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Résumeé

La persistance de l'inflation est aujourd’hui un enjeu majeur pour une vaste majorité de
pays a travers le monde, exacerbée par des facteurs tels que la pandémie de COVID-19, les
politiques budgétaires tres accommodantes et les tensions géopolitiques. Face a ces défis,
les banques centrales ont employé divers outils de politiques monétaires pour maintenir la
stabilité¢ des prix. Au cceur de ces débats sur l'inflation, l'inflation de base, qui exclut les
éléments volatils tels que les prix de I'alimentation et de I'énergie, a été reconnue comme
un indicateur clé pour surveiller les dynamiques sous-jacentes de 1’inflation. Ce mémoire
propose un modele de prévision pour l'inflation, mettant en lumiere I'efficacité prédictive
de l'inflation de base a travers une version augmentée de la courbe de Phillips.
Contrairement aux études précédentes, ce mémoire adopte une approche transversale,
englobant a la fois les économies développées et émergentes, fournissant une perspective
plus globale et directement comparable sur la prévision de l'inflation. Les résultats ont
révelé des conclusions variées selon les horizons de prévision et les contextes nationaux.
Alors que l'inflation de base s'est avérée étre un indicateur solide, il est essentiel de
continuer a peaufiner ces modeles en intégrant d'autres variables pertinentes pour améliorer

leur précision.

Mots clés : Prévision de l'inflation, inflation de base, courbe de Phillips augmentée,

taux de change, politiqgue monétaire, pays développés et émergents.
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Introduction

Alors qu’une vaste majorité des pays du monde entier font face au défi de la persistance de
I’inflation, plusieurs facteurs hétérogenes ont en été la cause. Premiérement, le choc sismique de la
pandémie de COVID-19 a provoqué une perturbation généralisée des chaines d'approvisionnement
mondiales. Ces bouleversements ont perturbé I'équilibre entre I'offre et la demande, provoquant
une flambée de l'inflation dans de nombreuses économies a travers le monde. Deuxiemement, en
réaction a la détresse économique engendrée par la pandémie, plusieurs gouvernements ont adopté
des politiques budgétaires ultra-accommodantes, qui ont conduit & une augmentation de la masse
monétaire dans I'économie, alimentant ainsi les flambées inflationnistes. Parallélement, le conflit
géopolitique en cours en Ukraine a entrainé des fortes hausses des colts énergétiques et des prix

des aliments.

A travers un coffre & outils monétaire, conventionnels et non conventionnels, les banquiers centraux
s'efforcent de tracer une voie vers la stabilité des prix. Les mesures traditionnelles comme les
ajustements des taux d'intérét sont désormais complétés par l'assouplissement quantitatif.
Cependant, I'efficacité de ces stratégies dans un environnement marqué par des chocs d'offre et des
risques géopolitiques élevés a été un point de discorde. Face a ces défis, une réponse clé pour les
décideurs de politiqgue monétaire a été de se concentrer sur l'inflation de base pour débattre de la
vigueur du resserrement monétaire ainsi que pour prévoir les tendances de l'inflation, comme a
précisé le président de la Réserve fédérale des Etats-Unis, Jerome Powell, « I’inflation de base est
un meilleur indicateur de la direction de I’inflation totale »*. En excluant les éléments volatils tels
que les prix de l'alimentation et de I'énergie, I'inflation de base offre une mesure relativement stable
qui donne un apergu des tendances sous-jacentes de l'inflation. Des recherches empiriques menées
par des chercheurs tels que Crone et al. (2013) et Khettry et Mester (2006) ont démontré que

I'inflation de base est un solide indicateur de I'inflation totale a travers divers horizons de prévision.

Sur la base de ces informations, ce mémoire propose un modele de prévision de I'inflation qui
incorpore une version augmentée de la courbe de Phillips et met I'accent sur le pouvoir prédictif de
I'inflation de base. La robustesse et I'applicabilité du modéle seront testées sur différents horizons

de prévision et dans une large gamme d'économies, qu'elles soient développées ou émergentes.

! Federal Open Market Committe (FOMC) du 26 juillet 2023.



Alors que des études antérieures de prévision de I’inflation ont fagonné la littérature, elles étaient
surtout limitées a des économies développées (e.g., Stockton et al. (1987), Stock et Watson (1997),
ou émergentes comme celles menées par Bailliu et al. (2003) ou Mandalici (2015)), ce qui rend la
comparabilité des résultats plus complexes. En revanche, ce travail de recherche suggere une
approche similaire pour I’ensemble de plusieurs économies développées et émergentes, offrant une

comparaison directe entre ces pays ainsi une perspective mondiale sur la prévision de Il'inflation.

A la lumiére des résultats obtenus, I'ajout de I’inflation de base améliore la performance prédictive,
surtout & moyen terme (6-12 mois), offrant généralement un meilleur ajustement pour les pays
développés comme les Etats-Unis, le Canada et le Royaume-Uni qui montrent une relation
significative et positive entre I'inflation de base et I'inflation totale future. A 1’horizon de trés court
terme (1 mois), le modéle est plus adapté aux pays émergents alors qu’a long terme (24 mois), les
résultats varient considérablement a travers les pays. Des indicateurs d'activité économique et de
taux de change ont renforcé la compréhensibilité de I'inflation, mais de facon hétérogéne a travers
les pays. En somme, I’inflation de base est un indicateur clé pour prévoir l'inflation, il est toutefois
essentiel dans le futur d'adapter les modéles aux spécificités nationales et d'intégrer d'autres
variables pertinentes pour affiner les modeles pour les pays respectifs.

Ce mémoire commence par explorer les différentes définitions de I’inflation de base ainsi que les
différents modeles utilisés dans la littérature pour prédire I’inflation. Le chapitre 2 présente une
description détaillée des données, le chapitre 3 explique les modeles de base utilisés ainsi que la
méthodologie et le chapitre 4 brosse un portrait détaillé des résultats obtenus. Enfin, le chapitre 5
propose une version augmentée du chapitre précédent, similaire a une version augmentée de la

courbe de Phillips, afin d'en tester la robustesse.



Chapitre 1 : Revue de littérature

Dans ce chapitre, il s’agira d’établir un bilan des principales contributions au sein de la littérature
sur I'usage de l’inflation de base comme instrument de prédiction, quelques définitions de
I’inflation de base, ainsi que les modeles de prévision de I’inflation les plus utilisés dans la

littérature.

1.1) L’inflation de base et ses différentes mesures

L’exercice de prévision de I’inflation en utilisant uniquement I’inflation totale peut s’avérer une
tache trés complexe. Etant donné que I’inflation totale inclut toutes les composantes du panier de
I’IPC (Indice des prix a la consommation), celle-Ci est trés sujette a la volatilité des chocs

temporaires d’un mois a un autre. L’inflation de base permet quant a elle de contourner cet enjeu.

Il n’existe pas une définition unique pour I’inflation de base. D’ailleurs, certaines branches de la
littérature se spécialisent dans 1°‘analyse du comportement de différentes mesures de I’inflation de
base, tel que c’est fait dans Marques et al. (2003) qui fixe un ensemble de critéres pour évaluer la
validité de différentes variables comme mesure de I’inflation de base. En effet, il existe plusieurs
approches qui permettent d’isoler la composante de base de 1’inflation, dont la méthode d’exclusion

de composantes et la méthode statistique.

L’approche la plus simple et la plus répandue, qui est d’ailleurs utilisée par le BLS (The Bureau of
Labor Statistics), consiste a extraire les composantes les plus volatiles de I’IPC total, soit les
aliments et 1’énergie. Macklem (2001) propose une différente mesure de ’inflation de base qui
permet d’exclure les huit composantes les plus volatiles (d’un total de 54 composantes), soit les
aliments, I’énergie, les taux hypothécaires, les cotts de transport et le tabac basé sur une moyenne
de la volatilité sur un certain nombre de périodes précédentes. D’autres auteurs adoptent une
approche plus dynamique, Bryan et Cecchetti (1994) et Bryan et al. (1997) suggerent une mesure
de I’'IPC médian qui permet d’¢éliminer les composantes les plus volatiles chaque mois et ceci peu

importe la composante. Les différentes facons de faire ont comme objectif de retirer la partie
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volatile et de mieux comprendre les tendances inflationnistes sous-jacentes dans I'économie, ce qui
peut aider les autorités a maintenir la stabilité des prix et de prendre des décisions plus éclairées en

matiére de politique monétaire.

Une deuxiéme approche statistique se base sur le principe que 1’inflation totale peut étre séparée en
deux composantes : cyclique et tendancielle, dans le but de conserver la composante de base de
I’inflation. Bermingham (2006) parvient a ceci en utilisant une approche assez mécanique basée
sur un filtre Hodrick-Prescott (HP) qui permet d’obtenir une mesure de ’inflation de base en
extrayant la tendance de I’inflation totale. La mesure du filtre HP a I’avantage de donner une mesure
de I’inflation de base qui est plus lisse qu’une mesure obtenue a travers une omission des variables
volatiles. Une autre approche statistique est basée sur une moyenne tronquée selon la distribution
des composantes de I’IPC. Robalo et al. (2003) obtiennent la mesure de I’inflation de base a travers
une moyenne tronquée en éliminant 10% de chaque cété de la distribution ordonnée de la variation
des prix. Cependant, les méthodes statistiques sont souvent critiquées pour leur approche purement

mécanique et leur manque de fondement économique.?

Bien qu’il n’y existe pas une définition universelle de I’inflation de base, 1’approche la plus
courante est celle basée sur I’omission des composantes volatiles de I’inflation totale, plus
spécifiquement les aliments et I’énergie. Dans certains cas, comme celui de la France, la définition
de I’inflation de base exclut les produits du tabac également. Dans la prochaine section, il s’agira
de se penser sur les définitions de I’inflation de base les plus communément utilisées en la

littérature.

1.2) L’inflation de base comme instrument de prédiction

Plusieurs recherches de la littérature prouvent que I’inflation de base est un meilleur prédicteur des
variations futures des prix que I’inflation elle-méme. En effet, Blinder et Reis (2005) étudient la
capacité de I’inflation de base a prédire I’inflation totale et en concluent que I’inflation de base
(I'inflation excluant les aliments et I’énergie) prédit mieux I’inflation totale que I’inflation totale
elle-méme et ceci tant sur I’échantillon que hors échantillon. Bien que 1’inflation de base démontre
un avantage sur les horizons de court terme, le pouvoir prédictif de ’inflation de référence domine

tout de méme celui de I’inflation totale sur tous les horizons testés. L’analyse de Khettry et Mester

2 par exemple, Hamilton (2018) démontre que ’usage du filtre HP introduit de fausses relations dynamiques, étant donné que le processus de
générer les valeurs filtrées se base sur des informations futures pour estimer la tendance actuelle, alors qu’ils ne sont pas disponibles pour les
agents économiques en temps réel.



(2006) ¢largit le champ de I’étude en comparant la capacité de prédiction d’un ensemble de mesures
de I’inflation de base, dont I’inflation hors aliments et énergie, ’inflation hors énergie et la médiane
de I’inflation par rapport a ’inflation totale et trouve aussi que I’inflation excluant les aliments et
I’énergie est le meilleur instrument parmi ceux qui sont testés et domine entre autres la mesure de

I’inflation totale.

Similairement, Crone et al. (2013) cherchent a déterminer la mesure qui permet de prédire le mieux
I’inflation totale sur différents horizons temporels en testant un ensemble de mesures de 1’inflation
de base et du PCE de base. Encore une fois, les résultats indiquent que parmi plusieurs instruments,
l'inflation de base (excluant les aliments et I’énergie) surpasse l'inflation totale en tant que
prédicteur de l'inflation de I'inflation totale, mais cette fois-ci avec une meilleure performance sur
les horizons de long terme. Plusieurs articles arrivent a des conclusions relativement similaires,
notamment, Cogely (2002) et Smith (2004).

Etant donné que plusieurs articles de la littérature comparent la performance de différentes mesures
de I’inflation de base, il est difficile de procéder a des comparaisons directes. Dans la prochaine

section, il sera question de s’arréter sur quelques définitions de ces mesures.

1.3) Quelques modeles de prédiction de I’inflation

La littérature comprend une grande variété de papiers de recherche qui teste le pouvoir prédictif de
I’inflation de base. Toutefois, ces recherches utilisent trés souvent différents types de modeles qui
donnent des résultats trés mitigés, ce qui rend la tache difficile de tirer des conclusions, surtout au
niveau international. La suite de cette revue de littérature fera le bilan des modeles les plus

communément utilisés pour des prévisions de I’inflation.

1.3.1 Les modeles statistiques

Modeles AR et ARIMA

Le modeéle le plus simple et le plus commun qui sert aussi tres souvent de benchmark pour des
modeles plus complexes est le modéle autorégressif (AR). Réguliérement utilisé pour prédire
I’inflation, le modele AR suppose une relation linéaire entre 1’inflation contemporaine et les valeurs
passées de celle-ci, ou la variable dépendante est 1’inflation et les variables indépendantes sont les
retards de ’inflation. Un second prototype du modéle AR, qui est trés populaire dans la littérature,

a été développé par Atkeson et Ohanian (2001) qui est le modéle a marche aléatoire (random walk),



dans lequel la prévision du taux d'inflation sur quatre trimestres est le taux d'inflation moyen des
quatre trimestres précédents (Atkeson et Ohanian n'ont envisagé que des prévisions & quatre

trimestres).

Parmi les avantages des modéles AR sont la simplicité, la facilité de les implémenter ainsi que la
capacité de prédiction de I’inflation en temps réel. De plus, plusieurs papiers de recherche concluent
gue les modeles AR surperforment d’autres modéles plus complexes pour prédire 1’inflation. Bihan
et Sédillot (2000) comparent un modeéle AR a différents modéles de prévision de 1’inflation pour la
France, notamment un modele de Vecteur autorégressif (VAR) bivarié et trouvent que seulement
guelques spécifications surpassent le modéle AR de prédiction de I’inflation a certains horizons de

prévision.

Un modéle qui est considéré comme étant une extension du modele AR est le ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Celui-ci ajoute deux composantes supplémentaires
au modele AR, soit: la différence intégrale (1) et la moyenne mobile (MA). La différenciation
intégrale permet de rendre la série temporelle stationnaire (c’est-a-dire de supprimer les tendances
ou les saisons) et la moyenne mobile permet de prendre en compte les erreurs aléatoires. Meyler et
al. (1999) utilisent des modeles ARIMA pour prévoir I’inflation en Irlande en concluant que ces
modéles peuvent fournir des prévisions fiables et précises de I’inflation. Un résultat similaire est

obtenu, pour le cas des Etats-Unis, dans Nyoni et al. (2019).

Toutefois, malgré les multiples avantages de ces modéles, ils ont tout de méme quelques
limitations, dont le fait qu’ils supposent que la relation entre les séries temporelles suit une tendance
linéaire. Si la relation est non linéaire, ARIMA ou AR peuvent ne pas étre appropriés. Bien que les
modeles linéaires permettent de modéliser et de prédire plus facilement I’inflation et les variables
économiques de fagcon générale, il n’en demeure pas moins qu’il est plus contraignant et moins

réaliste d’établir des liens entre les variables selon des relations linéaires.
Modéle de VAR

Les modéles de vecteurs autorégressifs (VAR) sont trés souvent utilisés pour prédire les variables
économiques tout en respectant des concepts de la théorie économique. En effet, le VAR est un
modele utilisé pour la prévision de séries temporelles multivariées en reposant sur le principe que
les valeurs de plusieurs séries temporelles sont liées les unes aux autres. Plus précisément, il
suppose que les valeurs actuelles de chaque série temporelle sont une combinaison linéaire des

valeurs antérieures de toutes les séries temporelles. Webb (1994) présente une étude approfondie



de I"utilisation des modéles de VAR pour prévoir I’inflation aux Etats-Unis en exploitant sa relation
avec plusieurs séries temporelles de variables économiques, notamment les taux d’intérét, les taux
de change et le PIB. Il conclut que les modéles VAR peuvent fournir des prévisions précises et
stables de I’inflation et que I’utilisation de variables supplémentaires peut améliorer la précision
des prévisions. Toutefois, certaines limitations des modeles VAR sont abordées dont la sensibilité
a la sélection des variables appropriées, la taille de 1’échantillon ainsi que la difficulté de leur
attribuer un raisonnement économique approprié. Le modéle de la courbe de Phillips, qui sera
expliqué davantage plus tard, peut étre une bonne alternative pour contrer ces limitations, étant

donné qu’il se base sur la théorie économique.

1.3.2 Des modeles non linéaires

L’usage des modéles non linéaires est moins conventionnel pour prédire 1’inflation, mais ceux-ci
peuvent étre utiles dans la mesure ou ils ne supposent pas une relation linéaire préexistante entre la
variable dépendante et les variables indépendantes. Ceci permet de capturer des liens plus

complexes entre I’inflation et les variables macroéconomiques, entre autres.

Marcellino (2008) évalue I'utilité des modeles plus complexes pour prédire ’inflation et le PIB aux
Etats-Unis, en comparant des modeles non linéaires a des modéles classiques comme AR et
ARIMA. En effet, il compare la valeur ajoutée de 28 modéles non linéaires générés par des
techniques ANN « Artificial Neural Network » qui sont des modéles d’apprentissage non supervisé
pour résoudre des taches de reconnaissance de formes, de classification et de prévision des
tendances futures. Bien que les résultats pointent vers un léger avantage de précision pour les
modeles non linéaires, ceux-ci ne sont pas concluants d’une surperformance puisqu’ils nécessitent
un trés grand nombre de données historiques pour faire un bon apprentissage. D’ailleurs, les
résultats ont indiqué que les modéles non linéaires peuvent produire des prévisions aberrantes
probablement en raison des erreurs d’« overfitting». Ascari et Marrocu (2003) et, a partir de
données canadiennes, Moshiri et Cameron (2000) ont également eu des résultats non convaincants
quant a 1’'usage des modéles non linéaires pour prédire I’inflation. Etant donné que les modéles
d’apprentissage automatique ne se basent pas sur un raisonnement économique, il est donc trés
difficile d’accorder des interprétations aux résultats. Toutefois, des articles de recherche plus
récents obtiennent des résultats plus convaincants, Coulombe et al. (2022) explore I'intersection de
I'apprentissage automatique (Machine Learning, ML) avec I'économétrie dans le contexte de la
prévision macroéconomique. Les conclusions clés suggerent que la non-linéarité est la

caractéristique la plus substantielle, améliorant considérablement la précision de la prévision a



travers toutes les variables macroéconomiques, particulierement & long terme. Ces modeles non
linéaires performent exceptionnellement bien pendant des périodes de forte incertitude
macroeconomique, de stress financier, et d'éclatement de bulles immobiliéres, affirmant ainsi que

le ML capture des non-linéarités cruciales qui émergent dans de tels scénarios.

1.3.3 Des modeles structurels

La courbe de Phillips

Le modéle de la courbe de Phillips développé dans Phillips (1985) est basé sur une théorie
économique claire, qui postule qu’il existe une relation inverse entre le taux de chdémage et
I’inflation, ¢’est-a-dire que lorsque le taux de chomage est bas, I’inflation augmente et vice versa.
11 s’agit d’un modé¢le simple a une équation, qui n'utilise qu'une seule variable explicative (le taux
de chémage) pour expliquer l'inflation, ce qui le rend facile a comprendre et & utiliser. Parmi les
modeles de courbe de Phillips les plus cités est le mod¢le de “Triangle” de Gordon (1990) qui est
spécifié en utilisant les valeurs contemporaines et quatre retards du taux de chémage, du taux
d’inflation des aliments et de 1’énergie ainsi que le prix relatif des importations. La courbe de
Phillips permet de faire des prévisions a court terme de l'inflation en utilisant des informations sur
le taux de chdmage, qui peuvent servir a évaluer les politiques économiques ayant pour objectif de

réduire le taux de chémage ou l'inflation.

Cependant, il est important de noter que cette relation n'est pas toujours stable dans le temps et que
d'autres facteurs peuvent influencer la relation entre le chdmage et l'inflation. Stock et Watson
(2008) étudie la relation entre I'inflation et le chdmage aux Etats-Unis. Les auteurs utilisent des
données de 1948 a 2005 pour estimer les parameétres de la courbe de Phillips et ils constatent que
la relation entre l'inflation et le chémage a changé au fil du temps, avec la pente de la courbe de
Phillips la plus forte dans les années 1950 et 1960 et qui s'aplatit dans les années 1970 et 1980. De
plus, sur une étude qui inclut les données post crise financiéere, Stock (2011) souléve le puzzle de
“Missing deflation” pour décrire le phénoméne de trés faible inflation a la suite de la grande
récession de 2008 et 1’échec de ’inflation a retrouver sa moyenne a long terme aprés une forte
contraction. 1l suggére que cela pourrait étre di a des facteurs tels que les changements de politique
monétaire, la mondialisation et les progres technologiques qui rendent le modele traditionnel de la

courbe de Phillips moins applicable dans cet environnement économique.



