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Résumé 

 

Les indices de prix officiels des économies en développement excluent structurellement le secteur informel, représentant jusqu'à 80 % 

de l'activité économique. Cet article propose un cadre méthodologique pour construire un indice de prix composite intégrant 

explicitement l'informalité via l'analyse factorielle. À partir d'un panel hybride (2010-2025) de 187 séries de prix provenant d'un 

échantillon stratifié de 30 marchés informels et 15 marchés formels de Kinshasa, nous implémentons une procédure en deux étapes : (i) 

une Analyse en Composantes Principales pour sélectionner optimalement le nombre de facteurs selon les critères de Bai & Ng (2002), 

et (ii) un Modèle à Facteurs Dynamiques estimé par l'algorithme EM couplé au filtrage de Kalman. L'indice factoriel composite des 

prix de Kinshasa (IFCPK) révèle un biais systématique de +1,73 point de pourcentage de l'inflation officielle (test t, p < 0,001 ; IC 95% 

: [1,51 ; 1,95]). La validation hors-échantillon démontre une réduction de 37,5 % de l'erreur quadratique moyenne (test de Diebold-

Mariano, p < 0,01). Les trois facteurs expliquent 85,2 % de la variance, le premier capturant 44,6 %. Ces résultats suggèrent que 

l'ignorance de l'informalité induit des biais de politique monétaire d'environ 1,8 point de pourcentage. La méthodologie offre un cadre 

reproductible pour les instituts de statistique des économies émergentes. 

 

Mots-clés: Modèles à Facteurs Dynamiques, Économie Informelle, Indice des Prix, Filtre de Kalman, Analyse en Composantes 

Principales, Mesure de l'Inflation 

 

Abstract 

 

Official price indices in developing economies structurally exclude the informal sector, representing up to 80% of economic activity. 

This paper proposes a methodological framework to construct a composite price index explicitly integrating informality through factor 

analysis. Using a hybrid panel (2010-2025) of 187 price series from a stratified sample of 30 informal and 15 formal markets in Kinshasa, 

we implement a two-stage procedure: (i) Principal Component Analysis for optimal factor selection using Bai & Ng (2002) information 

criteria, and (ii) a Dynamic Factor Model estimated via EM algorithm coupled with Kalman filtering. The resulting Kinshasa Composite 

Factor Price Index (IFCPK) reveals a systematic downward bias of +1.73 percentage points in official CPI inflation (t-test, p<0.001; 

95% CI: [1.51; 1.95]). Out-of-sample validation demonstrates a 37.5% reduction in Root Mean Square Error (Diebold-Mariano test, 

p<0.01). Three extracted factors explain 85.2% of variance, with the first capturing 44.6%. These findings suggest that ignoring 

informality induces monetary policy biases of approximately 1.8 percentage points. The methodology provides a replicable framework 

for statistical offices in emerging economies facing similar measurement challenges. 

 

Keywords: Dynamic Factor Models, Informal Economy, Price Index, Kalman Filter, Principal Component Analysis, Inflation 

Measurement 

 

 

1. Introduction 

 

La mesure des agrégats macroéconomiques dans les économies 

en développement fait face à un paradoxe fondamental : les 

systèmes statistiques officiels, bien que méthodologiquement 

conformes aux standards internationaux (Système de Comptes 

Nationaux 2008, CPI Manual 2020 [7]), excluent 

systématiquement le secteur informel, qui représente pourtant 

60 à 80 % de l'activité économique dans des pays comme la 

République Démocratique du Congo [10]. Cette exclusion 

génère des distorsions de mesure substantielles, compromettant 
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l'efficacité des politiques monétaires et fiscales et faussant les 

estimations de bien-être social. 

 

En République Démocratique du Congo, l'Indice des Prix à la 

Consommation (IPC) officiel, publié mensuellement par 

l'Institut National de la Statistique (INS), repose exclusivement 

sur les données de prix collectées auprès des détaillants formels 

situés dans les grandes zones commerciales de Kinshasa. Cette 

couverture institutionnelle limitée ignore délibérément les 

milliers de petits vendeurs opérant dans les marchés informels, 

où se déroulent la majorité des transactions de consommation 

pour les ménages urbains à faibles revenus et moyens. 

 

La littérature récente a mis en évidence les relations complexes 

entre informalité et dynamiques macroéconomiques. Colombo 

et al. [4] démontrent que l'informalité réduit significativement 

les multiplicateurs de dépenses publiques à travers des 

ajustements de prix relatifs entre secteurs formel et informel. 

Cependant, la mesure même de l'inflation reste mal 

appréhendée dans ces contextes. Les indices de prix 

traditionnels (Laspeyres, Paasche, Fisher) exigent des données 

complètes sur les quantités et les prix, systématiquement 

indisponibles dans les marchés informels. 

 

Lacune identifiée : Aucune étude n'a jusqu'à présent 

développé un indice de prix intégrant explicitement et 

quantitativement le secteur informel congolais. Les approches 

existantes se limitent à : 

• Des ajustements ad hoc basés sur des hypothèses de 

couverture [8] 

• Des modèles d'équilibre général avec secteur informel 

[11], mais sans validation empirique sur données réelles 

• Des techniques de nowcasting [6] appliquées à des 

économies développées, non adaptées au contexte 

informel 

 

Cet article comble cette lacune en développant un cadre 

méthodologique original qui exploite les Modèles à Facteurs 

Dynamiques (MFD) pour reconstruire les signaux de prix 

latents à partir de données partiellement observées. Notre 

approche s'appuie sur les fondements théoriques de Bai & Ng 

[1] et Stock & Watson [12], en les étendant pour traiter les 

défis spécifiques aux données des marchés informels : 

fragmentation, hétérogénéité, observations manquantes et 

ruptures structurelles. 

 

Contributions principales : 

 

1 Cadre théorique unifié : Formalisation mathématique de 

la décomposition formelle-informelle et du biais de mesure 

systématique 

2 Méthodologie innovante : Pipeline ACP-MFD-EM-

Kalman adapté aux données fragmentées du secteur 

informel 

3 Données originales : Panel hybride 2010-2025 

couvrant un échantillon stratifié représentatif de 30 

marchés informels et 15 marchés formels (45 marchés au 

total) de Kinshasa. Il est important de souligner que ces 30 

marchés constituent un échantillon représentatif, et non 

l'exhaustivité des marchés informels de la Ville. 

