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Méthodes économétriques pour
l’évaluation de politiques publiques
Pauline Givord(*)

La demande d’évaluation est de plus en plus présente dans le débat public. Cette évaluation
recouvre plusieurs dimensions, la question de l’efficacité des politiques étant essentielle. Il
s’agit de déterminer si une mesure a rempli les objectifs qui lui étaient assignés : par exemple,
évaluer si une politique d’aide aux retours à l’emploi s’est effectivement traduite par des sorties
du chômage plus fréquentes ou si une politique de diminution de la taille des classes a permis
d’augmenter le niveau scolaire. De nombreuses méthodes d’évaluation empiriques pour
l’évaluation quantitative de l’efficacité des politiques ont été proposées depuis les années 1990.
Cet article présente les principales d’entre elles, à destination des économistes souhaitant les
mettre en œuvre ou simplement disposer d’une grille de lecture critique pour utiliser à bon
escient des études d’évaluation. L’exposé des principes statistiques insiste sur les intuitions et
les aspects pratiques. Il est illustré par de nombreux exemples issus de la littérature économique
récente.

Ces méthodes empiriques se placent dans le cadre d’analyse dit “de Rubin”, qui systématise le
recours à un contrefactuel hypothétique pour comparer la situation des bénéficiaires de la
mesure que l’on souhaite évaluer avec celle qui aurait prévalu en son absence. Ce contrefactuel
n’étant pas observable, il est nécessaire de l’estimer, à partir d’un groupe de contrôle. Celui-ci
correspond aux unités qui n’ont pas bénéficié de la politique mais qui sont par ailleurs
comparables aux bénéficiaires. En général, la difficulté de l’exercice tient à la présence d’effets
de sélection liés au ciblage du programme. Les bénéficiaires sont justement ceux pour qui la
mesure est particulièrement utile. Ils peuvent avoir des profils socio-économiques spécifiques,
indépendamment de la mise en place de la mesure évaluée. Le risque existe d’attribuer à l’effet
de la mesure évaluée ce qui relève de ces particularismes des bénéficiaires.

La méthode la plus directe pour s’affranchir de ces effets de sélection est celle des
expérimentations contrôlées. Celles-ci consistent à tirer au hasard les personnes qui vont
bénéficier du programme dont on souhaite évaluer l’efficacité et d’autres qui n’en bénéficieront
pas. Ces méthodes, issues du champ médical, sont fréquentes dans le champ social en Amérique
du Nord depuis les années 1960. Elles constituent le paradigme des méthodes économétriques
d’évaluation présentées ici. Toutefois, elles sont encore assez rares en France. De fait, elles
nécessitent une intervention très en amont de la mise en place de la politique qu’il s’agit
d’évaluer. Souvent, le statisticien est plutôt conduit à estimer ex post des politiques déjà mises
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2

en place. De nombreuses autres méthodes empiriques ont été développées pour estimer dans ce
contexte l’effet propre d’un programme, qui sont détaillées dans cet article. Ces différentes
méthodes sont parfois appelées expériences naturelles ou quasi-expériences, car elles tentent
de reproduire le cadre des expériences contrôlées.

Parmi celles-ci, la méthode dite des différences de différences est classique. Il s’agit de
comparer non pas les bénéficiaires avec les non bénéficiaires, mais l’évolution de la situation
des bénéficiaires avant et après la mise en place du programme avec celle de la situation d’un
groupe de non bénéficiaires. Dans ce cas, l’hypothèse est qu’en l’absence du traitement,
l’évolution temporelle aurait été la même dans les deux groupes. Même s’il existe des écarts
dans la composition des groupes des bénéficiaires et des non bénéficiaires, ces écarts sont
supposés constants dans le temps. La différenciation temporelle est supposée permettre
d’éliminer ces écarts systématiques.

Une autre méthode classique est celle des variables instrumentales. Elle repose sur l’existence
de facteurs qui ont un effet sur la probabilité de bénéficier de la mesure mais pas sur les
déterminants inobservés de la variable de résultat à laquelle on s’intéresse.
Malheureusement, de tels facteurs existent rarement. En revanche, la présence fréquente de
seuils d’éligibilité permet parfois d’utiliser une méthode proche, dite de régressions sur
discontinuités. Les personnes qui se situent aux voisinages inférieur et supérieur de ces seuils
ont des caractéristiques très similaires mais des probabilités très différentes de bénéficier de la
mesure.