Afin de résoudre le puzzle, plusieurs articles ont proposé des solutions comme des mesures
“augmentées” de la courbe de Phillips. Un mode¢le de courbe de Phillips augmenté est une extension
du modeéle traditionnel qui peut inclure des variables explicatives supplémentaires en plus du taux
de chdmage. Parmi les premiéres tentatives, Bernanke (2010) et les chercheurs du FMI, Matheson
et Stavrev (2013), entre autres, mettent de 1’avant les anticipations de 1’inflation. Selon eux,
I'engagement de la banque centrale en faveur du maintien de I’inflation autour de la cible de 2% a
favorisé 1’ancrage des anticipations de 1’inflation, ce qui a son tour a empéché l'inflation réelle de
tomber trés en dessous de ce niveau. Une deuxiéme alternative questionne la mesure du taux de
chomage utilisé. Gordon (2013) et Krueger et al. (2014) proposent d’utiliser plutét une mesure du
taux de chémage de court terme, qui est définie comme la part de la force de travail sans emploi
depuis 26 semaines ou moins. L’idée derriere est que les personnes sans emploi a court terme
exercent une pression a la baisse sur les salaires, mais que celles sans emploi a long terme ne le
font pas, car leur attachement a la force de travail est faible. Cette idée aide a expliquer pourquoi
I'inflation n'a pas baissé davantage, car le taux de chémage a court terme a augmenté moins
brusquement que le chémage total au cours de 2008-2009 et a depuis retrouvé les niveaux d'avant
la récession.

A travers le temps plusieurs structures de modéle de courbe de Phillips « augmenté » ont surgi en
incluant d’autres facteurs en plus du taux de chomage qui affecte l'inflation, tels que les
changements de productivité, la croissance réelle des salaires et I'inflation attendue.?

Les avantages de l'utilisation d'un modéle de courbe de Phillips « augmenté » résident dans sa
capacité a fournir une image plus nuancée et réaliste des facteurs qui alimentent I'inflation dans

I'économie, en prenant en compte plusieurs variables macroéconomiques.

1.4) Positionnement du projet

Comme le suggerent les sections précédentes, dans le cas des modéles de prévision de 1’inflation,
la vaste majorité des économistes se penchent surtout sur les Etats-Unis et les économies avancées
de facon générale. Bien que certains papiers de recherche portent sur la prédiction de I’inflation
chez les pays des marchés émergents (Bailliu et al. (2003), Onder (2004), Mandalici (2015)), la

part de ceux-ci demeure faible et relativement récente par rapport a la littérature sur I’inflation chez

3 par exemple, Ball et Mazumder (2018) propose une version augmentée de la courbe de Phillips en incluant les attentes de I’inflation et le taux
de chdmage et Tauber et Van Zandweghe (2020) suggere une version de la courbe de Phillips qui tient compte de I’écart de production, la
croissance économique et I’inflation attendue.



les pays développés (Nelson et Schwert (1977), Stockton et al. (1987), Stock et Watson (1997)).
Les papiers de recherche qui appliquent un modéle de prévision de I’inflation en combinant les
économies développées et les marchés en croissance sont presque inexistants. Ce projet de mémoire
propose de prédire I’inflation a court et a4 moyen terme en appliquant un modéle de courbe de
Phillips augmenté pour une sélection de pays développés et de pays émergents. De plus, les avis
des économistes sont mitigés a propos de la capacité du pouvoir prédictif de I’inflation de base pour
modéliser I’inflation. Cependant, il est difficile de comparer plusieurs pays sur une base commune
étant donné que les mesures de 1’inflation de base différent largement d’un papier de recherche a
un autre ainsi que d’un pays a un autre. Bien qu’il n'existe pas de définition universelle de I’inflation
de base, ce mémoire propose de permettre une comparaison directe et cohérente en choisissant la
mesure de I’inflation de base la plus répandue a travers les différents pays, qui est celle de I’inflation
totale excluant les aliments et 1’énergie dans la majorité des cas. Ceci permettra non seulement de
comparer les pays sur une base commune en excluant les composantes volatiles, mais
potentiellement d'extraire des conclusions intéressantes sur les différences entre les marchés en
croissance et les marchés développés puisque le poids des composantes des aliments, de 1’énergie

et de I’inflation de base est différent.
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Chapitre 2 : Description des donneées

2.1) Présentation des données

Le modéle de prévision de I’inflation porte sur un échantillon de sept pays développés et sept pays
émergents. En ce qui concerne les économies développées, I’étude porte sur les principales
économies du G7: Etats-Unis, Royaume-Uni, Canada, Allemagne, France, ltalie et le Japon. Pour
les pays émergents, les pays d’intérét sont le Brésil, Chili, Chine, Inde, Corée du Sud, Hongrie et
Pologne. Cet échantillon de pays est choisi en raison de la disponibilité et de la fiabilité des données

ainsi que pour leur différence macroéconomique.

En effet, la Chine, le Brésil et I’Inde se trouvent parmi les économies les plus larges au monde. Ces
pays ont connu une croissance extrémement rapide sur les trente dernieres années grace a leur
orientation vers le marché international, notamment par les exportations des produits agricoles,
manufacturiers et des services. Pour la Pologne et la Hongrie, la présence d’une main-d'ceuvre
qualifiée leur permet une présence importante sur la scéne internationale a travers les secteurs
automobile, électronique et pharmaceutique. Quant au Chili, il est considéré comme I'un des pays
les plus économiquement stables de 1’Amérique latine. Fortement dépendant des ressources
naturelles, en particulier le cuivre, le pays a aussi un secteur financier bien développé et une culture
entrepreneuriale florissante. Enfin, I’économie de la Corée du Sud est caractérisée par une
croissance rapide, soutenue par son fort accent sur les technologies avancées et les exportations
industrielles. Avec des marques mondiales de premier plan dans I'électronique, I'automobile et le
secteur des chantiers navals, le pays est considéré comme l'une des économies les plus innovantes

du monde.

Afin de procéder a la modélisation de I’inflation de ces pays, on considére différentes variables
économiques sur une fréquence mensuelle, notamment I'IPC, I’IPC excluant les aliments et
I’énergie, le taux de change et un indice de I'activité économique représenté par le PIB mensuel ou
la production industrielle. Etant donné que les données proviennent de différentes agences

statistiques nationales et des banques centrales respectives, certaines différences entre les données
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sont difficiles a contourner, particulierement pour les définitions de 1’inflation de référence chez

certains pays émergents.*

Compte tenu de la haute fréquence des données, celles-ci sont ajustées a la saisonnalité dans le but
d’isoler les véritables changements mensuels, harmoniser les tendances de croissance a court et a

long terme ainsi que de déterminer les points tournants a travers les séries temporelles.®

Pour I’inflation totale, I'unité d’analyse des données correspond au taux d’inflation en glissement

annuel (année sur année) calculé selon I'expression suivante:
. = 100 * [Ln(CPI;) — Ln (CPI;_13 )]
Similairement, la transformation de 1’inflation de référence est calcul selon I’expression suivante:

"¢ =100 = [Ln(CoreCPI, ) — Ln (CoreCPI;_;, )]
t t t—12

Ou le « CPI,» représente I’indice des prix a la consommation (IPC) dans la premiére expression et
le « CoreCPI; » représente 1’indice de l'inflation de référence et m et " I’inflation totale et

I’inflation de référence.

4 Brésil: L'IPC de base du Brésil exclut 52 produits alimentaires; exclus également les tarifs réglementés et carburants pour véhicules et usage
domestique. Hongrie: L'TPC de base est 'TPC hors prix des produits non déterminés par la demande et I’offre. Une liste d'éléments exclus est :
produits alimentaires non transformés, électricité, gaz et autres combustibles, carburants et huiles moteur, les produits pharmaceutiques
remboursés par la sécurité sociale, services dont les prix sont déterminés au niveau central par les autorités, loyers fictifs, boissons alcoolisées et
tabac. Inde: L’IPC de base est calculé par Haver Analytics en excluant les prix des aliments, I’énergie et 1’électricité.

5 Les données sont ajustées a la saisonnalité par Haver Analytics en suivant la méthode X-12-ARIMA, développée par le U.S. Census Bureau,
elle est congue pour ajuster la saisonnalité des séries mensuelles et trimestrielles. Elle utilise des modéles Auto Regressifs Intégrés & Moyenne
Mobile (ARIMA) pour estimer et extrapoler la série et pour prédire des valeurs futures a court terme. La méthodologie intégre une version
raffinée du processus de moyenne mobile plus ancien X-11 avec les capacités de la modélisation ARIMA, permettant I'ajustement des effets de
jours ouvrables et une gestion robuste des valeurs aberrantes. En plus d'isoler les composants saisonniers, X-12-ARIMA peut détecter des effets
calendaires, tels que les jours fériés mobiles.
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2.2) Analyse des données et périodes marquantes

Figure 2.1: L'inflation en glissement annuel pour les pays développés
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Figure 2.2 : I’inflation en glissement annuel pour les pays émergents
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A travers la littérature, on constate que la majorité des papiers de recherche s'intéressent a la
prévision de I’inflation année sur année, notamment Stock et Watson (2002), Ciccarelli et Mojon
(2010) et plusieurs autres. Ceci est tout a fait cohérent avec I’intérét des banques centrales en
pratique. En effet, aprés plusieurs années de forte volatilité de la dynamique des prix, un grand
nombre de banques centrales a travers le monde ont décidé d’adopter des politiques monétaires
ayant pour objectif principal de maintenir la stabilit¢ des prix selon des cibles de 1’inflation
préétablies. Le tableau 1 de 1’annexe résume les cibles de I’inflation ainsi que les parameétres de
leur adoption pour les pays de 1’échantillon. En effet, la Banque du Canada et la Banque
d’ Angleterre ont été les pionnieres de I’adoption des politiques de ciblage de I’inflation au début
des années 90, tout juste aprés la banque de Réserve de la Nouvelle-Zélande. Comme le montre
bien la figure 2.1, I’inflation chez les pays développés s’est considérablement stabilisée a partir des
années 90 en oscillant en moyenne autour de 2 a 3 % par année, dépendamment des pays. Pour les
pays émergents de 1’échantillon, ¢’est qu’a la fin des années 90 et début des années 2000 que les
politiques de contrdle d’inflation sont apparues, a I’exception du Chili.® En observant la figure 2.2,
ceci explique en bonne partie les différences entre les tendances de I’inflation chez les pays
développés et les pays émergents, qui ont d’ailleurs continué a avoir des niveaux d’inflation

beaucoup plus volatiles a partir des années 2000.

Bien que les modeles économétriques se baseront uniquement sur la période allant de 2000 a 2022,
afin de tenir compte des régimes de ciblage de I’inflation a la fois pour les pays développés et
émergents, il est tout de méme utile dans le cadre de prévision des dynamiques de I’inflation,
d'étudier la période pré-2000 marquée par plusieurs épisodes d'instabilité qui aident a comprendre

la période suivante. Un paragraphe détaillé sur I’inflation a cette période y est consacré en annexe’

2.2.2 L’inflation aprés les années 2000

Tel qu'on peut I'observer sur les figures 2.1 et 2.2 ci-dessus, la période post 2000 est caractérisée
par une inflation relativement faible et stable par rapport aux années 90 autant dans les pays
développés que dans les marchés émergents. En effet, l'inflation est passée d'une moyenne
d’environ 2,4% a glissement annuel entre 1990 et 2000 a environ 1,8% apres les années 2000 pour
les pays développés de I'échantillon et de 13% a 4% pour les pays émergents. Ceci est di non

seulement a des efforts de politique monétaire conjoints entre les différents pays, mais aussi a ’effet

6 A partir de 1990, la Banque centrale du Chili définissait I'objectif d'inflation en septembre de chague année pour I'année suivante, jusqu'en
1998. Dés 1999, la cible est devenue entre 2 et 4% annuelle de croissance de I'IPC.

7 Le point 2.2.1 de I’inflation pré-année 2000 est déplacé en annexe puisque cette période ne sera pas étudiée dans le présent mémoire.
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de la mondialisation, aux progrés technologiques et aux changements démographiques qui ont
permis d’établir un nouvel équilibre au niveau des prix a ’international. De plus, la crise financiére
de 2008 a entrainé une période de croissance économique faible, réduisant la demande de biens et
de services et exercant une pression sur les prix malgré la grande quantité de stimulus monétaire
fournie par les banques centrales en réponse a la crise. Au cours des années suivant immédiatement
la crise, certains pays ont connu une légére augmentation de l'inflation a mesure que I'économie

mondiale se redressait, mais cela a été généralement de courte durée.

Cependant, les deux derniéres années, la flambée des prix est un phénoméne qui a surgi dans une
vaste majorité des pays du monde, reflétant une combinaison de facteurs. D une part, la pandémie
de COVID-19 a provoqué des perturbations des chaines d'approvisionnement mondiales qui ont
entrainé une augmentation des prix des biens et services et d’autre part la guerre en Ukraine qui a
causé des enjeux de production pour les commodités, plus particulierement 1’énergie et les produits
agricoles. De plus, les tensions géopolitiques et l'incertitude ont elles aussi entrainé des
dévaluations de devises, ce qui contribue également aux pressions inflationnistes. Cet
environnement économique trés volatile a amené les banques centrales a prendre des positions plus
agressives, en se concentrant sur la maitrise des pressions inflationnistes et en veillant a ce que les
attentes d'inflation restent ancrées a travers des hausses de taux d’intérét et des programmes de

resserrement quantitatif.
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2.3) Statistiques descriptives

Tableau 2.1 : Statistiques descriptives de I’inflation par pays entre 2000 a 2022

Taux d'inflation en glissement annuel (% a/a)

Pays Moyenne Maximum Minimum Ecart-type Observations
Etats-Unis 2,5 8,9 -2,0 1,8 276
Canada 2,2 7,9 -1,0 1,4 276
Royaume-Uni 2,2 9,6 0,2 1,5 276
Japon 0,2 4,0 -2,5 1,1 276
Allemagne 1,8 10,4 -0,3 1,6 276
France 1,6 6,2 -0,7 1,1 276
Italie 1,9 11,8 -0,6 1,8 276
Brésil 6,4 17,1 1,9 2,8 276
Chili 3,6 14,1 -2,2 2,6 276
Chine 2,2 8,8 -1,8 1,9 276
Inde® 6,3 13,3 1,5 2,5 252
Corée du Sud 2,5 6,3 -0,4 1,4 276
Pologne 3,3 18,0 -1,3 3,4 276
Hongrie 4,7 24,4 -1,3 3,6 276

Source : Les banques centrales des pays respectifs, a travers Haver

Pour toutes les économies, le tableau 2.1 résume les statistiques descriptives de I’inflation en année
sur année. Les données commencent en janvier 2000, ce qui permet d’avoir un échantillon
suffisamment large, soit pres de 276 points de données. Toutefois, pour la Chine, le Chili et I’'Inde
les données de I’inflation de base ne commencent qu’a partir de 2005, 2009 et 2012 respectivement.
A travers le tableau, il parait évident que ’inflation est généralement plus élevée chez les pays
émergents que les chez les pays développés. En effet, sur un échantillon entre 2000 et 2022,
I’inflation est en moyenne mensuelle de 1,5 % en glissement annuel pour les pays développés et de
3.5% pour les pays émergents avec des maximums qui atteignent prés de 12% et 24%
respectivement. Ceci est en partie di a I’adoption des politiques de contrdle de 1’inflation qui ont
été adoptées chez les pays développés plusieurs années avant leur apparition chez les économies

émergentes. Alors que les régimes de ciblage de I’inflation ont commencé a étre adoptés chez

8 L'Inde n'avait pas d'Indice des Prix & la Consommation (IPC) mensuel a I'échelle nationale avant 2011. Le pays se basait principalement sur
I'Indice des Prix de Gros (IPG) comme mesure de I’inflation pour des secteurs spécifiques, tels que les travailleurs industriels (IPC-1W), les
ouvriers agricoles (IPC-AL) et les travailleurs ruraux (IPC-RL). Ces indices n'étaient pas exhaustifs et ne couvraient que des segments
spécifiques de la population. Pour les besoins de I'analyse empirique, des données rétrospectives antérieures a 2011 ont été générées par la
Reserve Bank of India en utilisant les indices de prix de I'Indice des Prix a la Consommation pour les Travailleurs Industriels (IPC-1W) avec la
période de base de 2001=100 et en appliquant le schéma de pondération correspondant de I'lPC au niveau du sous-groupe, avec quelques
ajustements mineurs. Les données commencent a partir de janvier 2001 au lieu de 2000 comme le reste des pays.
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plusieurs pays développés autour des années 90, notamment la banque du Canada et la banque
d’ Angleterre, ¢’est qu’apres une décennie que certains pays émergents ont suivi la tendance comme

le Brésil, I’Inde, la Corée du Sud, la Hongrie et la Pologne.

2.4) Tests de racine unitaire

Les tableaux 2 et 3 de I'annexe présentent les résultats des tests de racines unitaires appliqués a
I’inflation totale et l'inflation de base en glissement annuel en niveau ainsi qu’en premiére
différence. Selon le test (avec ou sans dérive) et selon le pays, I'nypothése nulle de présence d'une
racine unitaire peut étre rejetée ou non. D’apres les résultats du test de Dicky-Fuller, I’hypothése
de présence de racine unitaire est trés rarement rejetée et a des seuils peu significatifs pour
I’inflation totale et I’inflation de référence en niveau. Toutefois, 1’hypothese nulle est
significativement rejetée presque sans exception pour les variables en premiére différence, ce qui
est cohérent avec 1’observation visuelle des figures des séries en différence.® En effet, en observant
les figures 1 et 2 en annexe de I’inflation en premiére différence, on remarque que la transformation
en différence permet d’éliminer les tendances présentes pour les séries en niveau, autant chez les
pays émergents que chez les pays développés. Le résultat est tout aussi convaincant pour le test
avec et sans dérive dans le cas de I’inflation totale au tableau 2 des résultats des racines unitaires a
I’annexe. Pour I’inflation de référence, le résultat est 1égérement plus mitigé avec des résultats plus
significatifs sans dérive dans le cas de I’Italie et la Hongrie. Les résultats des tests de racine unitaires
en plus de I’inspection visuelle des séries en premieres différences et en niveau suggérent qu’il faut
considérer des modéles en différences et sans dérive pour les modéles économétriques de la section

suivante.

9 L’hypothése de présence de racine unitaire n’est pas rejetée pour I’inflation de référence dans le cas de 1’Italie et la Hongrie. Une tendance est
détectée autour de la période inflationniste postpandémie. Des tests de robustesse sont effectués dans la section 5.
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Chapitre 3 : Modeles économetriques

3.1) Présentation des modeles 1 et 2

L'approche de base prend en compte la comparaison des prévisions provenant de deux modeles
en différence imbriqués. En effet, le modele est spécifié similairement a Pincheira-Brown et al.
(2019), qui prédit I’inflation pour certains pays de I’ Amérique latine. Celui-ci conclut qu’apres
des tests de racines unitaires des séries de 1’inflation en niveau et en premicre différence ainsi que
I’examen visuel des graphiques, I’approche des modéles en différence est plus adaptée dans ce
contexte, étant donné les résultats plus mitigés de présence de racine unitaire pour les séries en

niveau.

Le modéle 1 est un modele autorégressif (AR) direct qui cherche a prévoir l'inflation pour un
horizon h. Dans ce modele, les différences entre I'inflation future 7, ; et l'inflation actuelle 7,

dépendent des différences passees des taux d'inflation : w;_; — ms_p_;.

Modéle 1 :
h
Tern) — e = a + T2V [Temty = Temn—p] + €fn (1.1)
Le terme a” représente une constante, et les coefficients y,*sont associés aux différentes valeurs
retardées des différences d'inflation. Le modele 1 capture I'évolution de I'inflation en utilisant
uniquement les informations passées sur les variations de I'inflation. Ce modele sert de base pour

évaluer la performance de prévision sans tenir compte des mesures d'inflation de base.

Le modele 2 étend le modele 1 en incluant des mesures d'inflation de base comme variables
explicatives supplémentaires. L'inflation de base m7{},°est une mesure ajustée de I'inflation qui

exclut certains éléments volatils, tels que les prix de I'alimentation et de I'énergie. Le modele 2

18



régresse les différences entre I'inflation future m, ., et l'inflation actuelle 7, sur les différences

passées des taux d'inflation et des taux d'inflation de base : w("5 — (7 .