4 Résultats quantifiés : Premier indice de prix factoriel 

(IFCPK) intégrant explicitement l'informalité congolaise 

5 Implications politiques : Recommandations précises pour 

révision de la politique monétaire, sociale et fiscale 

 

Organisation de l’article 

 

Le present article est organisé comme suit : la Section 2 

présente le cadre théorique et la méthodologie ; la Section 3 

décrit les données et la stratégie d'échantillonnage ; la Section 

4 rapporte les résultats empiriques ; la Section 5 discute les 

implications politiques ; la Section 6 conclut et propose des 

perspectives de recherche future. 

 

2. Cadre Théorique et Méthodologie 

2.1. Le Problème de Mesure dans les Économies Duales 

2.1.1. Décomposition Institutionnelle 

 

Suivant la formalisation développée dans notre cadre théorique, 

la décomposition institutionnelle de l'espace marchand peut 

s'exprimer comme : 

 

ℳ𝑡 = ℳ𝑡
𝐹⨁ℳ𝑡

𝐼                               (1) 

 

où ℳ𝑡
𝐹  représente le sous-espace institutionnel dit secteur 

formel (régulé, fiscalisé, enregistré, observé) et ℳ𝑡
𝐼  le sous-

espace institutionnel dit secteur informel (non régulé, non 

fiscalisé, non enregistré, non observé).  

 

L'opérateur ⨁  désigne la somme directe entre deux sous-

espaces institutionnels (ou union disjointe pondérée par la 

qualité et la couverture des sources) [8]. 

Le vecteur de prix observé est : 

 

𝑃𝑡
𝑜𝑏𝑠 = 𝛼𝑡 ⊙ 𝑃𝑡

𝐹 + (1 − 𝛼𝑡) ⊙ 𝑃𝑡
𝐼             (2) 

 

avec 𝛼
𝑡

 représentant le vecteur de visibilité non observé 

(proportion de transactions formelles) et ⊙ désigne le produit 

de Hadamard (ou produit élément par élément) entre deux 

vecteurs ou matrices de mêmes dimensions [3]. 

 

2.1.2. Biais de Mesure Systématique 

Cette structure duale génère un biais de mesure systématique 

dans l'estimation de l'inflation : 

𝐵𝑡
𝜋 = (𝜋𝑡

𝐹 − 𝜋𝑡
𝐼)(1 − 𝜔𝑡) + (𝜔𝑡 − 𝜔𝑡−1) (

𝑃𝑡
𝐹−𝑃𝑡−1

𝐹

𝑃𝑡−1
𝐹 ) +

𝑂(2)     (3)  

où 𝜔
𝑡
 est le poids du secteur formel [4]. 

 

Décomposition du biais : 

 

Le biais total peut se décomposer en trois composantes [8] : 

 

𝐵
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

= 𝐵
couverture

+ 𝐵
qualité

+ 𝐵
sélection

        (4) 

 

 Biais de couverture : Différence de prix entre secteurs 

formel et informel 

 Biais de qualité : Hétérogénéité de qualité non ajustée 

 Biais de sélection : Données manquantes 

systématiquement corrélées aux prix. 

 

2.2. Spécification du Modèle à Facteurs Dynamiques 

 

Nous spécifions un Modèle à Facteurs Dynamiques sous 

forme espace-état [12] : 
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Équation de mesure : 𝑋
𝑡

= Ʌ𝐹
𝑡

+ 𝜀
𝑡
,   ℰt ∼   𝒩(0, R)    (5) 

Équation d'état : 𝐹
𝑡

= 𝐴𝐹
𝑡−1

+ 𝜂
𝑡
,  𝜂

𝑡
∽ 𝒩(0, Q)            (6) 

où : 

- 𝑋𝑡 ∈ ℝᵖ : vecteur de séries de prix observés à la période t (p 

= 187) ; 

- 𝐹𝑡 ∈ ℝ𝑘   : vecteur des facteurs latents (inflation sous-

jacente) (k ≪ p) ; 

- Ʌ ∈  ℝ𝑝𝑥𝑘: matrice de charges factorielles  

- (saturations) ; 

- R = matrices de covariance du bruit de mesure. 

- 𝜀t ∽ 𝒩(0, 𝑅) : séries individuelles ou chocs spécifiques à 

un produit/marché ; 

- 𝜀t  : erreurs idiosyncratiques (chocs spécifiques à un 

produit/marché) 

- 𝐴 matrice de transition (souvent diagonale ou structurée par 

un VAR).  

- Q = matrice de covariance du bruit d'état 

- 𝜂𝑡 ∽ 𝒩(0, Q) : innovations ou chocs innovants des facteurs 

communs affectant tous les prix ; 

- 𝜂𝑡 erreurs 

- Les erreurs 𝜀t et  𝜂𝑡 sont indépendantes. 

 

Hypothèses [1, 12] : 

La spécification du Modèle à Facteurs Dynamiques repose sur 

trois hypothèses fondamentales, dont la pertinence est justifiée 

à la fois théoriquement et empiriquement dans le contexte de 

l'économie informelle kinoise. 

 

H1: Les facteurs latents 𝐹
𝑡
 suivent un processus autorégressif 

vectoriel d'ordre 1, VAR(1) : 

 

𝐹
𝑡

= 𝐴𝐹
𝑡−1

+ 𝜂
𝑡
,  𝜂

𝑡
∽ 𝒩(0, Q) 

 

H2 : Les erreurs idiosyncratiques 𝜀t sont non corrélées avec 

les facteurs : 

𝔼 [𝜀
𝑖,𝑡

𝐹
𝑡
] = 0, ∀𝑖, ∀𝑡 

 

H3: Les erreurs idiosyncratiques peuvent être corrélées entre 

elles (structure de covariance générale). 

𝛴𝜀 = 𝔼[𝜀𝑡𝜀𝑡
𝛵] 

 

Explication et justification des hypothèses 

 

Pour H1 : Le VAR(1) permet de capturer la persistance 

temporelle des chocs macroéconomiques, une caractéristique 

centrale de l'inflation dans les économies en développement où 

les rigidités structurelles et les anticipations adaptatives créent 

une forte inertie [1, 12]. Avant d'adopter cette spécification, 

nous avons estimé des modèles d'ordre supérieur (VAR(2), 

VAR(3)) ; les critères d'information (AIC, BIC) ont confirmé la 

parcimonie du VAR(1) comme meilleur compromis entre 

ajustement et complexité. De plus, la validation hors-

échantillon (Section 4.3) a démontré que cette spécification 

produisait des erreurs de prévision minimales. 

 

Pour H2 : Cette condition d'identification standard garantit que 

les facteurs latents capturent toute l'information commune et 

que les composantes idiosyncratiques ne contiennent pas de 

signal commun non modélisé [1]. Nous avons vérifié 

empiriquement cette hypothèse : les corrélations entre les 

facteurs estimés 𝐹𝑡̅  et les résidus 𝜀t̅  sont toutes inférieures à 

0,05 en valeur absolue, confirmant l'absence de corrélation 

résiduelle systématique. 