Dans de nombreux cas, il n’est pas possible de disposer des sources d’identification exogènes
qui sont au fondement des méthodes de différence de différences, de variable instrumentale ou
de régression sur discontinuités. On peut alors tenter de corriger a minima les effets de
composition liés au caractéristiques observables, par exemple par des méthodes
d’appariement (appelées aussi méthodes de matching).
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La demande d’évaluation est de plus en plus présente
dans le débat public. Quel est l’impact d’un
programme de suivi des chômeurs, du classement de
certaines zones urbaines en zones franches, d’une
réduction de la taille des classes ou de la suppression
de la carte scolaire ? Ceci constitue des exemples de
questions sur lesquelles le statisticien pourrait être
sollicité pour apporter des éléments de réponse. À
ces ques t ions , une approche purement
“gestionnaire” prévaut souvent. On cherche par
exemple à compter le nombre de bénéficiaires d’un
dispositif ou à estimer le coût budgétaire d’une
mesure. Indispensables, ces indicateurs de suivi ne
sont toutefois pas suffisants pour juger l’efficacité
d’une politique. Le coût social d’une mesure ne se
limite pas à son coût budgétaire initial. Une politique
de formation des chômeurs, si elle est efficace pour
faciliter le retour à l’emploi des chômeurs qui en
bénéficient, est susceptible de permettre une
réduction du nombre de chômeurs indemnisés. Bien
que coûteuse en soi, elle peut donc être en partie
autofinancée. Une étude d’impact est une étape
essentielle pour estimer la rentabilité économique de
la mesure à évaluer.

Cette analyse est cependant complexe. Il s’agit de
déterminer si les éventuelles améliorations
constatées peuvent être attribuées à la mise en place
de cette mesure. Une mesure est en général ciblée sur
des popu la t ions par t i cu l i è res , don t l es
caractéristiques socio-économiques auraient en tout
état de cause été différentes de celles du reste de la
population, que la mesure ait été mise en place ou
non. Par exemple, les classes à effectif réduit
regroupent généralement les enfants les plus en
difficulté. Il n’est alors pas surprenant que les
résultats moyens obtenus par les élèves de ces classes
soient plus faibles que dans la moyenne des autres
classes. En conclure qu’augmenter la taille des
classes serait efficace pour lutter contre l’échec
scolaire serait cependant abusif... Ces effets de
sélection, ou de population, rendent l’évaluation
difficile.

De nombreuses méthodes économétriques ont été
développées pour traiter ces questions depuis les
années 1990. Elles se distinguent des usages
classiques de l’économétrie appliquée sur au moins
deux points : d’une part, par une grande attention aux
hypothèses nécessaires pour identifier un effet
causal, qui pousse à plus de rigueur dans l’analyse
empirique ; d’autre part, par la prise en compte
explicite du fait que les effets puissent être différents
selon les personnes. Cette littérature est encore en
développement et il n’existe pas toujours de
consensus sur certains points.

Cet article présente les principes généraux de ces
méthodes, illustrés à l’aide d’exemples issus de la
littérature empirique récente. Il s’agit de fournir un
guide pratique de ces méthodes, qui constituent des
outils utiles pour l’économiste devant procéder à une
évaluation ex post d’une politique. L’article propose
également une grille d’interprétation critique à des
utilisateurs éventuels de telles évaluations. Pour
faciliter la lecture, le choix a été fait de se limiter aux
formes les plus courantes de ces méthodes. On en
trouvera certaines extensions dans Givord (2010).
Les résultats sur les propriétés statistiques des
différents estimateurs ne sont ni exposés en détails ni
démontrés. En revanche, les références dont ils sont
issus sont systématiquement détaillées. Pour une
présentation plus formalisée, le lecteur intéressé
peut se référer en particulier à Imbens et Wooldridge
(2009).

Soulignons, en préambule, qu’il existe deux
approches assez différentes pour traiter de ces
questions. La première, qualifiée de “structuraliste”,
consiste à expliciter un modèle complet du
comportement des agents économiques. Ce type
d’approche est particulièrement utile ex ante, pour
prévoir le résultat d’une politique qui n’a jamais été
appliquée auparavant. Une autre approche, qui est
plus “empirique”, consiste à tester directement
l ’effe t d’une mesure sur ce qui in téresse
l’économètre, sans forcément expliciter tous les
mécanismes à l’œuvre. C’est clairement à ce second
courant que se rattachent les méthodes étudiées ici.

Ces deux approches sont plus complémentaires que
concurrentes. Pour “calibrer” un modèle théorique,
c’est-à-dire estimer les paramètres clés du modèle
(comme par exemple les élasticités-prix des agents),
il est nécessaire de recourir à des estimations
empiriques. Inversement, pour être généralisés, les
résultats d’une étude empirique requièrent souvent
de passer par une explicitation des comportements
économiques des agents concernés. Un courant
récent tente de prendre en compte les apports de la
modélisation économique en les validant à partir des
résultats des expériences aléatoires (pour un
exemple, voir Todd et Wolpin, 2006).