Modeéle 2 :
Tesny = e = @ + TV [Tty = Temn-p] + Bito B [7E5 — niln-n] + eton (1.2)

En incluant des mesures d'inflation de base, le modéle 2 cherche a capturer I'influence potentielle
de l'inflation de base sur les variations futures de I'inflation. L'objectif est d'évaluer si I'ajout de
I'inflation de base dans le modéle améliore la précision des prévisions par rapport au modele 1 qui
ne considere que les informations passees sur l'inflation globale.

L'analyse compare la performance de prévision des deux modéles afin d'évaluer I'utilité des
mesures d'inflation de base pour la prévision de l'inflation a différents horizons. Cela permet de
mieux comprendre I'importance des mesures d'inflation de base pour la prise de décision en
matiére de politique monétaire. Le chapitre 5 inclut une extension de ces modéles dans le but de
tester sa robustesse, en ajoutant une version multivariée en incorporant d’autres variables

économiques pour estimer une équation de type Philips.

Les coefficients B sont associés aux différentes valeurs retardées des différences d'inflation de
base. Le parameétre {¢;} représente un processus de bruit blanc, h € {1, 6, 12, 24} représente
I'norizon de prévision, tandis que pj, et g, représentent la longueur de retard maximale de
[T(e—ty = Te—n—s)] €[G5 — mETs )| respectivement. Les coefficients B/ sont associés aux
différentes valeurs retardées des différences d'inflation de base. Les retards p;, et q;, sont
sélectionnés automatiquement a I'aide du critére d’information bayésien (BIC) dans le modéle 1.
Nous permettons a ces deux longueurs de retards de différer, mais en étant a 1’intérieur d’une
fourchette entre 0 a 6.1° Nous sélectionnons d'abord le retard de p;, approprié dans le modele 1 a
I’aide des critéres d’information, et utilisons le méme ordre de retard pour p;, dans le modéle 2.
Une fois que p,, est fixé dans le modéle 2, on sélectionne le parametre q;,. Avec cette stratégie,

nous nous assurons que le modéle 1 est imbriqué dans le modéle 2.

10 prusieurs papiers de recherche, notamment, Cechetti (1997) et Mester (2006), trouvent que les modéles de prévision autorégressifs pour
I’inflation performent mieux a des horizons 6 mois. En limitant les décalages & six mois, on vise un équilibre entre parcimonie et complexité,
sachant que les criteres AIC et BIC pénalisent les modeles avec plus de paramétres. De plus, les retards récents sont généralement les plus
pertinents. Méme si les décalages plus anciens conservent une certaine importance, leur apport prédictif tend a décrofitre. En se limitant a six
décalages, on peut maximiser la capacité prédictive tout en évitant une complexité superflue.
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Chapitre 4 : Interpreétation des réesultats

Dans le but d’évaluer la valeur ajoutée de 1’inflation de base dans la prévision de I’inflation, nous
allons analyser uniquement les résultats des modéles de 1’équation 2, incluant I’inflation de base.
Toutefois, les résultats du modéle 1 seront rapportés en annexe.

Le Tableau 1 est agencé de maniére a illustrer les coefficients estimés ainsi que leurs écarts-types
correspondant pour chaque pays et pour chaque variable retardée. Le signe de ces coefficients
suggere l'orientation de la relation entre les retards de l'inflation de base et la variation de
I'inflation totale. Par ailleurs, les étoiles signalent le degré de significativité statistique
(***p<0.01, **p<0.05, * p<0.1).

4.1) Interprétation du modele 2 a horizon 1 mois

Tableau 4.1 : Résultat du modéle 2 prédiction de 1’inflation a horizon 1 mois avec 1’inflation,
I’inflation de base et leurs retards

Variable
dépendante: E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
d(m) h=1
d(core(-1)) 0,27 * -0,25*  -0,57 *** -0,15 -0,09 -0,39*** 0,37 ** 1-0,06 -0,25 0,65 *** -0,45** -0,04 0,01 0,07
0,16 0,13 0,15 0,10 0,11 0,10 0,15 0,13 0,20 0,24 0,18 0,11 0,13 0,10
d(core(-2)) 0,16 0,06 0,17 0,16 0,31 0,13
0,13 0,15 0,15 0,10 0,20 0,11
d(core(-3)) 02*  034** 0,33 ** (0,10 0,35 * 0,11
0,11 0,50 0,15 0,10 0,20 0,09
d(core(-4)) 0,22 ** 0,01 0,32 0,22%%*
0,09 0,10 0,20 0,08
d(core(-5)) -0,27 ¥** 0,7 ***
0,07 0,20
d(core(-6))
R2 0,24 0,09 0,15 0,04 0,09 0,09 0,15 0,43 0,28 0,13 0,13 0,02 0,20 0,26
N 258 257 256 259 254 259 200 200 89 199 127 259 200 256
Durbin-Watson 1,97 1,99 2,00 2,00 2,00 1,94 1,83 1,91 1,97 2,02 2,02 1,97 2,00 1,98
F -statistic 26,37 521 6,46 5,52 3,81 8,74 5,76 32,18 2,80 7,30 6,12 3,02 9,29 10,63
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AlC 1,06 1,16 0,52 0,62 0,63 0,33 0,80 0,96 0,59 1,49 1,98 0,88 0,95 1,45

Remarques: * p<10%, ** p< 5%, *** p < 1 %. Les écarts-types HAC selon Newey et West (1987, 1994) sont rapportés a ligne suivant le coefficient. L'opérateur
d(core) fait référence a la premiere différence de I'inflation de base. Les estimations correspondent aux parameétres « béta » du modeéle 2 lorsque h=1
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Pays développés

Au premier abord, il semble que les résultats du modéle présentent une divergence notable entre
les différents pays et, en particulier, entre les pays développés et émergents. Pour les pays
développés tels que les Etats-Unis et 1’Italie, le retard d'un mois de l'inflation de base a un impact
positif et significatif sur I'inflation totale du mois suivant. Cela suggére qu'une hausse de
I'inflation de base entraine une augmentation de l'inflation globale. Une diffusion plus importante
de I’inflation de base vers I’inflation globale peut étre expliquée par la proportion plus importante
de I’inflation de base dans I’IPC total chez les pays développés, en moyenne autour de 80% par
rapport aux pays émergents ou ¢a représente seulement 60%.* Néanmoins, pour le Canada, la
France et le Royaume-Uni, les coefficients négatifs pour le premier retard de I'inflation de base
suggerent qu'une hausse de l'inflation de base le mois précédent est liée a une baisse de l'inflation
globale le mois suivant, ce qui contredit les prévisions économiques habituelles. Ces modéles
expliquent toutefois seulement entre 9 % et 15 % de la variabilité de I'inflation, signalant une
capacité prédictive limitée de I'inflation de base pour ces pays.

Pays émergents

En général, il semble que les modeles soient plus performants (R2 plus élevé) pour certains pays
émergents comme le Brésil, par rapport aux pays développés, suggérant que l'inflation de base et
ses retards sont de meilleurs indicateurs de l'inflation future dans ces pays. Le Brésil a d'ailleurs le
R2 le plus élevé (0,43) parmi tous les pays de I'échantillon, ce qui signifie que I'inflation de base
passée a globalement, méme si ce n'est pas le cas individuellement pour chaque retard, une forte
capacité prédictive pour l'inflation future au Brésil. Les autres pays présentent une diversité de
résultats, avec une capacité prédictive du modele et une significativité des retards de I'inflation de
base variant largement. Dans le cas de la Chine, le retard d'un mois de l'inflation de base a un
effet positif hautement significatif sur l'inflation, ce qui indique une forte capacité prédictive.
Cependant, le R2 n'est que de 0,13, ce qui suggére que, malgré la significativité statistique du
premier retard, le modéle dans son ensemble explique seulement une part relativement restreinte
de la variabilité de l'inflation. Pour I’Inde, le premier retard de 1'inflation de base a un effet négatif
significatif, ce qui signifie qu'une hausse de I'inflation de base le mois précédent est associée a
une baisse de I'inflation globale le mois suivant, mais le modele n'offre qu'une capacité
explicative limitée avec un Rz de 0,13. Ces pays démontrent une relation plus robuste entre

I'inflation de base retardée et les variations de I'inflation. Les valeurs de R au carré sont

11 Voir colonne 2 du tableau 1 de I’annexe sur les parts de I'IPC de base dans 1’IPC total.
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généralement plus élevées et les statistiques F sont également supérieures, ce qui suggére que les
modeles de régression sont statistiquement significatifs. Toutefois, les coefficients pour l'inflation
de base retardée sont mixtes, montrant des relations a la fois positives et négatives. Ceci pourrait
étre d0 en grande partie a la quantité et la qualité des données disponibles pour les pays
émergents par rapport aux pays développés. La taille de I’échantillon est trés réduite pour
plusieurs économies émergentes, notamment le Chili, ’Inde, le Brésil et la Pologne, ou les
données disponibles ne remontent pas jusqu’a 1’année 2000, peuvent &tre une source de perte de

précision du modele.

4.2) Interprétation du modele 2 a horizon 6 mois

Tableau 4.2 : Résultat du modéle 2 de prévision de I’inflation a horizon 6 mois avec I’inflation,
I’inflation de base et leurs retards.

Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(n) h=6
d(core(-6)) 0,5*** 0,6*** 123*** .034%** 0,17 0,30 0,14 -0,01 0,9 ** -0,65 -065* 044* 0,18 0,9 ***
018 0,16 0,16 0,13 012 027 0,65 0,24 0,40 0,63 0,40 023 037 0,30
d(core(-7)) 0,43 ** 0,43 -0,30 0,50 1,07 ** 0,01 0,01 0,13 -0,17
0,20 0,34 0,38 0,53 0,62 0,54 0,30 045 0,40
d(core(-8)) 033 * -0,02 -0,03 0,07 -0,10 -0,19 0,12 -0,41 **
0,18 036 0,38 0,53 0,55 0,30 0,45 023
d(core(-9)) -0,10 -0,82 ** -0,37 -0,30 -0,42 -0,12
036 032 0,53 0,54 0,30 045
d(core(-10)) -0,87 *¥** -0,51 0,1 -0,40 0,01
0,30 039 0,54 030 0,90
d(core(-11)) 0,72** 0,5** -0,56 **
0,38 0,23 0,32
R2 0,15 0,12 0,64 0,17 0,15 0,26 0,33 0,24 0,37 0,36 0,37 0,14 0,26 0,14
N 244 244 248 244 249 245 246 244 79 188 112 244 244 247
Durbin-Watson 0,30 0,38 0,67 0,40 0,32 0,35 0,40 0,26 0,50 0,37 0,50 0,37 0,22 0,27
F -statistic 6,01 4,77 86,06 6,70 23,09 7,68 13,20 10,87 3,70 12,85 4,86 3,20 11,97 8,30
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AIC 3,47 3,03 2,08 2,62 2,50 2,52 2,70 4,12 2,45 3,70 3,64 2,61 3,50 3,95

Remarques : * p<10 %, ** p <5 %, *** p <1 %. Les écarts-types HAC selon Newey et West (1987, 1994) sont rapportés a ligne suivant le coefficient. L'opérateur

d(core) fait référence a la premiere différence de I'inflation de base. Les estimations correspondent aux paramétres « béta » du modéle 2 lorsque h=6

En examinant les retards du modéle de prévision a horizon de 6 mois, il apparait que ces modeles
ont généralement un meilleur ajustement, bien qu'ils puissent étre moins efficaces que les
modeles prévoyant un mois a l'avance.

En effet, aux Etats-Unis et au Canada, une relation significative et positive entre I'inflation de
base retardée et I'inflation future pourrait étre attribuée au réle de la Réserve fédérale et de la
Banque du Canada et a leur politique de ciblage de I'inflation. Si I'inflation de base s'accroit, la

banque centrale pourrait réagir avec des politiques monétaires restrictives qui ne se
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répercuteraient sur les taux d'inflation qu'aprés un certain temps, ce qui se refléte dans les
prévisions a six mois. Au Royaume-Uni, I'effet est encore plus marqué qu'aux Etats-Unis et au
Canada. L'inflation de base des six derniers mois a un impact positif fort et statistiquement
significatif sur l'inflation future, ce qui pourrait s'expliquer par le role de la Banque d'Angleterre
qui fonctionne également avec un objectif d'inflation. A I'inverse, le Japon présente une relation
négative entre l'inflation de base passée et I'inflation future. Ce dernier ayant lutté contre la
déflation pendant de nombreuses années, cela pourrait expliquer cette relation négative. Dans le
contexte japonais, une augmentation de I'inflation de base pourrait déclencher des mesures
politiques agressives visant a éviter une spirale inflationniste, ce qui pourrait aboutir a une baisse
de Il'inflation aprés un certain délai.

Pour ce qui est des économies en croissance, les résultats des modéles sont mixtes dans ces pays,
reflétant leurs différentes structures économiques, leurs niveaux de développement et leur
ouverture au commerce. Au Chili, en Corée et en Hongrie, le modéle a 6 mois dévoile une
relation positive et significative avec l'inflation de base de 6 mois auparavant. Au Chili, par
exemple, grace & une économie relativement axée sur les exportations des commaodités, ou les
exportations de cuivre, entre autres, peuvent engendrer une volatilité temporaire de I'inflation
globale sans trop affecter I'inflation de base. Quant a la Corée du Sud, la Banque de Corée a
réussi a gérer les anticipations d'inflation, contribuant a une inflation de base stable. En outre, les
secteurs des services et de la haute technologie, moins sujets aux fluctuations de prix, influencent
davantage l'inflation de base que l'inflation globale. Cependant, alors que le modéle de prévision
a 1 mois pour le Brésil semblait montrer une relation peu significative entre I'inflation totale et les
retards de l'inflation de base, la prévision a 6 mois ne présente pas de résultats significatifs. Cela
pourrait suggérer que les anticipations d'inflation au Brésil sont influencées par d'autres facteurs
non capturés dans ce modeéle, tels que les prix mondiaux des matiéres premiéres, les fluctuations
des taux de change, ou les politiques fiscales et monétaires.

En ce qui concerne les performances du modéle, contrairement au modéle a 1 mois, la statistique
de Durbin-Watson est généralement inférieure a 2 cette fois-ci, ce qui pourrait laisser supposer
une autocorrélation positive dans les résidus de ces modeéles. Cela pourrait signifier que d'autres
facteurs non inclus dans les modéles sont déterminants pour prédire I'inflation. En revanche, le
modele semble fonctionner mieux que le modele a 1 mois d’horizon de prévision pour certains
pays, développés ou émergents. Par exemple, il présente un Rz élevé pour le Royaume-Uni et des

valeurs de Rz convenables pour des pays tels que I'ltalie, le Bresil et le Chili.
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4.3) Interprétation du modele 2 a horizon 12 et 24 mois

Comme le rapporte le tableau 7 en annexe, lorsqu'on compare les prévisions a 12 et 24 mois dans
leur ensemble, bien que le modele a 24 mois semble expliquer une plus grande part de la variance
de l'inflation totale, avec des valeurs R2 plus élevés et des statistiques F plus marqués, le modéle a
12 mois offre un AIC plus bas dans plusieurs cas et présente des coefficients plus significatifs.
Cela suggeére que la pertinence du modéle tend a s'atténuer a mesure que I'norizon de prévision se
prolonge. De surcroit, ces deux modéles semblent étre affectés par des problemes potentiels
d'autocorrélation, affichant des statistiques de Durbin-Watson largement inférieures a 2, en
contraste avec les modéles de prévision a 1 et 6 mois. Ceci vient renforcer I'idée d'une
performance déclinante du modeéle sur le long terme. Cependant, il convient de souligner que
certains pays montrent des résultats intéressants qui méritent une analyse plus approfondie.

Pour I'Allemagne, I'ltalie et la France, ces pays montrent des corrélations négatives fortes dans
leurs modeles a 24 et 12 mois, suggérant un controle efficace de I'inflation & moyen et long terme.
Historiqguement, I'Allemagne est reconnue pour ses politiques strictes de contrdle de I'inflation,
dictées par le souvenir de I'nyperinflation des années 1920. Tant la Bundesbank allemande que la
Banque Centrale européenne, qui opére sans politique explicite de ciblage de l'inflation, ont fait
de la stabilité des prix une priorité évitant d’avoir un double mandat tel que c’est le cas pour la
Réserve fédérale.

En revanche, certains pays émergents, comme la Chine, la Pologne et la Corée du Sud, affichent
des corrélations positives, indiquant une persistance notable de I'inflation sur le long terme. C'est
d'autant plus significatif que ces pays ont adopté leur régime de ciblage de I'inflation bien plus
récemment que les pays développés. Cette tendance s'explique aussi par une croissance
économique rapide, caractéristique des pays émergents, qui engendre une augmentation de la
demande interne et des pressions inflationnistes. Leur transition d'une économie principalement
agricole a une économie industrielle et technologique peut entrainer des déséquilibres entre I'offre

et la demande, alimentant ainsi les pressions inflationnistes.

Au Brésil et au Chili, les coefficients négatifs sur les prévisions de 24 mois de I'inflation de base
peuvent refléter I'impact des mesures strictes de contréle de I'inflation et la nature de retour a la
moyenne de l'inflation. Les taux d'inflation historiquement élevés dans ces pays ont provoqué des
réponses politiques vigoureuses, impliquant souvent des taux d'intérét élevés pour contréler
I'inflation, qui pourraient manifester leurs effets apres un certain délai. Parallélement, le

phénoméne de retour a la moyenne, ancré par les politiques de ciblage de I’inflation, fait que les
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taux d'inflation ont tendance a revenir a une moyenne a long terme et suggére qu’une inflation de

base élevée dans le passé pourrait conduire a une inflation future plus faible.

Le Royaume-Uni représente une exception parmi les pays développés, présentant une forte
corrélation positive a I'horizon de 12 mois, ce qui indique une tendance a la persistance de
I'inflation. Malgré le ciblage actif de l'inflation par la Banque d'Angleterre, certains facteurs tels
que la dépréciation de la monnaie, les chocs d'approvisionnement ou la baisse de 1’investissement
peuvent provoquer une persistance de l'inflation, phénomeéne particulierement présent depuis le

vote du Brexit en 2016 et accentué par le choc pandémique.

4.4) Interprétation des résultats des tests

Tableau 4.4 : Résultat du test de Wald pour le modeéle 2 pour I’ensemble des horizons

Horizons de prévisions en mois

Pays h=1 h=6 h=12 h=24 h=1 h=6 h=12 h=24
Etats-Unis 2,97* 747%* 0,34 0,56 Brésil 2,15 0,01 8,47%%* 23,50%**
df 1 1 1 1 df 5 1 1 1
Canada 2,53+ 14,1%%x 3,9%x* 0,008 Chili 3,49%** 6,57*** 6,52%** 4ATF**
df 3 1 6 1 df 5 5 6 4
Royaume-Uni 5,54%%* 9,2%%* 9,18%x* 0,66 Chine 7,33%% 4,73* 28,09*** 1,85

df 4 3 2 1 df 1 2 1 4

Japon 2,26 6,14 2,14* 023 Inde 5,74%* 3,27%% 3,5%xx 17,64%%*
df 1 1 4 1 df 1 6 6 6
Allemagne 0,68 1,36 1,25 30,49%** Corée du sud 0,16 2,57%* 043 19,68***
df 1 1 3 1 df 1 6 1 1

France 13,26%*%%  4,88%** 9,66%** 09 Pologne 0,03 2,64* 7,25%%* 46,86%**
df 1 5 1 1 df 1 6 1 1

Italie 4,20%% 4,8%%x 7,35%% 13,35%** Hongrie 4,92%%* 6,79%** 3,38* 2,52

df 3 4 1 1 df 4 3 1 1

Remarques : Les chiffres en gras indiquent que * p < 10 %, ** p <5 %, *** p < 1 %. Le test de Wald est construit en utilisant la norme HAC erreurs selon Newey et
West (1987, 1994). La statistique de test évalue I’hypothése que tous les coefficients ‘béta’” dans le modéle 2 sont nuls. L'acronyme « df » signifie degrés de liberté.

Le tableau 4.4 présente les statistiques du test de Wald pour I’ensemble des horizons
h=1,6,12,et 24 . Le test de Wald teste I’hypothése suivante les coefficients de I’inflation de
base, dans le but de valider la significativité statistique de chaque paramétre dans le modele, en
testant plusieurs parametres a la fois. La statistique de Wald suit une distribution de chi-carré, et

plus la statistique de Wald est élevée, plus le parametre est statistiquement significatif.

h h h h
Ho: B3 = Bi" = Bg = = By, = 0

Pour des horizons plus rapprochés, tels qu’un ou six mois a I'avance, le mod¢le présente une

puissance prédictive élevée pour plusieurs pays. Des économies développées comme les Etats-
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Unis, le Canada, le Royaume-Uni et la France, ainsi que des économies émergentes telles que le
Brésil, le Chili, la Chine et I'Inde, affichent des parametres statistiquement significatifs. Ceci
indique la capacité du modéle a fournir des prévisions a court terme fiables pour ces économies.
Cependant, tous les pays ne suivent pas la méme tendance. Par exemple, I'Allemagne et la Corée
du Sud offrent des prédictions a court terme moins précises, comme le montrent les statistiques de
test de Wald non significatives a ces horizons plus rapprochés.