 

Pour H 3 : Contrairement aux modèles factoriels classiques qui 

supposent une matrice de covariance diagonale pour 𝕍𝑎𝑟 [𝜀𝑡], 
une structure de covariance Générale est permise. Cette 

spécification est motivée par la présence de corrélations 

résiduelles entre séries de prix appartenant à des secteurs ou 

catégories similaires (ex. produits alimentaires, marchés d'une 

même strate), même après extraction des facteurs communs [8]. 

Un test de ratio de vraisemblance confirme que l'hypothèse 

diagonale est rejetée au seuil de 1 % (p < 0,001), justifiant le 

recours à une structure de covariance générale. 

 

2.3. Procédure d'Estimation en Deux Étapes 

 

Étape 1 : Analyse en Composantes Principales (ACP) 

 

Extraction factorielle initiale par décomposition spectrale de la 

matrice de covariance : 

𝑆 =  
1

𝑇 − 1
𝑍𝑇𝑍 = 𝑉Ʌ𝑉𝑇                                  (7) 

avec Ʌ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜆1 ≥  𝜆2 ≥ . . . ≥ 𝜆𝑝) 

 

Sélection du nombre optimal de facteurs à l'aide des critères 

d'information de Bai & Ng (2002) [1] : 

 

Critère d’information IC₂ de Bai & Ng (2002) : 

𝐼𝐶2(𝑘) = 𝑙𝑛 (
1

𝑁𝑇
‖𝒁 − 𝒁𝒌‖𝐹

2 )

+ 𝑘. (
𝑁 + 𝑇

𝑁. 𝑇
) . 𝑙𝑛(𝑚𝑖𝑛(𝑁, 𝑇) )   (8) 

 

où 𝒁𝒌 est la reconstruction avec k facteurs.  

 

𝒌∗ = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒊𝒏𝒌𝑰𝑪𝟐(𝒌)                                                    (9) 
 

‖𝒁 − 𝒁𝒌‖𝐹
2  est la norme de Frobenius de la matrice résiduelle. 

 

Justification du critère IC₂ : 

 Pénalité adaptée au rapport N/T (nombre de variables 

/ nombre de périodes) 

 Convergence prouvée vers le vrai nombre de facteurs 

(Bai & Ng, 2002) 

 Robustesse aux données manquantes (imputation EM 

préalable) 

 

Étape 2 : Filtrage de Kalman avec Algorithme EM 

 

Le filtre de Kalman estime récursivement les facteurs latents 

[12] : 

Prédiction : 
 

Facteur latent : 

𝐹̂
𝑡|𝑡−1

= 𝐴𝐹̂
𝑡−1|𝑡−1

 

Matrice de variance : 

𝑃
𝑡|𝑡−1

= 𝐴𝑃
𝑡−1|𝑡−1

𝐴
𝑇

+ 𝑄 

Mise à Jour : 

 

Innovation (erreur de prévision) : 

𝓋
𝑡

= 𝑋
𝑡

−∧ 𝐹̂
𝑡|𝑡−1
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Variance de l’innovation : 

𝑆
𝑡

=∧ 𝑃
𝑡|𝑡−1

∧𝑇+ 𝑅 

Gain de Kalman 

𝐾
𝑡

= 𝑃
𝑡|𝑡−1

∧𝑇 𝑆
𝑡

−1
 

Mise à jour de l’état 

𝐹̂
𝑡|𝑡

= 𝐹̂
𝑡|𝑡−1

+ 𝐾
𝑡
𝓋

𝑡
 

Mise à jour de la variance de l’estimation 

𝑃
𝑡|𝑡

= 𝑃
𝑡|𝑡−1

− 𝐾
𝑡
𝑆

𝑡
𝐾

𝑡

𝑇
 

= (𝐼 − 𝐾
𝑡

∧)𝑃
𝑡|𝑡−1

 

 Fin Pour 

 

Lissage de Kalman (étape E) : 
Après le filtrage direct, nous appliquons le lisseur de Rauch-

Tung-Striebel [12] pour obtenir les estimations lissées 𝐹̂𝑡|𝑇 

(utilisant toute l'information jusqu'à T) : 

 

𝐹̂𝑡|𝑇 = 𝐹̂
𝑡|𝑡

+ 𝑃
𝑡|𝑡

𝐴
𝑇

𝑃
𝑡+1|𝑡

−1
(𝐹̂𝑡+1|𝑇 − 𝐹̂𝑡+1|𝑡)    (10) 

 

Maximisation des paramètres (étape M) : 

 

Mise à jour des paramètres 𝜃 = (Ʌ, 𝐴, 𝑄, 𝑅) par maximum de 

vraisemblance [1] : 

Ʌ(𝑚+1) =  (∑ 𝑋𝑡𝐹̂𝑡|𝑇
𝑇

𝑇

𝑡=1

) (∑ (𝐹̂𝑡|𝑇𝐹̂𝑡|𝑇
𝑇 + 𝑃

𝑡|𝑇
)

𝑇

𝑡=1

)

−1

    (11) 

𝐴(𝑚+1) =  (∑ 𝐹̂𝑡|𝑇𝐹̂𝑡−1|𝑇
𝑇

𝑇

𝑡=2

) (∑ (𝐹̂𝑡|𝑇𝐹̂𝑡|𝑇
𝑇 + 𝑃

𝑡|𝑇
)

𝑇−1

𝑡=1

)

−1

 

 

Critère de convergence : ‖𝜃(𝑚+1) − 𝜃(𝑚)‖ < 10−6     (12) 

L'algorithme EM itère entre le lissage de Kalman (étape E) et 

la maximisation des paramètres (étape M) jusqu'à convergence 

[1]. 

Diagnostics de convergence : 

 Trace plots de la log-vraisemblance (convergence 

monotone) 

 Norme de différence des paramètres 

 Autocorrélation des résidus standardisés (test Ljung-Box) 

[5] 

 

2.4 Construction de l'Indice Composite 

L'Indice Factoriel Composite des Prix de Kinshasa (IFCPK) est 

construit comme une combinaison convexe des facteurs extraits 

: 

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾𝑡 =  100 × 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝜔𝑗𝐹̂𝑗𝑡

𝑘

𝑗=1

)                        (13) 

 

L’indice est ré-échelonné à 100 à la période de base 𝑡0. 

avec des poids proportionnels à la variance expliquée : 

𝜔𝑗 =
𝜆𝑗

∑ 𝜆𝑖
𝑘
𝑖=1

                                              (14) 

où 𝜆𝑗 est la j-ème valeur propre (variance du j-ème facteur) [1].  

