πt
3 40 0.03 0.10 0.96 

πt
4 40 2.31e-5 1.9e-3 0.9 

πt
5 40 1.83e-12 9.54e-7 0.9 

πt
6 40 6.92e-12 1.70e-6 0.9 

πt
7 40 8.55e-14 2.16e-7 0.9 

πt
8* 25 1.03e-14 6.93e-8 0.89 

     Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

 

 

3.6. Le modèle NNARMA : 

La performance de ce modèle est donnée par RMSE = 0.46, MAE=0.52 et R²=0.28. La qualité de 

prédiction  de la série Yt par ce modèle est appréciée par la figure 15. 

 

Fig.15  Prédiction 1-step ahead de YTSA  par NNARMA (2,2,1) 

 

Source : graphique matlab 2011a 
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4-Discussion : 

Au vu des critères de performance retenus, les modèles RNA sont plus performants que le modèle 

flou FL et  parmi les modèles RNA, les modèles statiques « statistiques » GRNN et RBFN sont les plus 

compétitifs [tableau 5]. 

 

Tableau (5) : Performances comparées de tous les modèles de prévision 

 

 

 

 

 

 

     

  

Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

 

Le graphe ci-dessous, regroupant les prédictions effectués par la quasi-totalité des modèles de 

prévision, confirme la supériorité des modèles RNA suscités. 

 

Fig.16  Prédictions comparées des modèles 

 

Source : graphique matlab 2011a 

 

Nos  résultats de supériorité des modèles RNA et notamment RBFN et GRNN s’accordent bien avec 
ceux de la majorité des auteurs revus en littérature et plus précisément, ceux de Düzgün (2010) et 

Cuauhtémoc(2015).   

Selon les prévisions comparées des modèles étudiés (Tableau 7 ici-bas), les prévisions du taux 

d’inflation de la plupart de nos  modèles sur la période 2021 :01 - 2022 :06 semblent être concordantes entre 

elles et avec les données réelles du taux d’inflation  publiées par (ONS, 2021) (ytf_ons ci-dessous).  
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Variante RMSE MAE R² 

FL 1.00 0.82 0.42 

FFNN1 0.40 0.48 0.34 

GRNN 4.88e-25 6.66-14 0.98 

RBFN 7.21e-31 6.11e-16 0.98 

TDNN 1.03e-14 6.93e-8 0.98 

NNAR 0.27 0.41 0.45 

NNARMA 0.46 0.52 0.28 
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Tableau (6) : Prévisions comparées des modèles 

 

   Source : à partir des résultats de matlab 2011a 

 

Au vu du graphe ci-dessous, nous observons des pics d’inflation en Janvier et Septembre/Octobre 

2021 et des creux en Juin/Juillet  et Décembre 2021. 

 

Fig.17 Prévisions du taux d’inflation mensuel à Juin 2022 

 

Source : graphique matlab 2011a 

 

5-Conclusion :   

Selon notre étude, d’une part, les  modèles RNA se  révèlent  plus compétitifs que le modèle 

flou (FL) et paradoxalement, parmi les modèles neuronaux, les modèles statiques  élémentaires 

(GRNN, RBFN) sont les plus performants. Bien que le modèle récurrent NNARMA (2, 2,1) ait pris 

en compte, dans son architecture et ses calculs, les résidus retardées et-i, ses résultats se montrent  

relativement moins bons ; Ceci serait lié au nombre encore modeste de ses retards. D’autre part, les 

taux d’inflation prévus par ces modèles sont concordants entre eux et avec les taux d’inflation réels 

de 2021 publiés par l’ONS. Le taux d’inflation annuel à juin 2022 serait selon nos estimations de 

8.54%. 
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Annexe1. Test de non corrélation sérielle des résidus (L-B) 

    AC   PAC  Q-Stat  Prob χ 20.95 

12 0.052 0.076 10.412  12.59 

24 -0.001 -0.005 18.235 0.076 28.87 

36 0.013 -0.002 24.848 0.358 43.77 

source : à partir des résultats d’Eviews 9 

      

Annexe 2. Test de normalité des résidus 

 

source : à partir des résultats d’Eviews 9 

 

 

Annexe 3. Test d'hétéroscédasticité  ARCH test 

 

source : à partir des résultats d’Eviews 9 

 

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.541358     Prob. F(1,225) 0.4626

Obs*R-squared 0.544859     Prob. Chi-Square(1) 0.4604
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