D'autre part, pour des horizons de prévision plus étendus de 12 ou 24 mois, le modele fait preuve
d'une solide performance pour des pays tels que le Brésil et I'Inde ainsi que la France et I'ltalie,
qui présentent des parametres statistiquement significatifs. Cela révéle une capacité prédictive a
long terme robuste dans ces pays. En revanche, pour les Etats-Unis et la Chine, le modéle donne
des résultats moins fiables a ces horizons plus étendus, avec des statistiques de test de Wald qui
ne parviennent pas a atteindre la significativité statistique, suggérant une précision inférieure du
modeéle pour des prévisions a long terme dans ces économies.

En comparant la performance entre les différents horizons, il est clair que la performance du
modéle varie considérablement en fonction des horizons de prévision et des pays. Bien que le
modele offre une forte puissance prédictive pour certains pays a court et a long terme, sa

performance est moins homogéne pour d'autres.

Tableau 4.5: Résultat du ratio du RMSPE du modeéle 2 divisé par le RMSPE du modéle 1
Horizons de prévisions en mois

Pays h=1 h=6 h=12 h=24
Etats-Unis 0,99 0,97 0,99 1,00
Canada 0,97 0,97 1,00 1,00
Royaume-Uni 0,96 0,94 0,96 1,00
Japon 0,99 0,94 1,00 1,00
Allemagne 0,98 0,99 0,97 0,95
France 0,96 0,95 1,00 1,00
Italie 1,00 0,96 1,00 0,97
Brésil 1,00 1,00 1,00 1,00
Chili 0,65 0,42 0,36 0,29
Chine 1,01 1,02 0,83 0,76
Inde 0,93 0,88 1,03 0,37
Corée du Sud 1,00 0,98 0,99 0,99
Pologne 0,99 0,97 0,99 0,90
Hongrie 0,97 0,97 0,99 1,00

Remarque : Les valeurs inférieures a 1 (en gras) favorisent les prévisions avec des mesures de
I’inflation de base.
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Le tableau 4.5 présente les résultats des erreurs moyennes quadratiques, RMSPE (Root Mean
Square Percentage Error) pour deux modeles différents de prévision de l'inflation dans divers

pays, résultat de 1’équation suivante :

1% N
RMSPE = |- Z <u>
n Vi

i=1

Avec y; qui représente I’écart de I’inflation pour un pays et un horizon temporel donné et y;" est
la prévision respective de ceci. Le ratio du RMSPE des deux modéles compare le modele 2 qui
prend en compte l'inflation totale et I'inflation de base et leurs retards au modéle 1, qui ne
considére que les retards de I'inflation totale. Des ratios RMSPE inférieurs & 1 indiquent une
performance de prévision supérieure lorsque l'inflation de base est intégrée au modele.

A court terme, sur un horizon d'un mois, la majorité des pays affichent des ratios RMSPE
inférieurs ou égaux a 1, indiquant que l'intégration de l'inflation de base améliore la précision des
prévisions a court terme de l'inflation en offrant un indicateur plus stable et lisse. Toutefois, pour
certains pays comme le Japon, I'Allemagne et la Corée du Sud, le rapport RMSPE est précisément
de 1, signifiant qu'il n'y a pas de différence de performance entre les deux modéles. Ce
phénomene pourrait s'expliquer par une moindre volatilité de I'inflation dans ces pays ou par
I'efficacité de leur politiqgue monétaire, rendant l'inflation de base tout aussi prédictive que
I'inflation totale a court terme. Quant a la Chine, avec un rapport légérement supérieur a 1, elle
pourrait connaitre une augmentation des erreurs de prévision dues a des changements
économiques structurels ou & I'instabilité de son inflation de base. A I'norizon de six mois, les
rapports RMSPE sont généralement inférieurs a 1, suggérant que l'inflation de base devient un
meilleur indicateur sur un horizon de moyen terme, avec des améliorations particulierement
significatives pour le Royaume-Uni et le Chili. Cependant, le Brésil et la Chine, avec des rapports
RMSPE égaux ou supérieurs a 1, pourraient présenter des circonstances économiques spécifiques
ou l'inflation de base n'est pas aussi prédictive.

A plus long terme, sur un horizon de 12 mois, les rapports RMSPE demeurent proches de 1, ce
qui démontre que la relative stabilité de I'inflation de base continue d'étre utile pour les prévisions
a long terme dans la plupart des pays. L'amélioration notable de la Chine, avec un rapport
RMSPE de 0,91, pourrait s'expliquer par la diminution de I'influence des chocs a court terme et
par une meilleure représentation des tendances sous-jacentes de I'inflation dans I'inflation de base
sur des horizons plus longs. Sur un horizon de 24 mois, les résultats sont plus hétérogenes. Des
pays tels que I'Allemagne, I'ltalie et le Brésil continuent d'afficher de meilleures performances

avec l'inflation de base, ce qui suggére que l'insensibilité de I'inflation de base aux chocs de prix
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temporaires est avantageuse pour ces pays sur des horizons de prévision plus longs. Cependant,
pour des pays comme les Etats-Unis, le Canada, la France et la Corée du Sud, affichant un rapport
RMSPE de 1, cela suggere que leur politique monétaire et leur structure économique peuvent
rendre l'inflation totale sur une période de deux ans aussi fiable qu'une prévision basée sur
I'inflation de base. De facon surprenante, la Chine et I'lnde montrent des améliorations
considérables en intégrant l'inflation de base. Cela pourrait refléter I'influence d'une croissance
économique et d'un développement tres rapide dans ces pays, ou la mesure de I'inflation de base
peut offrir un indicateur plus stable des pressions inflationnistes sous-jacentes, permettant
d'adoucir la volatilité a court terme et de saisir les tendances inflationnistes structurelles plus
persistantes a plus long terme.

Bien que I'intégration de l'inflation de base dans le modéle améliore généralement ou maintient la
puissance prédictive sur différents horizons de prévision et dans différents pays, le degré
d'amélioration varie. 1l semble que le modéle qui inclut I'inflation de base soit généralement plus
performant sur les horizons de prévision de 6 mois et de 12 mois. De hombreux pays montrent
une amélioration significative de la précision des prévisions sur ces horizons de moyen terme par
rapport aux horizons plus courts de 1 mois ou plus longs de 24 mois. Cela pourrait étre di au fait
que l'inflation de base, qui élimine les composants volatils tels que les prix des denrées
alimentaires et de I'énergie, est particulierement adaptée a la prévision a moyen terme.
Généralement, ces résultats indiquent que la performance du modéle dans la prévision de
I'inflation, basée sur I'inflation totale et I'inflation de base en retard, varie considérablement d'un
pays a l'autre et en fonction des horizons de prévision. Cette variabilité souligne I'importance
d'adapter les modéles de prévision économique aux dynamiques et caractéristiques économiques
propres a chaque pays en ajoutant d’autres variables économiques telles le taux de change et des

indicateurs des de I’activité économique.
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Chapitre 5 : Modeles de robustesse

5.1) Description du modele de robustesse

Dans le premier modele, nous examinons uniquement les capacités de prédiction de l'inflation de
base sur I'inflation future. Nous renforgons la robustesse de cette approche en évaluant la capacité
prédictive de l'inflation sous-jacente via une version multivariée du modele précédent, auquel
sont incorporés des indicateurs d'activité économique et des taux de change. Dans cette
perspective, nous nous intéressons a la courbe de Phillips augmentée, une extension du modele
économique traditionnel qui établit une relation entre I'inflation et certains indicateurs d'activité
économique. Historiquement, différentes versions de la courbe de Phillips ont été appliquées pour
prédire l'inflation, bien que leurs performances aient été inégales, comme le démontrent les
travaux de divers économistes comme Stock et Watson (1999, 2002) et Stock et Watson (2008),
Atkeson et Ohanian (2001), Ciccarelli et Mojon (2010), Faust et Wright (2013, chap. 1).
Néanmoins, nous explorons si l'inflation de base peut enrichir la prévision de l'inflation globale
dans des modeéles incorporant des indicateurs d'activité économique, des taux de change et des
retards d'inflation. Comme dans Pincheira et al. (2019), ces modéles sont qualifiés de courbes de
Phillips augmentées en raison de l'intégration des taux de change et I’inflation de référence, qui,
bien qu'ils ne soient pas traditionnellement associés aux courbes de Phillips, jouent un réle
fréquent dans le processus d'inflation en offrant une vue plus compléte et plus précise de la
dynamique de l'inflation.

En effet, la théorie du "pass-through” du taux de change stipule que les fluctuations du taux de
change influencent I'inflation nationale. Par exemple, si la monnaie se déprécie, les prix a
I'importation tendent a augmenter, ce qui peut entrainer une hausse de I'inflation. Quant a
I'activité économique, la courbe de Phillips postule une relation inverse entre l'activité

économique (souvent mesurée par le chémage ou les écarts de production) et l'inflation. En
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d'autres termes, lorsque I'économie est forte (faible chdmage ou écart de production positif),
I'inflation a tendance a augmenter en raison d'une demande accrue.
Tout comme le modele 1 et 2, le paramétre {&;} suit un processus de bruit blanc. La composante
de croissance économique est représentée par : y ; = [9¢c=i) — Ge—n-i], ot g corresponds a la
croissance annuelle du PIB mensuel ou de la production industrielle, selon le pays. La partie

i = [X(t=i) = %t—n—i] ol x¢ corresponds a la variation annuelle des taux de change ; et
he{1, 6, 12, 24} représente I'horizon de prévision. De plus, py , qn, T €t sp, représentent les
retards maximaux de [m_;) — Te—np|+ [TE0H — 6 m-p] + [9e-) — Ge-n—i] €t
[x(c—i) — xc—n:] , respectivement. Ces quatre parameétres, py , qn, 1, €t sp, sont sélectionnés

automatiquement a l'aide du critere de sélection BIC.

Modeéle 3 :
T(t+h) — Tt = a + Z?zho Vih [T[(t—i) - 7T(t—h—i)] + 2?20 Hh iyi+ Zsh 5h et it et (5.1)

Modeéle 4 :

M(tyn) — Mt = ah + Z ()YL [T[(t D)~ T(t—h— 1)] + Zl 0 Hh—z v+ Zsh 5h et i T Z?ﬁoﬁih [”(Ct"ff} -
T hn] + elsn (5.2)

Nous permettons aux retards de différer, mais toujours a 1’intérieur d’une limite entre un et six.
Nous commencons par sélectionner p, = ppo dans le modele 3, puis nous sélectionnons r;, = 13,
et enfin nous sélectionnons s, = s,o. Une fois que les trois ordres de retard du modele 3 ont été
sélectionnés séquentiellement, nous les utilisons dans le modéle 4 et procédons a la sélection du
dernier parameétre g;. Encore une fois, cette stratégie garantit que le modéle 3 est imbriqué dans
le modéle 4.

Pour le taux de change, il s’agit des moyennes mensuelles des taux de change mensuels, en parité
par rapport au dollar américain, obtenues & partir de Haver pour tous les pays. Dans le cas des
Etats-Unis, la donnée qui représente le taux de change est la valeur du dollar américain par
rapport & panier de devises étrangéres (DXY Index). L'activité économique est représentée par la

production industrielle excluant la construction lorsque la mesure du PIB mensuel ou celle de
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valeur ajoutée économique ne sont pas disponibles, qui sont privilégiées car elles tiennent compte

de la croissance économique globale et pas seulement de celle du secteur industriel.*2

5.2) Interpreétation du modéle 4 a horizon 1 mois

Les valeurs de Rz du modéle de robustesse au tableau 5.1 sont généralement plus élevées que
celles du premier modéle pour la plupart des pays, ou seules l'inflation et I'inflation de base sont
considérées. Cela suggere que le modéle de robustesse explique mieux la variabilité de I'inflation
que le premier modele, qui ne prend en compte que l'inflation passée. De plus, il est intéressant de
noter que les coefficients des retards de I'inflation de base ont Iégérement changé du premier
modele au second. Dans de nombreux cas, leur valeur absolue a diminué, suggérant que I'impact
de l'inflation passée sur l'inflation future pourrait étre moins significatif une fois que nous prenons
en compte les dynamiques du taux de change et de l'activité économique, bien que cela varie d'un
pays a l'autre.

En effet, pour les économies développées, les tendances passées de I'inflation et les mesures de
I'activité économique semblent jouer un rdle prépondérant dans la détermination de I'inflation
future, tandis que les fluctuations du taux de change semblent avoir moins d'impact. Pour tous les
pays développés, lI'impact du taux de change sur la prévision de I'inflation a un horizon d'un mois
semble trés faible et non significatif. Ces économies sont généralement plus diversifiées et
disposent d'institutions plus solides et de taux de change plus stables. Aux Etats-Unis,
notamment, cela est di a son statut de pays de réserve monétaire mondiale. En Allemagne, en
Italie et en France, I'effet négligeable du taux de change pourrait étre attribué a la politique

monétaire commune de la zone euro et a la stabilité de I'euro face au dollar US.

12 P|B mensuel: Etats-Unis et Canada ; production industrielle exc. la construction: Allemagne, France, Italie, Japon, Inde, Corée du Sud,
Hongrie et la Pologne ; Indice de valeur ajoutée économique: Chili, Brésil, Royaume-Uni et la Chine.
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Tableau 5.1 : Résultat du modéle 4 de prédiction de I’inflation a horizon 1 mois avec I’inflation,
I’inflation de base, le taux de change, 1’activité économique et leurs retards.

Variable E-U Canada R.-U. Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(m) h=1
d(core(-1)) 0,32**  -0,18 -0,57*** -0,17*  -0,05 -0,5%** 0,17 -0,16 -0,30 0,38* -04*%*  -0,02 0,09 0,06
0,17 0,13 0,14 0,12 01 0,11 013 0,11 021 0,24 0,19 0,11 0,13 0,10
d(core(-2)) 023* 0,07 0,21%** 0,38* 0,16 023* 011
0,13 0,15 0,09 0,20 011 0,13 011
d(core(-3)) 0,25*%*  0,28* 0,2%** 0,30 0,09
0,11 0,15 0,09 0,20 0,09
d(core(-4)) 0,2%* -0,21 0,22***
01 0,20 0,08
d(core(-5)) 0,78%**
0,20
d(core(-6))
d(e(-1)) -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02* 0,12***  -0,05* 0,00 0,01 0,005*
-0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 012 -0,05 0,00 0,01 0,003
d(e(-2)) 0,00 -0,043** -0,177** 0,078* -0,01
0,00 -0,04 -0,18 0,08 0,01
d(e(-1)) 0,02 0,02 0,08%*  -0,045* 0,01
0,02 0,02 0,08 -0,05 0,01
d(e(-1)) -0,023*** 0,01
-0,02 0,01
d(e(-1)) 0,012%** -0,014*
0,01 0,01
d(e(-1))
d(y(-1)) -0,04*  -0,01 0,02 0,00 0,00 0,01 0,01 0,02** 0,01 0,06*** 0,00 0,01 0,00 0,00
-0,05 -0,01 0,02 0,00 0,00 0,01 0,01 0,02 0,01 0,06 0,00 0,01 0,01 0,01
d(y(-2)) 0,07%** -0,03** 0,02**  -0,01*  -0,02%** 0,02 -0,03* 0,01 -0,02%*
0,07 -0,03 0,02 -0,01 -0,02 -0,02 -0,03 0,01 0,01
d(y(-3)) -0,08*** 0,04*** 0,00 0,00 0,02%** 0,02 0,01 0,011** 0,01***
-0,08 0,04 0,00 0,00 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01
d(y(-4)) 0,046*** -0,03** -0,01%*  0,01** 0,01*** -0,04 -0,02
0,05 -0,03 -0,01 0,02 0,01 -0,04 -0,02
d(y(-5)) 0,03** -0,01** 0,00 0,08*
0,03 -0,01 0,00 0,08
d(y(-6)) -0,01* -0,01%* -0,04%**
-0,01 -0,01 -0,04
R2 0,28 0,1 0,2 0,06 0,11 0,17 0,23 0,36 0,45 0,28 0,17 0,06 0,29 0,29
N 256 200 254 163 247 246 245 223 89 190 127 257 254 256
Durbin-Watson 1,96 1,99 2,00 2,00 2,00 1,98 2,00 1,85 2,00 1,96 2,02 2,03 1,97 1,97
F -statistic 12,12 4,30 4,37 2,78 3,27 5,50 6,55 15,05 2,87 7,82 3,70 2,51 6,27 10,17
p-value 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AlC 0,99 1,15 0,52 0,78 0,34 0,18 0,31 0,70 0,52 1,37 1,99 0,87 0,90 1,44

Remarques : * p<10%, ** p < 5%, *** p <1 %. Les écarts-types HAC selon Newey et West (1987, 1994) sont rapportés a ligne suivant le coefficient. Les
opérateurs d(core), d(e), d(y) font référence a la premiére différence de I'inflation de base, le taux de change et I'indicateur de I'activité économique. Les
estimations correspondent aux parameétres « béta » du modele 2 lorsque h = 1.

En revanche, les économies émergentes pourraient connaitre des niveaux d'inflation plus élevés,
des taux de change plus volatils, et leurs économies pourraient étre moins diversifiées. Au Brésil
et au Chili, les variables d'activité économique et de taux de change sont significatives, suggérant
un impact fort de ces variables sur I'inflation future. Cela pourrait étre d0 au fait que ces pays sont
d'importants exportateurs de matiéres premieres, ce qui les rend plus sensibles aux fluctuations du
taux de change. Pour la Chine et I'Inde, ces deux pays démontrent des relations significatives
entre l'inflation future et l'inflation passée, les fluctuations du taux de change et les mesures de
I'activité économique. Cela pourrait étre attribué aux volumes importants d'importations et

d'exportations de ces pays et a leur rapide développement économique, qui pourraient les rendre
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plus sensibles aux pressions inflationnistes dues aux fluctuations du taux de change et aux
variations de l'activité économique.

Alors que I'ajout du taux de change comme variable supplémentaire s'avere utile dans le cas des
pays émergents, il est moins pertinent pour les pays développés. Cependant, I'intégration de la
mesure de l'activité économique dans le deuxieme modele semble améliorer I'ajustement et offre

une comprehension plus globale des facteurs influencant I'inflation a court terme dans ces pays.
5.3) Interpreétation du modéle 4 a horizon 6 mois

Dans I'ensemble, le modéle de robustesse sur un horizon de 6 mois, surclasse le modele de base.
En effet, dans le tableau 8 en annexe, les valeurs de R2 sont généralement supérieures pour la
majorité des pays, indiquant que I'adjonction des variables de taux de change et d'activité
économique a renforcé la puissance prédictive du modéle a moyen terme. De plus, pour une
grande partie des pays, les valeurs de la F-statistique sont également supérieures et les valeurs
d'AlC sont généralement plus basses, témoignant d'un meilleur ajustement global du modéle suite
a l'incorporation de ces nouvelles variables économiques. La statistique de Durbin-Watson est
généralement plus proche de 2 dans le modeéle renforcé, ce qui indique une moindre
autocorrélation.

A l'instar des résultats du tableau, le modéle renforcé donne des résultats assez contrastés selon
les différentes économies. Pour les Etats-Unis et le Canada, le modeéle renforcé sur un horizon de
6 mois offre un meilleur ajustement, comme le démontrent les valeurs de R2 supérieures. Cela
peut étre attribué a I'incidence du taux de change et de l'activité économique sur l'inflation. Par
exemple, les fluctuations du taux de change peuvent entrainer une inflation des prix a
I'importation, ce qui peut influencer le taux d'inflation global. Dans le cas du Japon, de
I'Allemagne, de la France et de I'ltalie, le modéle renforcé offre également de meilleurs résultats,
comme en témoignent les valeurs de R2 supérieures. L'activité économique et les taux de change
ont une incidence majeure sur le taux d'inflation dans ces pays. Par exemple, une activité
économique vigoureuse peut entrainer une demande accrue et, par conséquent, une inflation plus
élevée. Les fluctuations du taux de change contribuent également a influer sur les prix a
I'importation, générant ainsi des pressions inflationnistes supplémentaires.