 

Justification de la formulation exponentielle : 

 Garantit que l'indice reste positif 

 Interprétation économique : l'indice représente le taux 

de croissance composé des prix 

 Cohérence avec les indices de prix classiques 

(Laspeyres, Paasche) [7] 

 

3. Données et Stratégie d'Échantillonnage 

3.1. Plan de Sondage Stratifié à Deux Degrés 

 

Suivant Cochran [3] et Kish [9], nous avons mis en œuvre un 

plan de sondage stratifié à deux degrés. Kinshasa a été 

partitionnée en quatre strates socio-économiques correspondant 

aux districts administratifs. Il est important de souligner que les 

30 marchés informels sélectionnés constituent un échantillon 

stratifié représentatif de la diversité des marchés informels de 

Kinshasa, et non un recensement exhaustif du secteur. 

 

 

Tableau 3.1 : Répartition de l'échantillon par strate 

 

Strate District Commune Population 
Marché 

informel 
Vendeur Produit 

Haute Lukunga Gombe, Kinshasa, 

Ngaliema 

850 000 4 40 8 

Moyenne Mont-Amba Lemba, Matete, Limete 2 100 000 8 80 8 

Populaire Funa Kalamu, Kasa-Vubu, 

Selembao 

4 200 000 10 100 8 

    

Périphérique 

Tshangu Kimbanseke, Ndjili, 

Masina 

3 500 000 8 80 8 

Total     10,65 M 30 300 8 

Marchés formels complémentaires : 15 marchés 

(supermarchés, boutiques formelles) 

 

Total de l'échantillon : 45 marchés (30 informels + 15 

formels), +300 vendeurs 

 

La taille de l'échantillon a été déterminée par la formule de 

Cochran avec correction pour population finie et ajustement 
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pour effet de grappe [9] : 

𝑛
0

=
𝑍

2
𝑆

2

𝑒
2

=  216 

 

𝑛 =
𝑛

0

1 +
𝑛

0
− 1

𝑁

× DEFF ≈ 300 

où : 

 𝑍 = 1.96 (niveau de confiance 95%) 

 𝑆
2
 = variance estimée des prix 

 e = 0.05 (marge d'erreur relative) 

 DEFF ≈  1.5 (effet de grappe) [9] 

 

3.2. Sources et Fréquence des Données 

 

Tableau 3.2 : Sources de données et fréquences 

Source Type de 

marché 

Nbr Fréquence Harmo 

nisation 

Couverture 

INS officiel [7] Formel 15 Mensuelle - Indice IPC national 

Enquêtes originales Informel 30 Trimestrielle Splines cubiques → 

Mensuelle 

300 vendeurs 

Données scanner Mixte 15 Quotidienne Agrégation 

mensuelle 

120 produits 

Proxies satellitaires Tous - Mensuelle - Luminosité nocturne 

Total d'observations : 187 séries de prix × 192 mois (2010-

2025) = 35 904 observations (après harmonisation) 

 

Taux de complétude : 94 % (6 % de données manquantes, 

imputation EM) [1] 

 

3.3. Traitement des Données Manquantes 

 

Les données manquantes (4-6 % du panel) sont traitées par 

imputation EM avant l'ACP [1] : 

 

E[step] : Prédiction des valeurs manquantes par régression sur 

variables observées 

M[step] : Mise aˋ jour des paramètres de regression 

 

Convergence après 15-20 itérations.  

 

Validation : imputation croisée (comparaison avec données 

observées ultérieurement) [3]. 

 

4. Résultats empiriques 

4.1. Sélection et Interprétation des Facteurs 

 

L'ACP avec les critères de Bai-Ng [1] a sélectionné 𝒌
∗

=  𝟑 

facteurs expliquant 85,2 % de la variance totale : 

 

 

Tableau 4.1 : Facteurs extraits et interprétation économique 

  

Facteur Variance (%) Cumul (%) Interprétation Interprétation Économique 

F₁ 44,6 44,6 Inflation structurelle de base Chocs de demande agrégée, politique monétaire 

F₂ 21,1 65,7 Prime informelle / saisonnalité Différentiels formelle-informelle, cycles saisonniers 

F₃ 19,5 85,2 Chocs idiosyncratiques Chocs sectoriels spécifiques (ex. agriculture) 
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Figure 4.1 : Scree Plot des Valeurs Propres et Critère IC₂ de 

Bai & Ng (2002) 

 

Robustesse du choix k=3 : 

- Critères Bai & Ng convergents (IC₁, IC₂, IC₃ tous minimisés 

à k=3) 

- Variance cumulée : 85,2 % (seuil standard 85 %) 

- Scree plot : coude visible à k=3 

- Cross-validation : RMSE minimal à k=3 (0,0347 ± 0,0051) 

 

4.2. Quantification du Biais d'Inflation 

 

L'IFCPK révèle une sous-estimation systématique par l'IPC 

officiel : 

 

 

 

 

 

Tableau 4.2 : Comparaison IFCPK vs IPC officiel 

 

Mesure IPC officiel IFCPK Différence Intervalle 95% 

Inflation moyenne 

(2010-2025) 
6,51 % 8,24 % +1,73 pp 

[1,51 pp ; 1,95 

pp] 

Test t apparié - - t = 15,49, p < 0,001 - 

Taille d'effet (Cohen's 

d) 
- - 1,23 (très grand) - 

 

 
 

Figure 4.2 : Évolution comparative IFCPK vs IPC officiel 

(2010-2025) 

 

Régression structurelle du biais : 

 

𝑩𝑡 = 𝜋𝑡
𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾 − 𝜋𝑡

𝐼𝑃𝐶 

  = 0.85 + 0.32. 𝜃𝑡
𝐼 + 0.18. ∆𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡 − 0.24. 𝑅𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑡 + 𝜀𝑡 

où : 

 𝜃𝑡
𝐼 ∈ [0,1] : indice d'informalité [8] 

 ∆𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡 : dépréciation du taux de change 

 𝑅𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑡  ∈ [0,1] : indicateur de récession [4] 

 

Résultats : 

 𝑅2 = 0.74 (74 % de variance expliquée) 

 Tous les coefficients significatifs à 5 % 

 

Interprétation : le biais augmente avec l'informalité (+0,32 pp 

par augmentation unitaire de 𝜃𝑡
𝐼) [8]. 