Pour la majorité des pays émergents, a I'exception de la Chine, le modéle renforcé donne
généralement de meilleurs résultats. Ces pays sont fortement exposés aux fluctuations des

marchés mondiaux via le canal du taux de change, la balance commerciale ainsi que le service de
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la dette étrangeére, ce qui peut exercer une pression haussiere sur l'inflation domestique. En
revanche, le modele renforcé ne convient pas aussi bien a la Chine. Cela pourrait étre di au fait
que I'économie chinoise est trés régulée et que des facteurs tels que le taux de change et I'activité

économique n'ont peut-étre pas le méme niveau d'influence sur I'inflation que dans d'autres pays.
5.4) Interpreétation du modele 4 a horizon 12 mois

Le modeéle de robustesse sur un horizon de 12 mois démontre généralement une performance
statistique globale supérieure par rapport au modéle plus rudimentaire de prévision de l'inflation
présenté dans le tableau 4.3. Les valeurs de R2 sont plus élevées pour la majorité des pays dans le
tableau 9 en annexe, illustrant une meilleure adaptation du modele. Cela suggére que l'intégration
de ces variables supplémentaires a abouti @ un modele plus complet qui explique une proportion

plus importante de la variation du taux d'inflation a plus long terme.

Dans le groupe des pays développés, le R2 pour les Etats-Unis a augmenté, passant de 0,12 dans
le tableau 4.3 & 0,32 dans le tableau 9 en annexe, pour le Canada de 0,20 a 0,53 et pour
I'Allemagne de 0,17 & 0,35. Du point de vue de la théorie économique, cette amélioration peut
étre justifiée par le fait que les économies développées ont souvent des dynamiques monétaires et
fiscales plus complexes, y compris des marchés financiers bien intégrés et des taux de change
flexibles qui interagissent avec les dynamiques de l'inflation. Par conséquent, des facteurs
supplémentaires tels que les taux de change et la production industrielle capturent encore mieux

les dynamiques de 1’inflation totale sur un horizon plus long que 1 mois ou 6 mois.

Concernant le groupe des pays émergents, le modéle offre également de meilleurs résultats
globalement, avec un R2 pour le Chili passant de 0,44 dans le modéle de base a 0,6 dans le
modele de robustesse, et de 0,50 a 0,58 pour la Chine, a I’exception du Brésil qui demeure
presque inchangé. Cependant, les améliorations de la performance statistique ne sont pas aussi
cohérentes ou significatives que dans les pays développés, probablement en raison des différences
dans les structures économiques sous-jacentes, les environnements politiques et les niveaux

d'intégration avec les marchés financiers mondiaux.

En comparant les résultats de coefficients sur un horizon de prévision de 6 et 12 mois, nous
remarquons que la méme dynamique est maintenue pour les modéles de robustesse. Pour les pays
développés, le modele renforcé a 12 mois montre généralement une relation plus significative

entre l'inflation de base et I'inflation future par rapport au modéle a 6 mois. Cela suggére un

34



impact & long terme plus marqué de I'inflation de base. L'activité économique, généralement
marquée par des variables telles que la production industrielle ou le PIB, a également
généralement un impact plus fort dans le modele a 12 mois, reflétant le lien entre la croissance
économique et l'inflation au fil du temps. Similairement, le modele & 12 mois pour les économies
émergentes montre également un effet plus prononcé de I'inflation de base sur I'inflation future,
mettant en évidence I'impact plus durable des pressions inflationnistes. Les influences des taux de
change sont également plus prononcées dans le modele a 12 mois pour ces pays, indiquant I'effet
des fluctuations monétaires sur l'inflation. Cependant, I'impact de I'activité économique sur
I'inflation varie entre les modéles a 6 et 12 mois. Certains pays comme I'Inde, la Corée du Sud et
la Pologne montrent une relation négative plus forte dans le modele a 12 mois, suggérant que

l'augmentation de I'activité économique peut avoir un effet déflationniste a long terme.

5.5) Interprétation du modele 4 a horizon 24 mois

En analysant le modéle de robustesse du tableau 10 en annexe, l'intégration des facteurs de taux
de change et d'activité économique semble améliorer de maniére globale I'ajustement et la
capacité explicative du modele a long terme. Ceci se manifeste par des valeurs R? et des
statistiques F généralement plus élevées. Toutefois, les statistiques de Durbin-Watson demeurent
basses, indiquant que l'autocorrélation persiste.

En comparant avec le modele de base pour les économies développées, nous constatons que les
coefficients pour l'inflation de base sont généralement moins importants dans le modéle de
robustesse. Cela suggére que l'intégration du taux de change et de I'activité économique a absorbé
une partie de la capacité explicative de l'inflation de base, soulignant un réle important de ces
variables dans la prédiction de l'inflation. Par exemple, le taux de change a une influence
particulierement notable au Japon et en Allemagne, indiquant que les taux d'inflation de ces pays
sont particulierement sensibles aux fluctuations de la valeur de leur monnaie.

Pour les économies émergentes, I'intégration des taux de change et de I'activité économique dans
le modele renforcé a généralement amélioré I'ajustement du modéle, comme en témoignent les
valeurs R2. Cependant, I'influence de I'inflation de base est variable, certains pays présentant des
relations plus fortes (la Pologne) tandis que d'autres sont plus faibles ou moins significatives (le
Brésil). Cela suggere des dynamiques d'inflation variées dans ces économies, reflétant peut-étre
des différences dans la politique monétaire, les régimes de change et la structure de ces

économies a plus long terme.
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5.6) Interprétation des résultats des tests des modeles de
robustesse

Les résultats du test de Wald, présentés dans le tableau 11 en annexe, nous permettent de
déterminer si l'inclusion du PIB mensuel et du taux de change améliore significativement
I'ajustement du modeéle. Les résultats suggérent de maniére probante que I'ajout de variables
supplémentaires, comme l'inflation de base, le PIB et les taux de change, accroit la capacité
prédictive du modele principalement pour les économies développées, mais de maniére moins
systématique pour les économies émergentes.

Dans le modeéle précédent, pour les pays développés, I'inflation de base joue un réle significatif
dans la prévision de l'inflation dans ces pays (comme l'indiquent les statistiques de Wald dans le
tableau 4.1). En examinant le modele de robustesse, nous remarquons que les statistiques de Wald
sont généralement plus élevées et maintiennent, voire augmentent, leur niveau de significativite,
surtout sur des horizons de prévision plus courts. Cela suggére que I'ajout des données du PIB et
du taux de change améliorent les performances prédictives du modele dans la plupart des
économies développées. Historiquement, ces pays possédent des économies bien établies,
complexes et matures, qui ont tendance a étre stables et prévisibles grace a des politiques
monétaires et fiscales efficaces, des marchés financiers solides et des systémes politiques stables.
Cela est en accord avec le modele de Mundell-Fleming (1963), qui suggeére gu'en économie
ouverte avec une mobilité parfaite des capitaux, I'efficacité de la politique monétaire est accrue
lorsque le taux de change fluctue.

Pour les pays émergents, le tableau 4.1 des tests de Wald nous présente un résultat similaire a
celui des pays développés, avec une contribution significative de l'inflation de base a la capacité
prédictive du modele. Cependant, lorsque nous comparons ces résultats avec le modéle renforcé
dans le tableau 11 en annexe, nous constatons que les statistiques de Wald pour plusieurs pays,
tels que le Brésil, la Chine et la Pologne, perdent en significativité a certains horizons de
prévision. Cela suggere que I'ajout du PIB mensuel et des taux de change n'améliore pas
systématiquement les performances prédictives du modele dans tous les marchés émergents. Les
résultats contrastés du modele renforcé pour ces pays peuvent s'expliquer par leurs différents
stades de developpement économique et les influences variables des facteurs économiques
mondiaux. Par exemple, bien que le modéle de Mundell-Fleming puisse s'appliquer dans une
certaine mesure, ses hypotheses de mobilité parfaite des capitaux et de taux de change stables ne

sont souvent pas pertinentes pour ces économies. En conséquence, le PIB mensuel et le taux de
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change peuvent ne pas améliorer systématiquement les prévisions d'inflation pour certains pays
émergents.

Le tableau 12 en annexe examine le ratio RMSPE entre les modéles 3 et 4, dans le but d'évaluer
la pertinence de I'ajout de variables économiques supplémentaires. Le ratio du RMSPE des
modeles de robustesse (RMSPE du modeéle 4 divisé par le RMSPE du modele 3) confronte le
modeéle 4, qui prend en compte l'inflation totale, I'inflation de base, le taux de change et
I'indicateur de l'activité économique, au modeéle 3, qui considere uniquement Il'inflation totale, le
taux de change et l'indicateur de I'activité économique. Des ratios RMSPE inférieurs a 1 indiquent
une performance de prévision supérieure lorsque I'inflation de base est incorporée au modele.

En observant le tableau 12 de I’annexe, les résultats sont globalement cohérents et assez
similaires aux résultats précédents, avec des ratios RMSPE également proches de 1 ou inférieurs.
Cela indigue que I'ajout du PIB mensuel et du taux de change aux modéles n'affecte pas
considérablement la capacité prédictive de ces modeles pour les pays développés. Pour ce qui est
des marchés émergents, le tableau montre des ratios RMSPE variables, ou certains pays comme la
Chine et I'Inde diminuent, indiquant une meilleure capacité prédictive lorsque ces variables
supplémentaires sont intégrées. Cela suggére que le PIB mensuel et les taux de change sont des
facteurs importants pour prédire I'inflation dans ces économies émergentes, probablement en
raison de leur plus grande volatilité économique et de leur sensibilité aux fluctuations du marché
mondial.

En somme, les modeéles robustes offrent généralement de meilleurs résultats, particuliérement
pour les économies émergentes, en intégrant des variables économiques supplémentaires telles
que le PIB mensuel et les taux de change. Ces variables supplémentaires permettent de mieux
saisir les dynamiques complexes affectant I'inflation dans ces économies. Pour les économies
développées, les résultats sont plus cohérents entre les modeles de base et robustes, soulignant

gue l'inflation de base est un prédicteur clé de I'inflation globale dans ces pays.
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Conclusion

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons entrepris 1'étude de 1'efficacité prédictive d’une version
augmentée de la courbe de Phillips dans la prévision de l'inflation, mettant un accent particulier
sur lI'importance de l'inflation de base. Nous avons constaté que l'intégration de cette mesure dans
les modeles a généralement optimisé, ou du moins maintenu, leur performance prédictive sur
différents horizons de prévision et dans divers contextes nationaux, bien que I'ampleur de cette
amélioration soit variable. En effet, a horizon de trés court terme, le modéle génére de meilleurs
résultats pour les pays émergents dans I’ensemble, alors qu’a I'horizon de six et douze mois, les
modeéles présentent généralement un meilleur ajustement pour les pays développés comme les
Etats-Unis, le Canada et le Royaume-Uni montrant une relation significative et positive entre
I'inflation de base et I'inflation future. A I'horizon de 24 mois, la performance du modeéle varie
considérablement d'un pays a l'autre, mais certains pays développés comme I'Allemagne et la
France, ainsi que pour certains pays émergents comme le Brésil. Globalement, le modele semble
particuliérement bien performer pour des horizons de moyen terme, en particulier entre 6 et 12
mois. Cela peut étre attribué a la stabilité relative de I'inflation de base sur cette période, ainsi qu'a
sa capacité a identifier les tendances sous-jacentes qui ne sont pas immédiatement perceptibles

dans l'inflation totale.

Dans le but de consolider la robustesse des résultats, des indicateurs d'activité économique et des
taux de change ont été inclus aux modéles. Ces variables additionnelles ont amélioré la
compréhensibilité de la variabilité de l'inflation, confirmant ainsi la pertinence de cette approche.
Cependant, ces modéles ne sont pas exempts de limitations. Malgré leur capacité a apporter des
résultats pertinents sur les dynamiques de l'inflation a travers les pays, ils ne parviennent pas a
saisir tous les facteurs influencant ce phénoméne complexe, suggérant que d'autres facteurs non

inclus dans ces modéles jouent un réle déterminant dans la prévision de I'inflation.

Ainsi, il est impératif de continuer & optimiser la performance de ces modéles en fonction des
spécificités économiques et dynamiques de chaque pays. La complexité de la prévision de
I'inflation et sa variabilité selon les pays nécessitent une approche sur mesure qui prend en
compte les particularités de chaque contexte économique. De plus, I'incorporation d'autres

variables macroéconomiques pertinentes, au-dela du PIB mensuel ou la production industrielle et
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des taux de change, pourrait enrichir la capacité prédictive des modéles. Ces variables pourraient
inclure, par exemple, le niveau d'endettement public, le taux de chémage, le niveau des salaires
réels, ou encore les prix des matiéres premiéres. De plus, I'intégration des facteurs non
économiques, tels que les événements politiques majeurs, les conflits, les catastrophes naturelles,
ou les crises sanitaires, qui peuvent tous avoir un impact significatif sur l'inflation, pourrait
également bénéficier aux modéles. De surcroit, I'amélioration des techniques de modélisation
pourrait contribuer a optimiser la performance prédictive. L'utilisation de technigques plus
sophistiquées, comme les réseaux de neurones artificiels, les méthodes bayésiennes, ou

I'apprentissage automatique, pourrait offrir des gains de performance substantiels.

En conclusion, notre étude illustre que l'inflation de base peut jouer un role crucial dans la
prévision de l'inflation, tout en soulignant I'importance d'une approche personnalisée et
multicritére pour renforcer la précision des modéles de prévision. En somme, notre travail
réaffirme le réle de l'inflation de base dans la prévision de I'inflation et la nécessité de modeles
flexibles, adaptés au contexte économique spécifique de chaque pays. Nos conclusions, tout en
offrant des perspectives prometteuses pour I'amélioration des prévisions d'inflation, invitent
également a une exploration plus approfondie dans ce domaine afin d'identifier d'autres variables
potentiellement pertinentes et affiner davantage nos modeles.
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Annexe

2.2.1 L’inflation avant les années 2000

Les années 80 ont connu une période de forte inflation non seulement pour les marchés émergents,
mais aussi dans les pays développés. Dans ces derniers, tel que les Etats-Unis, l'inflation s’est
élevée a des niveaux a deux chiffres au début de la décennie, atteignant un pic d'environ 14 % en
1980 avant de décliner progressivement tout au long de la décennie. Au Royaume-Uni I’inflation a
atteint un sommet de 22 % en 1980 avant de se normaliser dans la derniére partie de la décennie.
Dans de nombreux marchés émergents, l'inflation était encore plus sévére, certains pays ont connu
des périodes d’hyperinflation. En Amérique latine, par exemple, l'inflation au Brésil et au Pérou a
largement dépassée 100% en moyenne mensuelle durant les années 80.

Plusieurs facteurs ont contribué a la résurgence d’une forte inflation, principalement, des politiques
moneétaires trop accommodantes pour stimuler la croissance économique a travers des faibles taux
d'intérét pour encourager les investissements et les dépenses de consommation. Les chocs de la
flambée du prix du pétrole ainsi que la hausse des salaires dans de nombreux secteurs ont causé
une forte hausse de I’inflation, ce qui a poussé les banques centrales a étre davantage proactives

pour stabiliser les prix.

Toutefois, dans les années 90, I'inflation a commencé a étre maitrisée dans de nombreux marchés
développés, en partie grace a des politiques monétaires trés strictes. En effet, la Banque du Canada
et la Banque d'Angleterre ont été parmi les premiéres banques centrales a se fixer des objectifs de
ciblage de I’inflation autour de 2% par année (voir tableau 1 de I’annexe). Ces politiques se sont
averes tres efficaces, car plusieurs dans pays développés I’inflation est restée relativement sous
controle avec une moyenne d'environ 2,5% par an comme aux Etats-Unis et au Canada, alors qu’en
Europe, l'inflation était généralement plus élevée, avec une moyenne d'environ 4-5% par an,

puisque le ciblage de I’inflation n’a eu lieu qu’en 1999.

Cependant, pour la majorité des marchés émergents, les politiques de contrdle de I’inflation ont vu
le jour qu’a partir des années 2000, ce qui leur a colté une décennie supplémentaire de forte

inflation. Certains pays, tels que la Pologne, Hongrie et Brésil ont connu une forte inflation tout au
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long des années 1990, accentuée par les chocs sur les prix de I’énergie, une mauvaise gestion

économique et une instabilité politique.
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Tableau 1: Régime de ciblage d’inflation par pays et proportion de ’inflation de base

Pays

PartdelI'lPC Cible de

de base (%)

I'inflation

Objectifs de la politique monétaire

Pays développés

Etats-Unis

Canada

Royaume-Uni

Japon
Allemagne
France

Italie

83,5

81

84

72
81
77

73

2% +/-1%
(PCE)

2% +/-1%
(IPC)

2.00% (IPC)

2.00% (IPC)

2.00%
(HIPC)

Avant 2012, sans objectif explicite, mais il était souhaitable de maintenir l'inflation entre 1,7 a 2%.
A partir de 2012, La Fed a adopté une politique a double mandat, soit une cible d'inflation a 2% et
le plein emploi. En 2020, I'objectif a été révisé en harmonie avec une vision de long terme en
ayant comme objectif "une moyenne de 2%", afin de préserver I'ancrage des anticipations de
I'inflation de long terme.

Différences entre IPC et PCE : L'IPC utilise des données d'enquétes aupres des ménages et le PCE
utilise les données du rapport sur le produit intérieur brut et celles des fournisseurs. De plus, le
PCE mesure les biens et services achetés par tous les ménages américains et les organisations a
but non lucratif, or L'IPC ne tient compte que de tous les ménages urbains.

Adoptée en 1991, I'objectif est de maintenir un point médian entre 1% et 3%. La BoC surveille
également une série de mesures de I'inflation fondamentale qui lui permettent de faire
abstraction des fluctuations transitoires de I'inflation mesurée par I'IPC global et de se concentrer
sur la tendance sous-jacente de l'inflation.

La BoE suit une politique de ciblage d'inflation flexible, adoptée en 1992. Dans le cadre de cette
politique, la Banque fixe un objectif pour le taux d'inflation annuel, qui est actuellement de 2%, et
ajuste ses outils de politique monétaire, tels que les taux d'intérét, pour atteindre cet objectif a
moyen terme.

La Banque du Japon (BoJ) poursuit une politique de "Quantitative and Qualitative Monetary Easing
(QQE)" depuis avril 2013, qui est une forme d'assouplissement monétaire agressif visant a
atteindre son objectif d'inflation de 2% "dans les meilleurs délais" tout en maintenant la
croissance économique et la stabilité. Cette politique implique que la BoJ effectue des achats
d'actifs a grande échelle, augmente la base monétaire et maintient les taux d'intérét a court terme
a des niveaux extrémement bas.

Depuis la création de I'euro en 1999, la BCE ne se considére pas comme une banque centrale axée
sur le ciblage de l'inflation, son objectif est de maintenir la stabilité des prix dans la zone euro a un
niveau inférieur a 2% a moyen terme.

Pays émergents

Brésil

Chili

Chine

Inde

Corée du Sud

67

73

60

77,6

3.75% +-
1.5% (IPCA)

3.00% +/-
1.0%

estimé
autour de 3%

4.00% +/-
2.0%

2.00%

La BCB a adopté sa politique en 1999. En plus de I'objectif d'inflation a 3,75 %, avec une marge de
tolérance de +/- 1,5, la BCB prend également en compte d'autres variables macroéconomiques,
telles que I'écart de production et le taux de change, lors de la prise de décisions en matiere de
politique monétaire.

En 1990, la Banque centrale du Chili définissait I'objectif d'inflation en septembre de chaque
année pour |'année suivante, jusqu'en 1998. En

septembre 1999, la Banque a annoncé un autre

objectif annuel pour 2000 avec une

fourchette de 2 a 4 % a partir de 2001.

La banque centrale de la Chine n'a pas adopté officiellement de politique de ciblage de I'inflation.
Toutefois, elle utilise une variété d'outils de politique monétaire pour maintenir la stabilité des
prix et atteindre ses objectifs économiques. Ces outils comprennent |'ajustement des taux
d'intérét, le controle de I'offre de monnaie et la fixation des réserves obligatoires pour les
banques.

Adopté en 2016

Adopté en 1998, la Banque de Corée tient également compte d'autres facteurs
macroéconomiques tels que la croissance économique, I'emploi et la stabilité financiére lors de la
prise de ses décisions de politique monétaire.
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Pologne 56

Hongrie 65

2.50% +/-
1.0%

3.00% +/-
1.0%

Adopté en 1998

Adopté en 2001

Tableau 2 : Test de racine unitaire Augmented Dickey-Fuller Test pour I'inflation de référence

Pays Niveau Premieres différences
Without drift With drift Without drift With drift

Etats-Unis 0,956 -0,037 -6,589%** -6,661%**
Canada 0,311 -1,382 -5,605*** -5,652%**
Royaume-Uni 0,721 -0,877 -4,854*** -4,987***
Japon -2,224 -2,237 -5,911%** -5,896%**
Allemagne 0,76 -0,488 21,081%** 221,119%**
France 0,525 -1,252 -5,335%** -5,43%**
Italie -0,148 -1,976 -1,483* -1,506
Brésil -0,736 -2,525 -4,710%** -4,69%**
Chili 0,342 -1,738 -5,873%** -5,998%**
Chine -1,224 -2,327 -8,982%** -8,96%**
Inde -1,734 -2,98** -12,570%*** -12,617***
Corée du sud -0,442 -2,242 -6,012%** -5,995%**
Pologne -1,985 -2,64%* -4,169%** -4,165%**
Hongrie 0,633 -0,3711 -1,385%* -1,377

Tableau 3 : Test de racine unitaire Augmented Dickey-Fuller Test pour l'inflation totale

Pays Niveau Premiere différence
Without drift With drift Without drift With drift
Etats-Unis -0,473 -2,362 -4,672%** -6,467***
Canada -0,207 -1,255 -7,231%** -7,255%**
Royaume-Uni 0,409 -1,162 -4,928%** -5,01 ***
Japon -1,908* -2,056 -6,611%** -6,646%**
Allemagne -0,281 -2,32 -2,097*** -3,105***
France 0,024 -1,521 -6,634%** -6,674%**
Italie 0,602 -0,182 -3,619%** -3,712%**
Brésil -0,891 -2,846%* -5,291*** -5,266%**
Chili -0,056 -1,703 -6,981*** -7,007%**
Chine -1,555 -3,308 -6,573%** -6,568%**
Inde -0,34 -1,41 -7,547*** -7,532%**
Corée du Sud -0,501 -2,333 -5,211%** -5,23%**
Pologne 0,004 -2,145 -10,462%** -10,456***
Hongrie 0,92 0,491 -6,801%** -6,836%**
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Figure 1 : L’inflation en glissement annuel en premiére différence pour les pays émergents
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Figure 2 : L’inflation en glissement annuel en premiére différence pour les pays développés
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Tableau 3: Résultats du modeéle simple autorégressif de I’inflation totale & horizon 1 mois

Etats-Unis Canada
Variable Coefficient  Std. Emor  +-Statistic  Prob. Variable Cosfficient ~ Std Error  t-Statistic ~ Prob.*
LAGUSZH1 0529891 0080477  6.584353  0.0000 LAG_CA_ZH1 0212353 0061384 3459411  0.0006
LAG_US_Z H1(-1)  -0.209074 0052821 -3.850659  0.0001 LAG_CA Z_H1(-1)  -0.179695 0.050747 -3.540986  0.0005
C 0.013882  0.025262  0.549505  0.5831 c 0.016327  0.027931  0.584541  0.5594
R-squared 0.228587 Mean dependent var 0.019395 R-squared 0.063584 Mean dependent var 0.016637
Adjusted R-squared 0.222536  S.D. dependent var 0.452562 Adjusted R-squared 0.056239 S.D. dependent var 0.448900
S.E. of regression 0.399041  Akaike info criterion 1.012057 S.E. of regression 0.436095  Akalke Info criterion 1.189644
Sum squared resid 40.60470  Schwarz criterion 1.053371 Sum squared resid 48.49551  Schwarz criterion 1.230958
Log likelihood -127.5554 Hannan-Quinn criter.  1.028669 Log likelinood -150.4641  Hannan-Quinn criter.  1.206257
F-statistic 37.78103  Durbin-Watson stat 1972624 E'STS“;‘“: - ggg;ggg Durbin-Watson stat  1.942802
Prob(F-statistic) 0.000000 robi(F-statistic) :
Royaume-Uni Japon
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.* Variable Coefﬁcient Std EI’rOI’ t_s.tatistic Prob“
LAG_UK_Z_H1 0.156661 0.075592  2.072467  0.0392
LAG_UK_Z_H1(-1) 0129669 0066232 1957802  0.0514 LAG_IP_Z_H1 0.181353 0051487  3.522348  0.0005
LAG_UK_Z H1(-2)  0.099372 0.068314  1.454845  0.1470 c 0.010304 0020280 0508101  0.6118
c 0020605 0018829  1.094360  0.2748
R-squared 0.032889 Mean dependent var 0.012596
R-squared 0.070075 Mean dependent var 0.033325 Adjusted R-squared 0.029126  S.D. dependent var 0.335322
gdéuﬁffes;:g:igfd ggggggg ikzikieiﬁ?:iz?;r\i’:; ggggggg S.E. of regression 0.330402  Akalke Info criterion 0.630680
Sum squared resid 26.33854  Schwarz criterion 0.646201 Sum squared resid 28.05557  Schwarz criterion 0658146
Log likelihood 7193889 Hannan-Quinn criter.  0.613177 Log likelihood -79.67309  Hannan-Quinn criter.  0.641723
F-statistic 6.354997  Durbin-Watson stat 2.007909 F-statistic 8.739815  Durbin-Watson stat 1.996072
Prob(F-statistic) 0.000361 Prob(F-statistic) 0.003403
Allemagne France
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.” Variable Coefiicient  Std. Error +-Statistic  Prob.*
LAG_GE_Z_H1 0102595 0057368  1.788376  0.0749
LAG_GE_Z H1(-1) 0033352 0059809 0557641  0.5776 LAG_FR_Z_H1 0179881 0072693 2474330  0.0140
LAG_GE Z H1(2) -0067370 0069491 -0959481 03333 LAG_FR_Z H1(-1)  0.091077 0063097 1443446  0.1501
LAG_GE_Z H1(-3)  0.171641 0.067758 2.533130  0.0119 c 0.015767 ~ 0.018507  0.851948  0.3930
LAG_GE_Z H1(-4) -0.034971 0051173 -0.683387  0.4950
LAG_GE_Z H1(-5)  0.238844  0.119064  2.006015  0.0459 R-squared 0.046174  Mean dependent var 0.020628
c 0.018427 0.015260 0.956766 0.3396 Adjusted R-squared 0.038722 S.D. dependent var 0.296683
S.E. of regression 0.290882 Akaike info criterion 0.379721
R-squared 0.095471 Mean dependent var 0.028535 Sum squared resid 21.66083 Schwarz criterion 0.420919
Adjusted R-squared 0.073499 S.D. dependent var 0.338737 Log likelihood -46.17381 Hannan-Quinn criter. 0.396285
S.E. of regression 0.327014  Akaike info criterion 0.629544 F-statistic 6.196346 Durbin-Watson stat 1.962796
Sum squared resid 26.41370 Schwarz criterion 0.727029 Prob(F-statistic) 0.002355
Log likelihcod -72.95203 Hannan-Quinn criter. 0.668761
F-statistic 4.345045 Durbin-Watson stat 1.991948
Prob(F-statistic) 0.000344
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Italie Brésil
Variable Coefficient  Std. Error {-Statistic  Prob.* Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic ~ Prob.”
LAG_IN_Z_H1 0.181787  0.066377 2.738693  0.0066 LAG_BR_Z_H1 0.654298  0.057485 11.38209  0.0000
LAG_IN_Z_H1(-1) -0.205378 0.047195 -4.351743 0.0000 c -0.003492 0.024201 -0.144235 0.8854
C 0.005559 0.042342 0.131297 0.8956
R-squared 0.414588 Mean dependent var 0.003537
E{"_Squtafdeg } gggggj‘: “Sf'%a"ddel’egde?f var gggfgig Adjusted R-squared 0412320 S.D. dependent var 0.506232
justed R-square . .D. dependent var . : oo -
S.E. of regression 0.681204  Akaike info criterion 2.082211 guEn f Lea%[aedsilaos?d g;sgg;? gt:&z::f;if;ﬁi:on gg?ggzg
Sum squared resid 112.7616  Schwarz criterion 2.124959 ; q . ) ) . ’
Log likelihood -2531120 Hannan-Quinn criter.  2.099424 Log likelihood -121.3458  Hannan-Quinn criter.  0.963520
F-statistic 8.313813 Durbin-Watson stat 1.998056 F-statistic o 182.0144 Durbin-Watson stat 1.965195
Prob(F-statistic) 0.000322 Prob(F-statistic) 0.000000
Chili Chine
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.” Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.”
LAG_CL_Z H1 0.504490 0.071952 7.011461 0.0000 LAG_CH_Z_H1 0.305509 0.077691 3.932346 0.0001
LAG_CL_Z_H1(-1)  -0.180247 0.076158 -2.366739  0.0188 LAG_CH_Z_H1(-1)  -0.056583  0.076981 -0.735028  0.4630
LAG_CL_Z_H1(-2) 0.305790  0.070656  4.327864  0.0000 LAG_CH_Z_H1(-2)  0.133012  0.074968  1.774258  0.0772
LAG_CL_Z_H1(-3) -0.191826 0.075322  -2.546753 0.0115 o] 0.001623 0.030801 0.052680 0.9580
LAG_CL_Z_H1(-4) 0.330314 0.075206 4.392103 0.0000
LAG_CL_Z_H1(-5) -0.187879 0.096929  -1.938305 0.0538 R-squared 0.105977 Mean dependent var 0.003822
C 0.008318 0.027266 0.305072 0.7606 Adjusted R-squared 0.085376 S.D. dependent var 0.517223
S.E. of regression 0.481939  Akaike info criterion 1.434519
R-squared 0.295617 Mean dependent var 0.013589 Sum squared resid 61.22709 Schwarz criterion 1.489758
Adjusted R-squared 0.277784 S.D. dependent var 0.498279 Log likelihood -180.3357 Hannan-Quinn criter. 1.456733
S.E. of regression 0.423454  Akaike info criterion 1.147526 F-statistic 9.996863 Durbin-Watson stat 1.999698
Sum squared resid 42.49729 Schwarz criterion 1.247855 Prob(F-statistic) 0.000003
Log likelihood -132.9982 Hannan-Quinn criter. 1.187933
F-statistic 16.57742 Durbin-Watson stat 2.017523
Prob(F-statistic) 0.000000
Inde Corée du Sud
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.” . . .
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.”
LAG_CL_Z_H1 0.504490  0.071952  7.011461  0.0000
LAG_CL_Z H1(-1) -0.180247 0.076158 -2.366739 0.0188 LAG KO Z H1 0.149703 0.056276 2660144 0.0083
LAG_CL_Z_H1(-2) 0.305790 0.070656 4.327864 0.0000 - -
LAG CL Z H1(-3)  -0.191826 0075322 -2.545753  0.0115 C 0.0056%4  0.021600  0.263626  0.7923
LAG_CL_Z_H1(-4) 0.330314  0.075206  4.392103  0.0000
LAG_CL(_:Z_H1('5) 'g-;g;g:g g‘gg?ggg 'g-gggggg gg:gg R-squared 0.022429 Mean dependentvar  0.006926
i : i : Adjusted R-squared 0.018625 S.D. dependent var 0.378061
R-squared 0.295617 Mean dependent var 0.013589 S.E. of regression 0.374523  Akaike info criterion 0.881367
Qdé”’“?“ R-squared gi;;zgj ikade'p?ndT var 3‘:3?;;2 Sum squared resid 36.04883  Schwarz criterion 0.908833
.E. of regressicn . alke Into criterion . i o . .
Sum squared resid 4249729  Schwarz criterion 1.247855 Log likelihood -112.1371  Hannan-Quinn criter. 0892410
Log likelihood -132.9982  Hannan-Quinn criter. 1.187933 F-statistic 5.896530 Durbin-Watson stat 1.979124
F-statistic 16.57742 Durbin-Watson stat 2.017523 Prob(F-statistic) 0.015858
Prob(F-statistic) 0.000000
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Pologne Hongrie
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.”

LAG_PO_Z_H1 0.326242  0.070175  4.648971  0.0000 ) ) atatieti .
LAG_PO_Z FH(-1) 0113777  0.065630 1733602 00842 Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic ~ Prob.
LAG_PO_Z_H1(-2)  0.033829 0.070958  0.476751  0.6340
LAG_PO_Z_H1(-3)  -0.022796  0.067325 -0.338591  0.7352 LAG_HO_Z_H1 0.402711  0.093113  4.324693  0.0000
LAG_PO_Z_H1(4) 0024406 0095223  0.256305  0.7979 LAG_HO_Z H1(-1) ~ 0.116327 0089330  1.302218 ~ 0.1340
LAG_PO_Z_H1(-5)  0.165908  0.052265 3.174359  0.0017 c 0.021651  0.029777  0.727088  0.4678

c 0.025474  0.022583  1.128012  0.2604

R-squared 0.201432 Mean dependent var 0.034723
R-squared 0.209232 Mean dependent var 0.043517 Adjusted R-squared 0.195169 S.D. dependent var 0.566714
Adjusted R-squared 0.190023 S.D. dependent var 0.424665 S.E. of regression 0.508412 Akaike info criterion 1.496512
S.E. of regression 0.382193  Akaike info criterion 0.941391 Sum squared resid 65.91320 Schwarz criterion 1.537826
Sum squared resid 36.07968 Schwarz criterion 1.038876 Log likelihood -190.0501 Hannan-Quinn criter. 1.513124
Log likelihood -112.5566 Hannan-Quinn criter. 0.980608 F-statistic 3216087 Durbin-Watson stat 2006124
F-statistic 10.89246 Durbin-Watson stat 2.001639 L . '
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000

Tableau 4 : Résultats du modéle simple autorégressif de I’inflation totale a horizon 6 mois
Etats-Unis Canada
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.” Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob.*

LAG_US_Z_H6 0.156834 0.225646 0.695044 0.4877 LAG CA Z H6 0.035265 0.153897 0.229147 0.8190
LAG_US_Z Hé6(-2) 0.131915 0.153973 0.856742 0.3925 LAG_CA_Z_H8(-2) -0.055445 0089188 -0.621689 0.5348
LAG_US_Z_H6(-3) -0.175859 0.153938  -1.1423%99 0.2544 LAG_CA_Z_H&(-3) -0.048684 0.094378  -0.515837 0.6054
LAG_US_Z_H6(-4) 0.313303  0.221403 1415081  0.1584 LAG CA Z HE

(-4) 0.188912 0.103056 1.833097 0.0680
LAG_US_Z H6(-5) -0.526821  0.247377 -2.129630  0.0342 - ==
c 0175792 0.164591 1074131 0.2839 LAG_CA_Z_H8(-5) -0.374430 0.161799  -2.314167 0.0215
C 0.140989 0.131399 1.072984 0.2844
R-squared 0.124591 Mean dependent var 0.167094
Adjusted R-squared 0.102429  S.D. dependent var 1.451049 R-squared 0.071780  Mean dependent var 0.139758
S.E. of regression 1.374727  Akaike info criterion 3.502657 Adjusted R-squared 0.048280  S.D. dependent var 1.144759
Sum squared resid 447.9005 Schwarz criterion 3.602986 S.E. of regression 1116782 Akaike info criterion 3.087043
Log likelihood -420.3241 Hannan-Quinn criter. 3.543064 Sum squared resid 295.5870 Schwarz criterion 3.187378
F-statistic 5621783 Durbin-Watson stat 0.276673 Log likelihood -369.6200 Hannan-Quinn criter. 3.127456
Prob(F-statistic) 0.000018 F-statistic 3.054550 Durbin-Watson stat 0.364218
Prob(F-statistic) 0.006750
Royaume-Uni Japon
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic ~ Prob.”
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.”
LAG_JP_Z_H6 0.166538 0.135177 1.232004 0.2192
LAG_JP_Z_Hs6(-1) -0.033497 0.112771  -0.297038 0.7667
LAG_UK_Z_H6 0708464  0.196344  3.608275  0.0004 LAG_JP_Z H6(-2)  0.078644  0.103584 0759231  0.4485
LAG_UK_Z_H6&(-1) -0.357999 0.203728  -1.757240 0.0801 LAG_JP_Z_H6(-3) 0.093779 0.113147 0.828831 0.4080
c 0.150125  0.118488  1.267013  0.2084 LAG_JP_Z_H6(-4) 0.115456  0.121772  0.948131  0.3440
LAG_JP_Z_He6(-5) -0.538114 0.158508  -3.394851 0.0008
R-squared 0.133387 Mean dependent var 0.188954 c 0.086727  0.106034  0.817920  0.4142
Adjusted R-squared 0.126313 5.D. dependent var 1.121265
S.E. of regression 1.048060 Akaike info criterion 2.943782 R-squared 0.150118  Mean dependent var 0.093119
Sum squared resid 269.1153  Schwarz criterion 2.986283 gdllzusffed R-squared g;ggggg sz;kdeP?nd%?f var ggiggﬁ
Log likelihood -362.0289  Hannan-Quinn criter. 2.960891 . oTregression - alke Info criterion -
g . . Q Sum squared resid 190.3615 Schwarz criterion 2.747339
F-statistic 18.85486 Durbin-Watson stat 0.313653 S . .
Prob(F-statisti 0.000000 Log likelihood -315.9353 Hannan-Quinn criter. 2.687418
rob(F-statistic) : F-statistic 6.977053  Durbin-Watson stat 0.401325
Prob(F-statistic) 0.000001
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Allemagne France
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.”
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob. LAG_FR_Z_Ho 0541492 0474731 3099012  0.0022
LAG_FR_Z H8(-1)  -0.023109  0.115466 -0.200137  0.8415
LAG_GE_Z_H6 0421798  0.148741  2.835802  0.0049 LAG_FR_Z_H6(-2)  -0.129397  0.134816 -0.959802  0.3381
LAG_FR_Z H§(-3) -0.112362  0.123371 -0.910770  0.3533
c 0105917 0101679 1041678  0.2986 LAG_FR_Z_H5(-4)  -0.022594  0.143004 -0.157998  0.8746
LAG_FR_Z_H5(-5)  -0.259504  0.199282 -1.302195  0.1941
R-squared 0.151707 Mean dependent var 0.139452 c 0.089917  0.102517  0.877096  0.3813
Adjusted R-squared 0.148272 S.D. dependent var 0.9110861 2 p 0189191 Mean dependent 0.108372
. . . I -square . ean aepenaent var .
S.E. of regression 0.840810  Akaike |nfo.cr|‘Eer|on 2.499097 Adjusted R-squared 0168750 S.D. dependent var 0.950117
Sum squared resid 1746194  Schwarz criterion 2.527350 S.E. of regression 0.866249  Akaike info criterion 2.578867
Log likelihood -309.1376 Hannan-Quinn criter. 2510469 Sum squared resid 178.5923  Schwarz criterion 2678903
e . Log likelihood -308.9112 Hannan-Quinn criter. 2.619152
F-statistic o 4417293 Durbin-Watson stat 0.317887 F-statistic 9.255665 Durbin-Watson stat 0.315731
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Italie Brésil
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.” Variable Coefficient ~ Std. Eror  t-Statistic ~ Prob.”
LAG_IT_Z_Hé 0.608181  0.176683  3.442223  0.0007 LAG_BR_Z_H6 1.021032  0.294092  3.471812  0.0008
LAG_IT_Z_H6(- 0.244415  0.167001  1.463549  0.1446 LAG_BR_Z_H6(-1)  -0.943353  0.326660 -2.887875  0.0042
LAG_IT_Z_H6(- -0.131941  0.133557 -0.987905  0.3242 LAG_BR_Z_H6(-2) 0.172428  0.224679  0.767444  0.4436
LAG_IT_Z_H8(- 0.061508  0.203263  0.302605  0.7625 LAG_BR_Z_H6(-3)  -0.111811  0.217206 -0.514772  0.6072
LAG_IT_Z_H6(- -0.359300  0.181789  -1.976468  0.0492 LAG_BR_Z_H6(-4)  0.307496  0.300127  1.024554  0.3066
c 0.110170  0.108061  1.019313  0.3090 LAG_BR_Z H6(-5) -0.525631  0.270762 -1.941302  0.0534
c 0.059681  0.226638  0.263330  0.7925
R-squared 0.280657 Mean dependent var 0.158308
Adjusted R-squared 0.265671 S.D. dependent var 1.104143 R-squared 0.243741 Mean dependent var 0.060008
S.E. of regression 0.946173  Akaike info criterion 2.751306 Adjusted R-squared 0.224595 S.D. dependent var 2.120976
Sum squared resid 214.8586  Schwarz criterion 2.836802 S.E. of regression 1.867670  Akaike info criterion 4.115529
Log likelihood -332.4107  Hannan-Quinn criter. 2.785731 Sum squared resid 826.7010 Schwarz criterion 4.215858
F-stafistic 18.72760  Durbin-Watson stat 0.390096 Log likelihood -495.0945 Hannan-Quinn criter.  4.155936
Prob(F-statistic) 0.000000 F-statistic 12.73077  Durbin-Watson stat 0.261038
Prob(F-statistic) 0.000000
Chili Chine
Variable Coefiicient  Std. Error {-Statistic  Prob.* Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic  Prob.”
LAG_CL_Z_Hs 0849728  0.269080  3.157910  0.0018 LAG_CH_Z_Hé 0452666  0.188157 2405792  0.0169
LAG_CL_Z H6(-1) -0.664072  0.217806 -3.048918  0.0026 LAG_CH_Z_H6(- 0021742 0134727  0.161380  0.8719
LAG_CL_Z H6(-2)  0.348529  0.202255  1.723213  0.0862 LAG_CH_Z_H6(- 0183686  0.125757  1.46063¢  0.1454
LAG_CL_Z HB(-3)  -0.494196  0.217267 -2274599  0.0239 LAG CH_Z HG(-3)  -0.277401  0.120671 -2.298626  0.0224
LAG_CL_Z H6(-4) 0511580  0.182532 2802684  0.0055 LAG_CH_Z_H6(- 0092580  0.136150 ~ 0.679930  0.4372
LAG_CL_Z_H6(-5) -0.639189  0.179938 -3.552245  0.0005 LAG_CH_Z_H6(- -0.510957 0147075  -3.474127  0.0006
c 0.056358  0.200560  0.281001  0.7790 c 0.066068  0.175585  0.376275  0.7070
R-squared 0.289580 Mean dependentvar  0.068144 R-squared 0.311429  Mean dependent var 0.076048
Adjusted R-squared 0.270803 S.D. dependent var 1.896695 Adjusted R-squared 0.283997  S.D. dependent var 1.741077
S.E. of regression 1.619646  Akaike info criterion 3.831750 S.E. of regression 1.462922  Akaike info criterion 3.627017
Sum squared resid 595.4784  Schwarz criterion 3.935114 Sum squared resid 507.2133  Schwarz criterion 3.727346
Log likelihood -441.3148  Hannan-Quinn criter. 3.873427 Log likelihood -435.4961 Hannan-Quinn criter. 3.667424
F-statistic 15.42158 Durbin-Watson stat 0.311608 F-statistic 17.86521  Durbin-Watson stat 0.381980
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
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Inde