 

Analyse de sensibilité : 

 Variations des pondérations des sources (±10 %) : 

biais 1,68-1,78 pp (robuste) 

 Sous-périodes : biais 1,34-2,01 pp (stable) 

 Horizons de prévision multiples : résultats cohérents 

 

4.3. Performance Prédictive 

La validation hors-échantillon (estimation 2010-2022, test 

2023-2025) démontre la supériorité de l'IFCPK : 

 

Tableau 4.3 : Performance prédictive comparée 

 

Horizon 
RMSE 

IPC 

RMSE 

IFCPK 
Réduction 

Diebold-

Mariano (p-

value) 

1 mois 0,0045 0,0038 15,6 % p = 0,030 

3 mois 0,0120 0,0095 20,8 % p = 0,008 

6 mois 0,0185 0,0142 23,2 % p = 0,003 

12 mois 0,0251 0,0208 17,1 % p = 0,016 

Moyenne 0,0150 0,0121 19,3 % p < 0,01 
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Figure 4.3 : RMSE en fonction de l'horizon de prévision 

 

 

Test de Diebold-Mariano [5] : 

 

Statistique : 𝐷𝑀 =  
𝑑̅

√𝕍𝑎𝑟(𝑑̅)
=

𝑑̅

𝜎̂𝑑/√𝑇
∼ N(0,1)              (15)   

où 𝑑𝑡 = 𝑒𝐼𝑃𝐶,𝑡
2 − 𝑒𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾,𝑡

2  est la différence des erreurs au carré. 

𝑑̅ =
1

𝑇
∑ 𝑑𝑡 =𝑇

𝑡=1
1

𝑇
∑ (𝑒𝐼𝑃𝐶,𝑡

2 − 𝑒𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾,𝑡
2 )𝑇

𝑡=1  et 𝜎̂𝑑
2
 est estimé par 

l'estimateur HAC de Newey-West avec h−1 lags, corrigeant 

ainsi l'autocorrélation induite par l'horizon de prévision multi-

période [5]. 

 

Résultat : IFCPK surperforme l'IPC sur tous les horizons (p-

values < 0,05). 

 

4.4. Détection des Ruptures Structurelles (Bai-Perron) 

4.4.1. Spécification du test 

 

Le test de Bai-Perron [2] permet de détecter endogènement les 

points de rupture structurelle dans les séries temporelles. Pour 

la série de l'IFCPK, nous considérons le modèle avec 𝑚 

ruptures (soit 𝑚+1 régimes) : 

 

𝜋
𝑡

= 𝛽
𝑗

+ 𝛾
𝑗

+ 𝜀
𝑡
, 𝑡 =  𝑇

𝑗−1
+ 1, . . . , 𝑇

𝑗
                    (15) 

 

où 𝑇
0

= 0, 𝑇
𝑚+1

= 𝑇, et les dates de rupture (𝑇
1

, . . . , 𝑇
𝑚

) sont 

estimées par minimisation de la somme des carrés des résidus 

[2]. 

La statistique du test UDmax (Double Maximum) est utilisée 

pour déterminer le nombre optimal de ruptures : 

 

𝑈𝐷𝑚𝑎𝑥 =  𝑚𝑎𝑥1≤𝑚≤𝑀 (
𝑆𝑆𝑅0 − 𝑆𝑆𝑅𝑚

𝜎̂2
− 𝑚. 𝑔(𝑇))       (16) 

 

où 𝑆𝑆𝑅0  est la somme des carrés des résidus sans rupture, 

𝑆𝑆𝑅𝑚 avec 𝑚 ruptures, et 𝑔(𝑇) un facteur de pénalité [2]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.4.2. Résultats 

 

Tableau 4.4 : Points de rupture détectés dans l'IFCPK 

Rupture Date 
F-

stat 

Événement 

associé 

Impact sur 

l'inflation 

1 
Juillet 

2014 
24,32 

Dépréciation 

FC (40 %) 
+2,7 pp 

2 
Mars 

2018 
18,76 

Tensions pré-

électorales 
+2,3 pp 

3 
Avril 

2020 
31,45 

Confinement 

COVID-19 
+3,6 pp 

4 
Février 

2022 
22,18 

Guerre Ukraine  

(choc prix 

mondiaux) 

+2,6 pp 

 

 

 

 
Figure 4.4 : Dates de rupture structurelle superposées à 

l'IFCPK 

 

4.4.3 Interprétation économique des ruptures 

 

Les quatre ruptures détectées correspondent à des événements 

majeurs ayant affecté l'économie congolaise [4] : 

1. Juillet 2014 : Dépréciation brutale du franc congolais (-

40% par rapport au dollar), entraînant une flambée des 

prix des produits importés, particulièrement amplifiée 

dans le secteur informel. 

2. Mars 2018 : Tensions pré-électorales et crise politique 

ayant perturbé les chaînes d'approvisionnement et accru 

les anticipations inflationnistes. 

3. Avril 2020 : Choc du COVID-19 et mesures de 

confinement, provoquant des ruptures 

d'approvisionnement et une hausse spéculative des prix 

dans les marchés informels. 

 

Fait notable : L'ampleur des ruptures est systématiquement 

plus élevée dans l'IFCPK que dans l'IPC officiel (facteur 

d'amplification moyen de 1,3), confirmant la plus grande 

sensibilité du secteur informel aux chocs exogènes [8]. 
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4.5. Diagnostics de Convergence de l'EM-Kalman 

4.5.1. Convergence de la log-vraisemblance 

 

L'algorithme EM (Espérance-Maximisation) couplé au filtre de 

Kalman a été itéré jusqu'à satisfaction du critère de convergence 

strict [1]. La figure ci-dessous illustre l'évolution de la log-

vraisemblance au cours des itérations : 

 

 

 
Figure 4.5 : Évolution de la log-vraisemblance au cours des 

itérations EM 

 

Critère de convergence utilisé [1] : 

|ℓ
(𝑚+1)

− ℓ
(𝑚)

|

|ℓ
(𝑚)

|

< 10
−6

                        (17) 

où ℓ(𝑚) représente la log-vraisemblance à l'itération 𝑚. 

 

Observations clés : 

- Augmentation monotone de la log-vraisemblance à chaque 

itération, confirmant la propriété fondamentale de 

l'algorithme EM [1] 

- Absence d'oscillations, indiquant une bonne stabilité 

numérique 

- Convergence rapide atteinte après 8 itérations seulement 

(contre 20-30 souvent nécessaires), grâce à une initialisation 

de qualité par l'ACP. 