Corée du Sud

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.* Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.”
LAG_IN_Z_Hs -0.002097  0.100153 -0.029920  0.9762 LAG_KO_Z_Hs 0242576  0.135454 1790846  0.0746
LAG_IN_Z H6(-1)  -0.085307  0.100957 -0.944037  0.3462 LAG_KO_Z_HB(-1)  -0.095715  0.095918 -0.997882  0.3194
LAG_IN_Z_H6(-2)  0.142566  0.108453  1.333242  0.1818 LAG_KO_Z_H6(-2)  -0.030796  0.096874 -0.317899  0.7508
LAG_IN_Z_H6(-3)  -0.087243  0.085334 -1.022364  0.3077 LAG_KO_Z_H8(-3)  0.195892  0.088484  2.213854  0.0278
LAG_IN_Z_Hé6(-4) 0.291658  0.093688  3.113062  0.0021 LAG_KO_Z Hs(-4)  -0.005042  0.110694 -0.045548  0.9637
LAG_IN_Z_H6(-5)  -0.585348  0.119876 -4.882946  0.0000 LAG_KO_Z_H6(-5)  -0.304252  0.156480 -1.944348  0.0530

c 0053436  0.187576  0.284873  0.7760 c 0082611 0110706  0.585559  0.5722

R-squared 0.153065 Mean dependent var 0.053871 R-squared 0.085380 Mean dependent var 0.068648
Adjusted R-squared 0.130480 S.D. dependent var 1.670450 : .
SE. of regression 1557662  Akaike info criterion 3753957 gdéusgf?e;:g:izfd 3'333223 ikzik‘leiﬂiggﬁ?;r‘i’:; gg;i;g:
Sum squared resid 545.9200  Schwarz criterion 3887953 g m squared resid 188.0100 Schwarz criterion 2734910
Log likelihood "428.43%0  Hannan-Quinn criter. - 3795898\ Yy clinood 3144189 Hannan-Quinn criter.  2.674988
F-statistic 6.777282 Durbin-Watson stat 0.474761 g o : X : :
Prob(F-statistic) 0.000001 E;it;a(t’l:s_tsl:aﬁsﬁc) ggg:gg? Durbin-Watson stat 0.359229
Pologne Hongrie
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.”
Variable Coefficient  Std. Error  t-Stafistic ~ Prob.”
LAG_HO_Z H6 0.590808  0.184086  3.209414  0.0015
LAG_PO_Z_HS 0545623 0171858  3.174846  0.0017 LAG_HO Z H6(-1) -0.327695 0204113 -1.505464  0.1097
c 0.216878  0.165909  1.307815  0.1822 C 0.165394  0.215128  0.768817  0.4427
R-squared 0.224447  Mean dependentvar  0.240756 R-squared 0.077433 Mean dependentvar  0.154601
Adjusted R-squared  0.221307  S.D. dependent var 1.555227 Adjusted R-squared 0089902  S.D. dependent var 1,845501
S.E. of regression 1372388 Akaike info criterion  3.478981 S.E. of regression 1779830 Akaike info criterion  4.002936
Sumsquaredresid 4652119 Schwarz criterion 3507234 Sumsquaredresid  776.1099  Schwarz criterion 4.045437
Log likelihood 4311332 Hannan-Quinn criter. 3490354 Log likelihood -493.3641 Hannan-Quinn criter.  4.020045
F-statistic 7148230 Durbin-Watson stat  0.218413 F-statistic 1028169 Durbin-Watson stat  0.251446
Prob(F-stastic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000052
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Tableau 5 : Résultats du modéle simple autorégressif de 1’inflation totale & horizon 12 mois

Etats-Unis Canada
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.”
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.”
LAG_CA_Z_H12 -0.198392  0.200959 -0.987226  0.3246
LAG_US_Z_H12 -0.393651  0.154488 -2.548100 0.0115 LAG_CA_Z H12(-1) -0.212067 0.158386 -1.338929  0.1819
c 0.314802 0261337  1.204580  0.2296 c 0.177475  0.198426  0.894416  0.3720
R-squared 0.125806 Mean dependent var 0.305426 | R-squared 0.125676 Mean dependent var 0.182193
Adjusted R-squared 0.122186 S.D. dependent var 2.081236 | Adjusted R-squared 0.118171 S.D. dependent var 1.604258
S.E. of regression 1.949946  Akaike info criterion 4181883 | S.E. of regression 1.506491  Akaike info criterion 3.670073
Sum squared resid 893.5379  Schwarz criterion 4.211150 | Sum squared resid 928.7969  Schwarz criterion 3.714105
Log likelihood -4935532  Hannan-Quinn criter.  4.193679 | Log likelihood -430.0687 ~Hannan-Quinn criter.  3.687823
F-statistic 33.84967 Durbin-Watson stat 0.104927 | F-statistic 16.74580  Durbin-Watson stat 0.188042
Proby(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Royaume-Uni Japon
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.”
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.*
LAG_UK_Z_H12 0.117775  0.375255 0313852  0.7538 LAG_JP_Z H12  -0212936 0.168685 -1.262674  0.2080
LAG_UK_Z_H12(-1)  0.113903  0.304289  0.374326  0.7085 LAG_JP_Z_H12(-1)  -0.101620  0.134349 -0.756383  0.4502
ACUKZHIZ(Z) 0404038 0324267 2G0T 0210 | I Hi2s) 007055 010363 0653006 05144
C 0.303749  0.233598  1.300303  0.1948 LAG_JP_Z H12(-4) -0.080796 0.116772 -0.691914  0.4897
LAG_JP_Z_H12(-5) -0.226123  0.145940 -1.549422  0.1227
R-squared 0.022765 Mean dependent var 0.308685 c 0.119861  0.172352  0.695441  0.4875
Adjusted R-squared 0.010073 S.D. dependent var 1.755784 R-squared 0239688 Mean dependent var 0109833
S.E. of regression 1.746918 Akaike |nfo.cr|tler|on 3.970458 Adjusted R-squared 0219413 SD. dependent var 1 454320
Sum squared resid 704.9480  Schwarz criterion 4.029345 | sE. of regression 1.284304  Akaike info criterion 3.368953
Log likelihood -462.5288 Hannan-Quinn criter. 3.994198 | |Sum squared resid 371.4702  Schwarz criterion 3.472950
_etaticti i | Log likelihood -383.7986 Hannan-Quinn criter. 3.410894
F-statistic - 1793712 Durbin-Watson stat 0.102291 F-statistic 11.82183 Durbin-Watson stat 0.169364
Prob(F-statistic) 0.149111 Prob(F-statistic) 0.000000
Allemagne France
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.”
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic  Prob.”
LAG_GE_Z_H12 0.223483  0.283552  0.788154  0.4314
LAG_GE_Z_H12(-1) -0.095146  0.168877 -0.563403  0.5737 LAG_FR_Z_H12 -0.013161  0.256950 -0.051222  0.9592
ACTOEZHiz(3) 0285277 0200078 -A2asipe o2vas | | ASERZFIZN 008652 067515 0888483 05568
LAG_GE_Z H12(-4)  0.037109  0.196333  0.189003  0.8503 LAG-FR-g-Hm('E) gf::g;g g'lgggj; ;;g:gf: 31223
LAG_GE_Z_H12(-5) -0.541134  0.201918 -2679972  0.0079 ' ' ' '
[ 0.235888  0.179625  1.313221  0.1904
R-squared 0.106795 Mean dependent var 0.166782
R-squared 0.129508 Mean dependent var 0.280848 Adjusted R-squared 0.095245 3.D. dependent var 1.465472
Adjusted R-squared 0.106294 S.D. dependent var 1.487856 S.E. of regression 1.393937  Akaike info criterion 3.518945
S.E. of regression 1.406559  Akaike info criterion 3.549878 Sum squared resid 450.7897  Schwarz criterion 3.577654
Sum squared resid 445.1420 Schwarz criterion 3.653874 Log likelihood -411.23556  Hannan-Quinn criter. 3.542611
Log likelihood -404.7858 Hannan-Quinn criter. 3.591818 F-statistic 9.246267 Durbin-Watson stat 0.118543
F-statistic 5.579062 Durbin-Watson stat 0.205398 Prob(F-statistic) 0.000008
Prob(F-statistic) 0.000021
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Italie Brésil
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.*
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.”
LAG BR_Z H12 0.452129 0.349187 1.294804 0.1967
LAGIT_Z H12 0289058  0.355580 0812919  0.4171 LAG BR Z H12(-1) -0.802641  0.356457 -2251721  0.0253
LAG_IT_Z_H12(-1) 0.138033  0.247363  0.558018  0.5774 _BR_Z H12(1) -0. . e :
LAG_IT_Z H12(-2)  -0.008751  0.218667 -0.040020  0.9681 c 0.045055  0.413648  0.108921  0.9134
LAG_IT_Z H12(-3)  -0.529295 0.267624 -1.977755  0.0492
c 0195028  0.242550  0.804073  0.4222 R-squared 0.133924 Mean dependentvar  0.067041
R-squared 0.048631 Mean dependent var 0.221820 Adjusted R-squared 0.126490 S.D. dependent var 3.241001
Adjusted R-squared 0.032085 S.D. dependent var 1.808599 S.E. of regression 3.029087 Akaike info criterion 5.067036
S.E. of regression 1.779347  Akaike info criterion 4.011417 sum Squared resid 2137.874 Schwarz criterion 5.111068
Sum squared resid 7281978  Schwarz criterion 4.085026 Lo S
Log likelihood -466.3416  Hannan-Quinn criter.  4.041093 Log likelihood -594.9103  Hannan-Quinn criter.  5.084786
F-statistic 2.939211  Durbin-Watson stat 0.148086 F-statistic 18.01472  Durbin-Watson stat 0.095400
Prob(F-statistic) 0.021340 Prob(F-statistic) 0.000000
Chili Chine
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.”
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.”
LAG_CH_Z H12 0.015986  0.197860  0.080794  0.9357
LAG_CL_Z_H12 0.123128  0.201118  0.612219  0.5410 LAG_CH_Z H12(-1) -0.285374  0.173998 -1.640095  0.1024
LAG_CL_Z H12(-1)  -0.383877  0.176611 -2.173570  0.0308 LAG_CH_Z H12(-2)  0.191173  0.148567  1.286782  0.1995
LAG_CL_Z H12(-2)  0.1003%6  0.162891  0.616339  0.5383 LAG_CH_Z H12(-3) -0.038536  0.144758 -0.266208  0.7903
LAG_CL_Z H12(-3) -0.2284%0  0.174307 -1.310853  0.1913 LAG_CH_Z H12(-4)  0.113334 0152748  0.741964  0.4589
LAG_CL Z H12(4)  0.285560  0.160729  1.776655  0.0770 LAG_CH_Z H12(-5) -0.626998  0.153822 -4.076125  0.0001
'-AG_CL_g_H12('5) gglggg: g;g;g;? gfggfg‘e‘ ggng c 0114102  0.307015  0.371648  0.7105
R-squared 0.334527 Mean dependent var 0.057318 R-squared 0.354871  Mean dependent var 0.103027
S.E. of regression 2.476305 Akaike info criterion 4.682436 Sum squared resid 1'195 541  Schwarz criterion 4I641835
Sum squared resid 1318.399  Schwarz criterion 4.789728 L I'kql'h d 519 3;893 H Qui it 4'5?9?79
Log likelihood -512.7504 Hannan-Quinn criter.  4.725754 F°9t 't et_' oo 069791 Da”t',‘_a"\;v ‘,:'"" ”t' ?r' 0191385
F-statistic 18.01310  Durbin-Watson stat 0.118499 -staustic ' urbin-ivatson sta :
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Inde Corée du Sud
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.”
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.*
LAG_IN_Z H12 -0.427673  0.101180 -4.226871  0.0000
= 6 = 0.110581 0.288761 0.382949 0.7021 LAG_KO_Z_H12 -0.219225 0.159370 -1.375574 0.1703
' ‘ ' ' Cc 0.066814 0.191306 0.349252 0.7272
R-squared 0.179040 Mean dependentvar  0.105959 | R-squared 0.040746 Mean dependentvar  0.092192
Adjusted R-squared 0.175359  S.D. dependent var 2345269 |  Adjusted R-squared 0.036664  S.D. dependent var 1.379877
S.E. of regression 2.129733  Akaike info criterion 4.358720 S.E. of regressicn 1.354345  Akaike info criterion 3.452915
Sum squared resid 1011475  Schwarz criterion 4,389085 Sum squared resid 431.0486 Schwarz criterion 3.482182
Log likelihood -488.3560 Hannan-Quinn criter. ~ 4.370975 |  Log likelihood -407.1705  Hannan-Quinn criter. ~ 3.464712
F-statistic 48.63330  Durbin-Watson stat 0.198627 | F-statistic 9.981983  Durbin-Watson stat 0.163896
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Pologne Hongrie
Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic ~ Prob.”
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.*
LAG_HO_Z_H12  -0.005633  0.210535 -0.026755  0.9787
LAG_HO_Z_H12(-1) -0.186355  0.215327 -0.865451  0.3877
LAG_PO_z_H12 0.559754  0.368506 1518981  0.1301 LAG_HO_Z_H12(-2) -0.048435  0.186310 -0.259970  0.7951
LAG_PO_Z H12(-1) -0.594177 0335899 -1.768916  0.0782 | |AG HO z H12(-3) 0241613 0236472  1.021740  0.3080
c 0472809  0.318445  1.485058  0.1389 LAG_HO_Z_H12(-4)  0.3344%1  0.219828  1.521603  0.1295
LAG_HO_Z_H12(-5) -0.663602  0.275948 -2.404798  0.0170
R-squared 0.021464 Mean dependentvar  0.491027 c 0219448 0337386  0.650434  0.5161
Adjusted R-squared 0.013064 S.D. dependent var 2.392790 | R squared 0.086425 Mean dependent var 0.311450
S.E. of regression 2.377109  Akaike info criterion 4582277 | Adjusted R-squared 0.062063 S.D. dependent var 2.656930
Sum squared resid 1316.601 Schwarz criterion 4626309 | S.E.ofregression 2.573160  Akaike info criterion 4757854
ieali N _Oui i Sum squared resid 1489.759 Schwarz criterion 4.861851
Log llll.(9|.lh00d 5877087 Hanr!an Quinn criter 4.600027 Log likelihood -544.9111  Hannan-Quinn criter. 4.799795
Fstatistic 2.555372 Durbin-Watsonstat  0.120655 | ¢ _giatietic 3547543 Durbin-Watsonstat ~ 0.160661
Prob(F-statistic) 0.079838 Prob(F-statistic) 0.002240
Tableau 6 : Résultats du modele 1 a horizon 24 mois
Etats-Unis Canada
Variable Coefficient ~ Std. Eror  t-Statistic ~ Prob.” Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.”
LAG_US_Z_H24 -0.584598  0.143318 -4.07%036  0.0001 LAG_CA_Z_H24 -0.777153  0.182225 -4.264805  0.0000
c 0.300557  0.299540  1.003397  0.3168 c 0.143414  0.201006  0.713483  0.4763
R-squared 0.196372 Mean dependentvar  0.336904 | R-squared 0.313627 Mean dependentvar  0.219115
Adjusted R-squared  0.192563 S.D.cependentvar ~ 2.355769 | AdjustedR-squared 0310374  S.D.dependentvar  1.813660
SE.ofregression 2116835 Akakeinfocriteron 4347086 | S ofregression 1.506131 ~ Akalke info criterion 3666311
Sumsquaredresid 9454887  Schwarz criterion 4378628 | Sumsquaredresid 4786330 Schwarz criterion 3697872
Log likelihood 4509625 Hannan-Quinn criter, 4359821 | =09 ikelihood 388.4621  Hannan-Quinn criter. - 3.675068
- . F-statistic 96.41291  Durbin-Watson stat 0.125835
F-statistic 5155929  Durbin-Watson stat 0.077577 Probi(F-statistic) 0.000000
Prob(F-statistic) 0.000000 '
Royaume-Uni Japon
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.” Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.”
LAG_UK_Z_H24 -0.061146  0.348262 -0.175575  0.8608 LAG_JP_Z H24 -0.552699  0.120661 -4.580607  0.0000
LAG_UK_Z H24(-1) -0.545408  0.302524 -1.802858  0.0729 C 0.151705  0.186009  0.815579  0.4157
C 0.366678  0.290983  1.260136  0.2090
R-squared 0.277132 Mean dependent var 0.074134
R-squared 0.171433  Mean dependent var 0.341517 | Adjusted R-squared 0.273708  S.D. dependent var 1.565835
Adjusted R-squared 0.163504 S.D. dependent var 2.154807 | S.E. of regression 1.334450  Akaike info criterion 3.424260
S.E. of regression 1.970790  Akaike info criterion 4208796 | Sum squared resid 375.7395  Schwarz criterion 3.455822
Sum squared resid 811.7586  Schwarz criterion 4256295 | Log likelihood -362.6837 Hannan-Quinn criter. 3.437015
Log likelihood -443.1323  Hannan-Quinn criter. 4.227994 | F-statistic 80.89293  Durbin-Watson stat 0.112340
F-statistic 21.62132 Durbin-Watson stat 0.062211 | Prob(F-statistic) 0.000000
Prob(F-statistic) 0.000000
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Allemagne France
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.” Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob.”
LAG_GE_Z_H24 -0.847846  0.173515 -4.886314  0.0000 LAG_FR_Z_H24 -0.780044  0.176438 -4.421064  0.0000
C 0.272903  0.220136  1.238702  0.2165 C 0.055153  0.192190 0286970  0.7744
R-squared 0.303722 Mean dependent var 0.314154 R-squared 0327336 Mean dependent var 0.123362
Adjusted R-squared 0.300422 S.D. dependent var 1.865864 Adjusted R-squared 0.324163  S.D. dependent var 1.689212
S.E. of regression 1.560623 Akaike info criterion 3.737393 S.E. of regression 1.388690  Akaike info criterion 3.503900
Sum squared resid 513.8998  Schwarz criterion 3.768954 Sum squared resid 408.8334  Schwarz criterion 3535358
Log likelihood -396.0323  Hannan-Quinn criter. 3750148 Log likelihood -372.9173  Hannan-Quinn criter. 3516612
F-statistic 62.03981 Durbin-Watson stat 0.068756 F-statistic 103.1647  Durbin-Watson stat 0.061890
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
Italie Brésil
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob. Variable Coeffiient ~ Std. Eror  t-Statistic ~ Prob."
LAGIT Z H24 ~ -0.844380 0227525 3711147 0.0003 LAG_BR Z H24  -0.332284  0.172950 -1921274  (0.0560
c -0.014742  0.248515 -0.059320  0.9528 T c 0357795 0511323 -0.699745  0.4849
R-squared 0.275595 Mean dependent var 0.179055 R-squared 0.107514 Mean dependentvar ~ -0.209926
Adjusted R-squared 0.272178  S.D. dependent var 2.318376 Adjusted R-squared 0.103284 S.D. dependent var 3.533553
S.E. of regression 1.977864  Akaike info criterion 4211214 S.E. of regression 3.345101  Akaike info criterion 5.262814
Sum squared resid 829.3327 Schwarz criterion 4.242672 Sum squared resid 2362.439  Schwarz criterion 5.294376
Log likelihood -448.5999 Hannan-Quinn criter.  4.223926 Log likelihood -958.4897 Hannan-Quinn criter. 5275569
F-statistic 8065402 DurbinWatsonstat 0054336 e i 2oy DurimWatsonstat 002805
Prob(F-statistic) 0.000000 robi(F-statistic) ‘
Chili Chine
Variable Cosfficient Std. Error t-Statistic Prob.* Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic ~ Prob.*
LAG_CH_Z_H24  -1.080250  0.214153 -5.044304  0.0000
LAG CL Z H24  -1.225974  0.329182 -3.724301  0.0003 LAG_CH_Z_H24(-1) ~ 0.302067 ~ 0.190996 1581541  0.1153
L CLZ A OTIESS O3taeT 2z ooms | USErivawd gmes o daw o
c 0.176335  0.420206 0419638  0.6752 LAG_CH_Z_H24(-4) -0.040593  0.198041 -0.204973  0.8378
LAG_CH_Z_H24(-5) 0410962  0.205819  1.996712  0.0472
R-squared 0.308884 Mean dependentvar  0.195913 c 0010272 0291269  0.035265  0.9713
Adjusted R-squared 0.302948 S.D. dependent var 3.314025 R-squared 0599284 Mean dependent var 0193267
S.E. of regression 2.766868  Akaike info criterion 4.888049 Adjusted R-squared 0.587323  S.D. dependent var 3.059739
Sum squared resid 1523.456 Schwarz criterion 4937182 S.E. of regression 1.965576  Akaike info criterion 4.222522
ieali f ; Sum squared resid 776.5610 Schwarz criterion 4.334843
Log likelihood -490.6930  Hannan-Quinn criter.  4.907928 Log likelihood -432.1423  Hannan-Quinn criter.  4.267939
F-statistic 4467860 Durbin-Watson stat 0.081579 F-statistic 50.10042  Durbin-Watson stat 0.142748
Prob(F-statistic) 0.000000 Prob(F-statistic) 0.000000
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Inde

Corée du Sud

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.” Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.”
LAG_IN_Z_H24 -0.108016  0.142789 -0.756471  0.4503 LAG_KO_Z_H24 -0.622573  0.148413  -4.194875  0.0000
c 0.240112  0.387974  0.618883  0.5367 C -0.232901  0.196336 -1.186235  0.2369
R-squared 0.011331  Mean dependent var 0.241296 | R-squared 0.240817 Mean dependentvar  -0.040960
Adjusted R-squared 0.006363  S.D. dependent var 2.602311 | Adjusted R-squared 0.237219  S.D. dependent var 1.727730
S.E. of regression 2.584018  Akaike info criterion 4.754194 | SE. of regression 1.508953  Akaike info criterion 3.670055
Sum squared resid 1339.057  Schwarz criterion 4.787062 | Sum squared resid 480.4344  Schwarz criterion 3.701616
Log likelihood -475.7965 Hannan-Quinn criter. 4.767494 | Log likelihood -388.8608 Hannan-Quinn criter. 3.682810
F-statistic 2.280790 Durbin-Watson stat 0.115614 | F-statistic 66.93042 Durbin-Watson stat 0.082531
Prob(F-statistic) 0.132571 Prob(F-statistic) 0.000000
Pologne Hongrie
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.”
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic ~ Prob.”
LAG_HO_Z_H24  -0.381996  0.285455 -1.338199  0.1823
LAG_HO_Z_H24(-1)  0.067676  0.277650  0.243744  0.8077
LAG_PO_Z H24 0193314  0.126503 -1.532875  0.1268 LAG_HO_Z_H24(-2) -0.122257  0.206133 -0.593099  0.5538
c 0.583381  0.419857  1.389498  0.1661 LAG_HO_Z_H24(-3) -0.169131  0.261386 -0.647054  0.5183
LAG_HO_Z_H24(-4) -0.333549  0.310802 -1.073186  0.2845
R-squared 0.027380 Mean dependentvar  0.605186 LAGHO_Z_A24(:5) 0751350 0386697 1.942992  0.0534
Adjusted R-squared 0022771 S.D.dependentvar  2.907560 ° 0203095  O-beotr  o4seras oo
S.E. of regression 2.874266  Akaike info criterion 4958817 R-squared 0.132429  Mean dependent var 0.211700
Sum squared resid 1743.156  Schwarz criterion 4.990378 gdljzustfd R-squared g-;ggiﬂ ikD;kdE_P?nd%?t var gfg;?gg
el _ O . .E. ot regression . aike Info criterion .
Log "l,(EI,IhOOd 926.1140 Hanr!an Quinn criter. 4.971572 Sum squared resid 1929.630 Schwarz criterion 5.245051
F-statistic 5.939895  Durbin-Watsen stat 0.035587 Log likelihood -526.8040 Hannan-Quinn criter.  5.178147
Prob(F-statistic) 0.015630 F-statistic 5.113557  Durbin-Watson stat 0.075771
Prob(F-statistic) 0.000065
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Tableau 7 : Résultat du modéle 2 de prédiction de I’inflation a horizon 12 mois et 24 mois

Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(n) h=12
d(core(-12))  -0,12 0,15 1,31%** 0,20 0,30 -0,55%%* -0,9%** 0,7%** 0,80 1,26%**  -0,22 -0,10 -0,53**%* -0,3%
0,20 0,30 0,35 0,30 031 017 032 0,24 0,55 0,23 0,40 0,14 0,20 0,15
d(core(-13)) 0,30 0,06 0,07 0,34 0,04
0,35 0,30 0,42 0,72 0,50
d(core(-14)) 0,06 -0,12 0,13 -0,46 0,13
0,32 0,40 0,42 0,70 0,50
d(core(-15)) -0,20 -0,48* -0,84 -0,43
0,33 0,30 0,70 0,50
d(core(-16)) -0,23 -0,02 -0,06
0,33 0,80 0,50
d(core(-17)) -0,43* -0,70 1,08***
0,25 0,52 0,40
R2 0,12 0,20 0,07 0,30 0,17 0,14 0,07 0,16 0,44 0,50 0,40 0,04 0,05 0,10
N 237 232 235 232 232 232 235 236 66 177 100 237 236 232
Durbin-Watson 0,10 0,20 0,14 0,17 0,21 0,11 0,20 0,13 0,44 0,20 0,30 0,20 0,10 0,20
F -statistic 17,05 7,02 4,77 8,10 4,60 9,61 3,90 15,21 3,58 23,30 8,50 5,20 4,16 3,55
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AlC 4,18 3,62 3,92 3,40 3,53 3,50 4,00 5,03 3,07 0,00 4,30 3,45 4,50 4,80
Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(m) h=24
d(core(-24)) -0,17 -0,01 0,60 0,07 -0,91***  -0,16 1,28%**  -1,23*%** _0,96%** 0,68 -0,29 0,6%**  1,12*** .0,30
022 0,15 0,76 0,15 0,16 0,16 0,35 0,25 0,26 0,71 0,28 0,13 0,16 0,18
d(core(-25)) 0,01 0,03 0,19
0,78 1,15 0,38
d(core(-26)) 0,30 0,66 0,43
0,67 1,16 0,39
d(core(-27)) -0,28 -1,37* -0,03
0,65 0,73 0,39
d(core(-28)) -0,98* 0,05
0,53 038
d(core(-29)) 0,54**
027
R2 0,19 0,31 0,2 0,27 0,39 0,33 0,31 0,19 0,26 0,62 0,65 0,3 0,2 0,14
N 213 213 209 213 213 214 214 213 47 150 76 213 213 208
Durbin-Watson 0,07 0,12 0,06 0,11 0,12 0,06 0,08 0,04 0,18 0,19 0,55 0,09 0,03 0,08
F -statistic 26,01 47,9 7,51 40,4 67,69 52 49,35 25,86 5,05 23,09 18,66 46,26 25,04 477
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Akaike info crite 435 3,67 422 3,43 3,61 35 415 5,16 3,37 3,83 2,99 36 476 5,12
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Tableau 8 : Résultat du modéle 4 de prédiction de I’inflation a horizon 6 mois avec I’inflation,
I’inflation de base, le taux de change, ’activité économique et leurs retards.

Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(m) h=6
d(core(-6)) 0,7*** 0,62*** -0,07 -0,21 0,24** 0,3 0,04 -0,03 0,89*** 0,25 -0,88%** 0,4* 0,23 0,82%**
018 015 34 0,25 0,12 0,27 032 019 018 0,26 0,23 0,23 037 0,31
d(core(-7)) 0,98*** -0,23 0,44 -0,26 0,01 0,25 -0,2
0,36 0,33 0,35 038 0,29 0,44 0,43
d(core(-8)) 0,39* 0,13 -0,03 -0,03 -0,2 0,06 -0,39*
0,24 033 0,36 0,37 0,29 0,44 0,24
d(core(-9)) 0 -0,13 -0,84%** -0,37*  -0,12
0,33 037 031 0,23 0,44
d(core(-10)) -0,53** -0,84** -0,09
027 0,28 0,45
d(core(-11)) -0,44
CL_E(-6) 0,031* -0,010 0,005 0,016 0,004** 0,007 0,010 0,037** -0,032 0,134 -0,005 -0,016 -0,018 -0,014
0,017 0,009 0,021 0,026 0,006 0,006 0,006 0,016 0,026 0,127 0,058 0,017 0,008 0,011
CL_E(-7) 0,029 0,008 -0,036** -0,007 0,116  -0,042
0,033 0,038 0,016 0,025 0,211 0,093
CL_E(-8) -0,006 0,018 0,000 -0,092*** -0,199* 0,020
0,034 0,038 0,034 0,023 0,125 0,097
CL_E(-9) 0,027 -0,005 0,012
0,033 0,037 0,101
CL_E(-10) -0,009 0,018 0,051
0,033 0,038 0,099
CL_E(-11) 0,034* -0,055** -0,115**
0,021 0,025 0,059
CL_Y(-6) 0,102* -0,023 0,028 -0,027*** 0,006** -0,002*** 0,010 -0,049** 0,011 0,015 0,018** -0,023
0,062 0,056 0,025 0,010 0,018 0,011 0,008 0,039 0,011 0,017 0,018 0,021
CL_Y(-7) -0,071 0,009 -0,035 -0,039** 0,092 0,010 -0,010 0,021 -0,001
0,085 0,088 0,039 0,018 0,039 0,011 0,012 0,019 0,028
CL_Y(-8) 0,049 0,017 -0,016 -0,001 0,015
0,089 0,097 0,040 0,019 0,027
CL_Y(-9) -0,109 -0,031 0,016 -0,004 -0,006
0,089 0,096 0,040 0,019 0,028
CL_Y(-10) -0,031 0,028 -0,014 -0,006  0,035*
0,088 0,087 0,039 0,019 0,022
CL_Y(-11) -0,093  -0,175*** -0,106*** -0,037**
0,066 0,056 0,028 0,018
R2 0,24 0,26 0,42 0,33 0,21 0,27 0,34 0,26 0,45 0,39 0,39 0,13 0,31 0,17
N 244 244 244 153 248 245 246 213 83 189 117 244 244 245
Durbin-Watson 0,28 0,45 0,42 0,36 0,36 0,35 0,41 0,29 0,61 0,37 0,50 0,37 0,24 0,27
F -statistic 5,26 6,04 9,65 3,78 12,94 6,59 11,16 7,22 6,08 9,75 4,31 2,71 7,42 4,54
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AIC 3,42 2,91 2,67 2,57 2,46 2,52 2,70 3,39 2,28 3,68 3,61 2,63 3,46 3,96
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Tableau 9 : Résultat du modéle 4 de prédiction de I’inflation a horizon 12 mois avec I’inflation,

I’inflation de base, le taux de change, ’activité économique et leurs retards.

Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde  CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(m) h=12
d(core(-12)) 0,37* -0,01 0,61* -0,04 0,48** 0,03 -0,41* 0,21 -0,55 0,13 -0,35* 0,26** 0,29* -0,26*
0,19 011 034 0,23 0,25 0,17 03 0,25 0,18 0,73 0,21 0,14 0,19 01
d(core(-13)) 0,63** 0,07 0,63
03 0,32 1,13
d(core(-14)) 0,22 -0,5
0,32 1,11
d(core(-15)) -0,64** 1,17*
0,73
d(core(-16))
d(core(-17))
CL_E(-12) -0,099 -0,002 0,025 -0,051*** 0,027*** 0,012 0,033*** -0,01** -0,101*** -0,185 -0,050 0,026 -0,052*  0,035**
0,071 0,009 0,010 0,012 0,009 0,026 0,011 0,014 0,046 0,055 0,080 0,028 0,033 0,016
CL_E(-13) 0,095 -0,010 -0,001 -0,049 -0,049 0,058*
0,120 0,043 0,066 0,125 0,050 0,032
CL_E(-14) -0,043 0,004 0,005 0,043 -0,009
0,120 0,044 0,066 0,129 0,054
CL_E(-15) 0,158** 0,001 -0,004 -0,059 0,006
0,069 0,045 0,045 0,128 0,054
CL_E(-16) -0,01* 0,087 0,003
0,043 0,123 0,050
CL_E(-17) 0,048 -0,203*** 0,051*
0,026 0,075 0,028
CL_Y(-12) -0,241*** -0,335*** -0,316** -0,005 -0,051 -0,048 -0,015 -0,024 -0,353*** -0,005*** -0,014 -0,065*** -0,013 0,058
0,061 0,077 0,057 0,032 0,037 0,029 0,031 0,064 0,110 0,086 0,026 0,017 0,034 0,041
CL_Y(-13) 0,072 0,091*** 0,041 -0,022 -0,007 -0,008 -0,151 -0,109 -0,037 0,028
0,114 0,085 0,046 0,049 0,038 0,043 0,177 0,122 0,034 0,051
CL_Y(-14) -0,221*** -0,115** 0,005 -0,010 -0,034 0,007 -0,033 0,110 -0,063** -0,001
0,074 0,058 0,045 0,049 0,039 0,044 0,193 0,132 0,034 0,051
CL_Y(-15) -0,048* 0,033 -0,024 -0,043 0,097 -0,125 -0,048 -0,018
0,030 0,049 0,039 0,044 0,194 0,131 0,034 0,051
CL_Y(-16) -0,030 -0,021 -0,007 -0,030 0,039 -0,097***
0,051 0,038 0,044 0,191 0,126 0,041
CL_Y(-17) -0,065*  -0,046*  -0,063** 0,054  -0,119
0,039 0,029 0,032 0,145 0,088
R2 0,32 0,53 0,44 0,38 0,35 0,41 0,26 0,15 0,6 0,58 0,47 0,2 0,17 0,18
N 234 235 235 138 232 233 233 201 71 174 105 232 234 232
Durbin-Watson 0,15 0,3 0,19 0,25 0,19 0,14 0,18 0,16 0,7 0,23 0,27 0,16 0,1 0,19
F -statistic 13,57 36,90 26,02 6,56 10,01 10,97 8,84 4,45 4,83 12,82 9,48 5,82 5,97 3,70
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AIC 3,99 3,07 3,43 3,32 3,30 3,20 3,80 4,55 2,77 4,24 4,16 3,34 4,45 4,70
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Tableau 10 : Résultat du modéele 4 de prédiction de 1’inflation a horizon 24 mois avec ’inflation,
I’inflation de base, le taux de change, 1’activité économique et leurs retards.

Variable E-U Canada R-U Japon Allemagne France Italie Brésil Chili Chine Inde CoréeS. Pologne Hongrie
dépendante:
d(n) h=24
d(core(-24)) -0,03 -0,05 0,32 -0,05 -0,86*** -0,15 1,41 0,01 1,04 0,06 -0,24 0,25* 1,16*%** -0,17
0,28 0,15 0,39 0,18 0,18 02 0,37 0,31 0,75 0,67 0,29 0,14 017 0,19
d(core(-25)) 0,42 0,75 0,16
0,85 1,08 0,39
d(core(-26)) -0,41 0,12 0,44
0,75 1,08 0,39
d(core(-27)) -0,02 -1,18* -0,09
0,76 0,68 04
d(core(-28)) -0,71* 0,04
0,52 04
d(core(-29)) 0,65**
0,28
CL_E(-24) 0,061** 0,017* 0,002 -0,045*** -0,025** -0,007 -0,037*** 0,008 -0,030 0,065 0,040 -0,030 -0,009 0,027
0,028 0,013 0,043 0,012 0,011 0,011 0,014 0,045 0,044 0,161 0,052 0,031 0,043 0,050
CL_E(-25) 0,071* 0,008 0,216 -0,001 -0,008 0,035 0,000
0,044 0,079 0,283 0,051 0,055 0,070 0,081
CL_E(-26) 0,012 -0,066 0,012 -0,079** -0,025
0,084 0,303 0,056 0,042 0,084
CL_E(-27) -0,033 0,356 -0,054* 0,024
0,083 0,296 0,032 0,080
CL_E(-28) 0,060 -0,543%** -0,087
0,076 0177 0,049
CL_E(-29) -0,111%**
0,044
CL_Y(-24) 0,084 0,098 0,054 0,039*** -0,014 0,001 -0,034 0,33* 0,479** -0,027 -0,009 -0,028 -0,068** -0,035
0,105 0,078 0,077 0,014 0,020 0,029 0,025 0,207 0,241 0,043 0,055 0,032 0,033 0,035
CL_Y(-25) -0,289 0,121 -0,016
0,208 0,311 0,041
CL_Y(-26) 0,225 -0,055*
0,297 0,032
CL_Y(-27) -0,227
0,252
CL_Y(-28) -0,074
0,243
CL_Y(-29) -0,312
0,235
R2 0,21 0,32 0,28 0,37 0,40 0,33 0,34 0,26 0,56 0,70 0,67 0,42 0,27 0,20
N 213 213 210 117 213 214 214 176 43 150 76 210 211 208
Durbin-Watson 0,07 0,12 0,09 0,15 0,12 0,06 0,08 0,09 0,47 0,24 0,61 0,12 0,07 0,10
F -statistic 14,41 24,69 10,04 16,65 35,86 25,92 27,25 591 2,59 19,60 13,48 16,60 13,05 3,80
p-value 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
AlC 4,34 3,68 4,12 3,56 3,60 3,52 4,14 4,94 2,99 3,68 3,02 3,47 7,40 511
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Tableau 11 : Résultat du test de Wald pour le modéle 2 pour I’ensemble des horizons

Horizons de prévisions en mois

Pays h=1 h=6 h=12 h=24 h=1 h=6 h=12 h=24

Etats-Unis 3,62** 15,19%** 3,56% 0,01 Brésil 2,1% 0,03 0,73 0,02

df 1 1 1 1 df 1 1 1 1

Canada 2,96%* 16,05%** 0,01 01 Chili 3,73%** 22,89*** 8,78%** 1,78*

df 3 1 1 1 df 5 1 1 5

Royaume-Uni 6,16%** 113%** 13,39** 1,81 Chine 2,45% 0,98 7,73%%* 1,85

df 4 3 2 5 df 1 1 4 4

Japon 1,99* 3,4%% 0,02 0,1 Inde 4,22** 13,97%%* 2,68* 18,16%**

df 1 5 2 1 df 1 1 1 1

Allemagne 3,29%* 4,08%* 3,47%%* 22,76%** Corée du sud 1,07 2,49%* 3,16* 2,97%

df 3 1 4 1 df 2 4 1 1

France 18,66%** 4,7%%* 0,03 0,53 Pologne 1,73 2,28** 2,4 45,73%**

df 1 5 1 1 df 2 6 1 1

Italie 1,63 5,06%** 1,85 14,26%** Hongrie 4,24%%% 4,46%** 2,22 0,81

df 1 4 1 1 df 4 3 1 1
Tableau 12 : Résultat du ratio du RMSPE du modeéle 2 divisé par le RMSPE du modele 1 pour

I’ensemble des horizons

Pays

Horizons de prévisions en mois

h=1 h=6 h=12 h=24
Etats-Unis 0,99 0,97 0,99 1,00
Canada 0,97 0,97 1,00 1,00
Royaume-Uni 0,96 0,94 0,96 1,00
Japon 0,99 0,94 1,00 1,00
Allemagne 0,98 0,99 0,97 0,95
France 0,96 0,95 1,00 1,00
Italie 1,00 0,96 1,00 0,97
Brésil 1,00 1,00 1,00 1,00
Chili 0,65 0,42 0,36 0,29
Chine 1,01 1,02 0,83 0,76
Inde 0,93 0,88 1,03 0,37
Corée du sud 1,00 0,98 0,99 0,99
Pologne 0,99 0,97 0,99 0,90
Hongrie 0,97 0,97 0,99 1,00
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