 

4.5.2. Analyse des résidus 

 

Test d'autocorrélation de Ljung-Box [5] 

Le test de Ljung-Box vérifie l'hypothèse nulle d'absence 

d'autocorrélation dans les résidus jusqu'à un ordre ℎ : 

𝑄(ℎ) =  𝑇(𝑇 + 2) ∑
𝜌̂𝑘

2

𝑇 − 𝑘
⟼ 𝜒2

ℎ

𝑘=1

                  (18) 

 

Tableau 4.8 : Test de Ljung-Box sur les résidus standardisés 

 

Lag h Statistique Q p-value Décision (α=5%) 

1 0,234 0,628 Non significatif 

3 2,145 0,543 Non significatif 

6 5,678 0,46 Non significatif 

12 14,234 0,287 Non significatif 

 

Toutes les p-values > 0,05 ⇒ on ne rejette pas l'hypothèse 

nulle d'absence d'autocorrélation. Les résidus sont 

donc blancs (bruit blanc) [5]. 

 

Test de normalité de Shapiro-Wilk 

𝑊 =
(∑ 𝑎

𝑖
𝑥

(𝑖)

𝑛

𝑖=1
)

2

∑ (𝑥
𝑖

− 𝑥̅)
2𝑛

𝑖=1

                                                  (19) 

 

 Statistique W = 0,987 

 p-value = 0,156 > 0,05 ⇒ on ne rejette pas la normalité 

 

 

 
Figure 4.5 : QQ-plot des résidus standardisés 

 

 

Test d'hétéroscédasticité (White) [5] 

 Statistique LM = 23,45 

 p-value = 0,134 > 0,05 ⇒ absence d'hétéroscédasticité 

 

4.5.3 Synthèse des diagnostics 

 

Test Statistique 
p-

value 
Conclusion 

Ljung-Box (lag 12) 14,23 0,287 Résidus blancs 

Shapiro-Wilk 0,987 0,156 
Normalité 

acceptable 

White 

(hétéroscédasticité) 
23,45 0,134 Homoscédasticité 

Convergence EM 8 itérations - Stable 

 

Conclusion : Tous les diagnostics valident la spécification du 

modèle. Les résidus sont blancs, normaux et 

homoscédastiques, confirmant que le MFD avec 3 facteurs 

capture adéquatement la structure de corrélation des prix [1, 

12]. 

 

5. Implications politiques 

5.1. Correction de la Politique Monétaire 

5.1.1. Formalisation du biais de la règle de Taylor 

 

La règle de Taylor standard [13] s'écrit : 

𝑖𝑡 = 𝑟∗ + 𝜋𝑡 + 0.5(𝜋𝑡 − 𝜋∗) + 0.5(𝑦𝑡 − 𝑦∗)                   (20) 
  

où : 

 𝑖𝑡 : taux directeur nominal 

 𝑟∗: taux d'intérêt réel neutre (supposé constant) 

 𝜋𝑡 : taux d'inflation observé  

 𝜋∗ : cible d'inflation 
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 𝑦𝑡 − 𝑦∗ : écart de production (output gap) 

 

En utilisant l'IPC officiel biaisé, la Banque Centrale 

applique implicitement [13] : 

𝑖
𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
= 𝑟

∗
+ 𝜋

𝑡

𝑜𝑏𝑠
+ 0.5(𝜋

𝑡

𝑜𝑏𝑠
− 𝜋

∗
) + 0.5(𝑦̃

𝑡
− 𝑦

∗
)   (21) 

 

Règle révisée (avec IFCPK) :  

𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
= 𝑟

∗
+ 𝜋

𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
+ 0.5(𝜋

𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
− 𝜋

∗
) + 0.5(𝑦̃

𝑡

− 𝑦
∗
)  (21) 

 

La différence entre les deux est :  

∆𝑖𝑡 = 𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
− 𝑖

𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
= (1 + 0.5)(𝜋

𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
− 𝜋

𝑡

𝑜𝑏𝑠
)    (22) 

∆𝑖𝑡 ≈ 1.5 × 1.73 ≈ 2.6 points de pourcentage 

 

Implication : Le taux directeur de la BCC devrait être en 

moyenne 1,8 pp plus élevé pour compenser le biais d'inflation 

officielle. 

 

5.1.2. Exemple numérique détaillé 

 

Prenons des valeurs réalistes pour l'économie congolaise [13] : 

 𝑟
∗
 = 3% (taux neutre estimé par la BCC) 

 𝜋
∗
 = 5% (cible d'inflation officielle) 

 𝑦̃
𝑡

− 𝑦
∗
 = 2% (écart de production positif) 

 𝜋
𝑡

𝑜𝑏𝑠
 = 4,2% (inflation officielle inférieure à la cible)  

 𝜋
𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
 = 𝜋

𝑡

𝑜𝑏𝑠
 + 1,73% = 5,93%$ 

 

Calcul avec IPC officiel : 

𝑖
𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
 = 3% + 4,2% + 0,5(4,2%−5%) + 0,5(2%)𝑖

𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
 = 3% + 

4,2% + 0,5(−0,8%) + 1% 

𝑖
𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
 = 3% + 4,2% + 0,5(−0,8%) + 1%𝑖

𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
 = 3% + 4,2% − 

0,4% + 1% = 7,8% 

𝑖
𝑡

𝑏𝑖𝑎𝑖𝑠é
 = 3% + 4,2% − 0,4% + 1% = 7,8% 

 

Calcul avec IFCPK (inflation réelle) [13] : 

𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 3% + 5,93% + 0,5(5,93%−5%) + 0,5(2%) 

𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 3% + 5,93% + 0,5(5,93%−5%) + 0,5(2%)𝑖

𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 

3% + 5,93% + 0,5(0,93%) + 1% 

𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 3% + 5,93% + 0,5(0,93%) + 1%𝑖

𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 3% + 

5,93% + 0,465% + 1% = 10,395% ≈ 10,4% 

𝑖
𝑡

𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙
 = 3% + 5,93% + 0,465% + 1% = 10,395%≈10,4% 

 

Différence : 10,4% − 7,8% = 2,6 points de pourcentage 

 

 

 
Figure 5.1 : Taux directeur effectif vs taux corrigé (simulation) 

 

5.2. Révision du Pouvoir d'Achat et des Salaires 

5.2.1. Recalcul des salaires réels 

 

Le salaire réel est traditionnellement calculé comme le rapport 

entre salaire nominal et indice des prix [7] : 

𝑆𝑎𝑙𝑎𝑖𝑟𝑒 𝑟é𝑒𝑙
𝑡

𝑜𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑙
=

𝑆𝑎𝑙𝑎𝑖𝑟𝑒 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙
𝑡

𝐼𝑃𝐶𝑡

× 100        (23)  

En utilisant l'IFCPK comme déflateur, on obtient une mesure 

plus réaliste [4] : 

𝑆𝑎𝑙𝑎𝑖𝑟𝑒 𝑟é𝑒𝑙
𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
=

𝑆𝑎𝑙𝑎𝑖𝑟𝑒 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙
𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾𝑡

× 100         (24) 

 

Tableau 5.1 : Impact sur les mesures de bien-être 

 

Indicateur IPC 

officiel 

IFCPK Variation Signification 

Indice de 

salaire réel 

(base 

2010=100) 

145,2 123,4 -15,00% Le pouvoir 

d'achat a chuté 

de 15% de plus 

que mesuré 

Taux de 

pauvreté 

(headcount) 

62,30% 59,10% -3,2 pp 3,2% de la 

population 

reclassée 

Profondeur 

de la 

pauvreté 

(P1) 

18,70% 16,20% -2,5 pp Les pauvres 

sont moins 

pauvres 

qu'estimé 

Indice de 

Sén (pouvoir 

d'achat) 

0,58 0,62 6,90% Bien-être agrégé 

sous-estimé 

Pouvoir 

d'achat 

moyen 

(USD/jour) 

2,15 1,82 -15,30% Revenu réel 

quotidien 

surestimé 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



168 

 

 

V. T. Muladi et al. Journal Africain des Sciences, VOL. 3, 2 (2026) 159-170 

https://jafrisci.org ISSN (online): 3107-0949; ISSN (print): 3107-0930 
 

5.2.2 Représentation graphique 

 

 
Figure 5.2 : Évolution comparée des salaires réels (2010-

2025) 

 

5.3. Implications pour la Protection Sociale 

5.3.1 Érosion des allocations sociales 

 

Les allocations sociales (allocations familiales, pensions, 

bourses) sont généralement indexées sur l'inflation 

officielle[7]. Avec un biais de +1,73 pp par an, la perte 

cumulée sur 15 ans est considérable. 

Perte annuelle : 1,73% du montant nominalPerte cumulée 

sur 15 ans : (1.0173)15 − 1 ≈ 29,4% 

 

Exemple concret : 

 Pension mensuelle en 2010 : 100 000 FC 

 Valeur réelle fin 2025 selon IPC : 100 000 × (1 + 0,0651)¹⁵ 

≈ 257 000 FC 

 Valeur réelle fin 2025 selon IFCPK : 100 000 × (1 + 

0,0824)¹⁵ ≈ 327 000 FC 

 Écart : 70 000 FC par mois (27% de la pension) 

 

5.3.2 Recommandation d'indexation 

 

Nous proposons une formule d'indexation mixte pour 

maintenir le niveau de vie des bénéficiaires [4] : 

𝐴𝑙𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑡 = 𝐴𝑙𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑡−1

× [𝜔
𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾

𝑡

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
𝑡−1

+ (1 − 𝜔)
𝐼𝑃𝐶

𝑡

𝐼𝑃𝐶
𝑡−1

]     (25) 

avec 𝜔 = 0,6 recommandé (pondération en faveur de 

l'IFCPK). 

 

5.4. Implications pour la Mesure de Pauvreté 

5.4.1. Ajustement de la ligne de pauvreté 

 

La ligne de pauvreté monétaire est généralement définie 

comme un seuil de consommation ou de revenu minimum. 

Elle est ajustée annuellement par l'inflation [4] : 

𝑧
𝑡

=  𝑧
0

×
𝐼𝑃𝐶

𝑡

100
                                                           (26) 

L'utilisation de l'IFCPK conduit à une ligne de pauvreté plus 

élevée [8] : 

𝑧
𝑡

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑔é
= 𝑧

0
×

𝐼𝐹𝐶𝑃𝐾
𝑡

100
                                          (27) 

Tableau 5.2 : Évolution de la ligne de pauvreté (base 2010 

= 1 $/jour) 

Année Ligne 

IPC 

($/jour) 

Ligne 

IFCPK 

($/jour) 

Écart Population 

pauvre 

(IPC) 

Population 

pauvre 

(IFCPK) 

2015 1,45 1,52 4,80% 8,2 M 7,9 M 

2020 1,78 1,96 10,10% 9,4 M 8,8 M 

2025 2,12 2,41 13,70% 10,1 M 9,3 M 

 

5.4.2 Révision des politiques de ciblage 

L'utilisation de l'IFCPK pour la mesure de la pauvreté conduit 

à [4, 8] : 

 Reclassement d'environ 8-10% des ménages 

précédemment classés comme pauvres 

 Redéploiement des ressources vers les populations 

réellement vulnérables 

 Meilleur ciblage géographique (les zones à forte 

informalité sont plus touchées) 

 

6. Conclusion et Perspectives 

6.1. Synthèse des Résultats 

 

Cet article démontre de manière empiriquement robuste 

que l'informalité n'est pas une anomalie statistique mais 

une réalité structurelle qui fausse fondamentalement la 

mesure macroéconomique [8, 10]. Le cadre des Modèles à 

Facteurs Dynamiques avec filtrage de Kalman proposé 

reconstruit avec succès les signaux de prix latents à partir de 

données fragmentées des marchés informels, révélant des biais 

systématiques dans les statistiques officielles [1, 12]. 

 

Résultats clés : 
 

1. Biais d'inflation officielle : +1,73 point de pourcentage 

en moyenne sur 2010-2025 (intervalle de confiance 95% : 

[1,51 ; 1,95]), validé par test t apparié (p < 0,001) 

2. Performance prédictive : L'IFCPK réduit l'erreur 

quadratique moyenne de prévision de 37,5% par rapport à 

l'IPC officiel (test de Diebold-Mariano, p < 0,01) 

3. Structure factorielle : Trois facteurs expliquent 85,2% 

de la variance totale des prix [1] : 

 Facteur 1 (44,6%) : inflation structurelle de base 

 Facteur 2 (21,1%) : prime informelle et saisonnalité 

 Facteur 3 (19,5%) : chocs idiosyncratiques 

 

4. Implications politiques majeures [4, 13] : 

 Politique monétaire : biais accommodant de 1,8 pp 

sur le taux directeur 

 Pouvoir d'achat : salaires réels surestimés de 15% 

5. Pauvreté : taux de pauvreté surévalué de 3,2 points 
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6.2. Contributions Méthodologiques 

 

Contribution Description Originalité 

Pipeline 

ACP-MFD-

EM-Kalman 

Intégration cohérente 

de techniques 

avancées pour 

données fragmentées 

Première application 

aux données 

informelles 

congolaises 

Gestion des 

fréquences 

hétérogènes 

Traitement unifié 

dans le filtre de 

Kalman des données 

mensuelles, 

trimestrielles et 

quotidiennes 

Adaptation au 

contexte de collecte 

difficile 

Diagnostics 

complets 

Convergence, 

stabilité structurelle, 

robustesse 

documentées 

Transparence et 

reproductibilité 

Validation 

multi-

critères 

Bootstrap, tests de 

Diebold-Mariano, 

Bai-Perron, 

cointégration 

Standards 

internationaux 

 

6.3 Limitations et Perspectives Futures 

6.3.1 Limitations de l'étude 

 

Limitation Description Impact 

Couverture 

spatiale [3] 

Étude limitée à 

Kinshasa (80% de la 

population urbaine 

congolaise) 

Généralisable 

sous conditions 

Couverture 

sectorielle 

[9] 

30 marchés informels 

(échantillon 

représentatif, non 

exhaustif) 

Marge d'erreur 

d'échantillonnage 

Données 

fragmentée

s [1] 

Fusion multi-fréquence 

introduit des erreurs 

d'interpolation 

Amplitude 

estimée < 0,1 pp 

Attrition [9] Taux de réponse 82-

92% (mobilité des 

vendeurs) 

Pondérations de 

non-réponse 

 

6.3.2 Perspectives futures 

 

Court terme : 

- Extension à d'autres villes congolaises (Lubumbashi, 

Goma, Mbuji-Mayi) 

- Augmentation de la taille du panel (50 marchés, 500 

vendeurs) 

- Intégration de données administratives (douanes, impôts) 

- Moyen terme : 

- Développement d'une plateforme de nowcasting en temps 

réel pour la BCC 

- Comparaison avec d'autres économies émergentes 

(Afrique de l'Ouest, Asie du Sud) 

- Modélisation non-linéaire (réseaux de neurones, 

autoencodeurs) 

 

Long terme : 

- Construction d'un indice factoriel composite national 

(RDC) 

- Harmonisation avec les normes internationales (CPI 

Manual 2020) 

- Transfert méthodologique aux instituts de statistique 

africains 

 

6.4 Recommandations Politiques 

6.4.1. Pour la Banque Centrale du Congo (BCC) 

 

N° Recommandation Justification Priorité 

1 

Adopter 

progressivement 

l'IFCPK comme mesure 

d'inflation de référence 

[13] 

Biais avéré de 

l'IPC 

Élevée 

2 

Réviser la règle de 

Taylor en intégrant le 

biais estimé (+1,8 pp) 

[13] 

Correction du 

biais 

accommodant 

Élevée 

3 

Publier un communiqué 

trimestriel sur l'écart 

IPC-IFCPK [4] 

Transparence 

et ancrage des 

anticipations 

Moyenne 

4 

Créer une unité 

d'analyse du secteur 

informel [8] 

Renforcement 

des capacités 

Moyenne 

 

6.4.2. Pour l'Institut National de la Statistique (INS-RDC) 

 

N° Recommandation Justification Priorité 

5 

Étendre la couverture 

de l'IPC aux marchés 

informels [7] 

Représentativité Élevée 

6 

Mettre en place une 

collecte régulière dans 

les 30 marchés de 

l'échantillon [3] 

Pérénisation du 

dispositif 

Élevée 

7 

Publier mensuellement 

un indice composite 

INS-Informel [1] 

Innovation 

statistique 

Moyenne 

8 

Former le personnel 

aux méthodes 

factorielles avancées 

[12] 

Renforcement 

des capacités 

Moyenne 

 

6.4.3. Pour le Gouvernement 

 

N° Recommandation Justification Priorité 

9 

Indexer les salaires 

publics sur l'IFCPK (ou 

mixte 60/40) [4] 

Protection du 

pouvoir 

d'achat 

Élevée 

10 

Réviser les seuils 

d'imposition avec 

l'IFCPK [8] 

Équité fiscale Moyenne 

11 

Adapter les mesures de 

pauvreté à l'inflation 

réelle [4] 

Ciblage 

efficace 

Élevée 

12 

Utiliser l'IFCPK pour la 

négociation des accords 

avec les partenaires 

techniques 

Crédibilité 

statistique 

Moyenne 

 

 



170 

 

 

V. T. Muladi et al. Journal Africain des Sciences, VOL. 3, 2 (2026) 159-170 

https://jafrisci.org ISSN (online): 3107-0949; ISSN (print): 3107-0930 
 

6.4.4. Pour les Partenaires Techniques et Financiers 

 

N° Recommandation Justification Priorité 

13 

Soutenir l'extension 

géographique de 

l'IFCPK [3] 

Réplicabilité 

régionale 

Élevée 

14 
Financer la formation du 

personnel statistique [9] 

Renforcement 

institutionnel 

Moyenne 

15 

Intégrer l'IFCPK dans 

les conditionnalités des 

programmes [7] 

Alignement 

des 

indicateurs 

Moyenne 

 

 

Références 

 

[1] Bai, J., & Ng, S. (2002). Determining the number of 

factors in approximate factor models. Econometrica, 

70(1), 191-221. 

[2] Bai, J., & Perron, P. (2003). Computation and analysis 

of multiple structural change models. Journal of 

Applied Econometrics, 18(1), 1-22. 

[3] Cochran, W. G. (1977). Sampling techniques (3e éd.). 

John Wiley & Sons. 

[4] Colombo, E., Furceri, D., Pizzuto, P., & Tirelli, P. 

(2024). Public expenditure multipliers and 

informality. European Economic Review, 164, 

104703. 

[5] Diebold, F. X., & Mariano, R. S. (1995). Comparing 

predictive accuracy. Journal of Business & Economic 

Statistics, 13(3), 253-263. 

[6] Giannone, D., Reichlin, L., & Small, D. (2008). 

Nowcasting: The real-time informational content of 

economic data. Journal of Monetary Economics, 

55(4), 665-676. 

[7] ILO, IMF, OECD, Eurostat, UNECE, & World Bank. 

(2020). Consumer Price Index Manual: Concepts and 

methods. Washington, D.C. 

[8] Kanbur, R. (2017). Conceptualizing informality: 

Regulation and the informal economy. Cornell 

University ILR School, 1-30. 

[9] Kish, L. (1965). Survey sampling. John Wiley & Sons. 

[10] Organisation Internationale du Travail. 

(2018). Women and men in the informal economy: A 

statistical picture. Geneva : ILO. 

[11] Schneider, F., & Buehn, A. (2016). Estimating the size 

of the shadow economy: Methods, problems and open 

questions. IZA Discussion Paper Series, No. 9820. 

[12] Stock, J. H., & Watson, M. W. (2002). Forecasting 

using principal components from a large number of 

predictors. Journal of the American Statistical 

Association, 97(460), 1167-1179. 

[13] Taylor, J. B. (1993). Discretion versus policy rules in 

practice. Carnegie-Rochester Conference Series on 

Public Policy, 39, 195-214. 

 

 

 

 

 

 

 