L’a r t i c le es t s t ruc tu ré comme sui t . Nous
commençons par rappeler le cadre classique dit “de
Rubin” pour définir une inférence causale. Puis nous
décrivons en détail les quatre principales méthodes
empiriques d’évaluation : la méthode d’évaluation
par différence de différences, la technique de
variables instrumentales, la régression sur
discontinuités et l’approche par sélection sur
observables.
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La formalisat ion du problème
d’évaluation : le cadre de Rubin

Dans toute la suite, nous nous plaçons dans le cadre
dit “de Rubin”, du nom du statisticien qui l’a
popularisé au cours des années 1970. Le vocabulaire
de cette approche emprunte beaucoup au champ de
l’expérimentation médicale, dont il est issu. Ainsi,
on parle souvent de “traitement” pour désigner la
variable dont on cherche à mesurer l’effet.

En pratique, on s’intéresse donc à l’évaluation d’une
mesure (ou traitement) T. Dans la version la plus
simple, on distingue les personnes qui bénéficient de
cette mesure (T = 1) de celles qui n’en bénéficient
pas (T = 0). On s’intéresse alors à l’effet de cette
mesure sur une grandeur d’intérêt, qu’on appellera
souvent dans la suite le revenu. L’originalité ici est de
considérer que chacun a “virtuellement” deux
revenus potentiels, selon qu’il bénéficie ou non de la
mesure. On note donc Y 0 le revenu associé à T = 0
(pas de traitement) et Y 1 le revenu associé à T = 1
(traitement).

La définition de la variable d’intérêt n’est jamais
évidente et demande de s’interroger sur les objectifs
que l’on assigne à la politique qu’il s’agit d’évaluer.
Par exemple, s’intéresse-t-on à l’effet d’un stage de
formation sur le retour à l’emploi, le salaire, la
récurrence d’épisodes de chômage ? Si l’on diminue
la taille des classes, cherche-t-on à augmenter les
résultats moyens des élèves dans leur ensemble ou
des élèves les plus faibles ; ou bien cherche-t-on
plutôt à réduire les inégalités ? Un bilan complet
d’une mesure ne peut être fourni par un chiffre
unique. L’analyse de ses multiples facettes est
importante.

Le problème fondamental de l’inférence causale

Pour une personne i, on peut définir l’effet propre (ou
causal) de la mesure Δ i à partir de ses deux revenus
potentiels :

Δ i i iY Y= −1 0

Le prob lème es t que l ’on n’obse rve pas
simultanément Yi

0 et Yi
1 . Pour un bénéficiaire de la

mesure, on observe Yi
1 mais pas Yi

0 . Pour un non
bénéficiaire, on observe Yi

0 mais pas Yi
1 .

Par exemple, il est possible de savoir si un chômeur a
finalement obtenu un emploi après un stage de
formation. Il est difficile de déterminer si cette
reprise d’emploi est due au stage en lui-même : pour
cela, il faudrait connaître les chances de retour à
l’emploi de ce chômeur s’il n’avait pas suivi ce
stage.

Tout l’esprit des méthodes d’évaluation est
justement d’estimer cette situation contrefactuelle,
c’est-à-dire ce qui aurait été observé si la mesure
n’avait pas été mise en place. Pour cela, il suffit de
trouver des personnes non affectées par la mesure
mais totalement comparables par ailleurs à celles qui
en ont bénéficié (personnes dites traitées). En
pratique, il s’agit de trouver des personnes non
bénéficiaires les plus comparables possibles aux
personnes ayant bénéficié de la mesure. Ces
personnes non bénéficiaires constituent ce qu’on
appelle le groupe de contrôle.

Définition des paramètres d’intérêt : les effets
moyens du traitement

Ce que l’on cherche le plus naturellement à estimer
pour évaluer l’impact de la mesure est l’effet moyen
de la mesure sur les individus qui en ont
effectivement bénéficié, soit l’effet moyen du
traitement sur les traités (Average Treatment effect
on the Treated ou ATT dans la suite). Formellement,
il s’écrit :

ΔATT
i i iE Y Y T= − =( | )1 0 1

Au-delà de l’effet de la mesure sur les seuls
bénéficiaires, on peut se demander quel serait l’effet
de cette mesure si elle était étendue à l’ensemble de la
population. Il s’agit alors d’estimer l’effet moyen du
traitement sur l’ensemble de la population
(Averaged Trea tment Effec t , ATE ) , so i t
formellement :

ΔATE
i iE Y Y= −( )1 0

Ces effets sont susceptibles de dépendre des
caractéristiques des personnes. Par exemple, les
jeunes chômeurs peuvent davantage bénéficier d’un
programme de formation que des chômeurs plus âgés
(ou inversement). De même, il est possible que les
élèves issus de milieux défavorisés soient plus
sensibles à la taille des classes. Pour ces raisons, il
peut être pertinent d’estimer des effets moyens, à
caractéristiques observables données (par exemple :
l’âge, le genre ou la nationalité). En pratique, cela
revient à estimer des effets moyens conditionnels à
ces caractéristiques observables. Nos deux
paramètres d’intérêt s’écrivent donc plutôt :

ΔATT
i i i ix E Y Y T X x( ) ( | , )= − = =1 0 1

et :

ΔATE
i i ix E Y Y X x( ) ( | )= − =1 0

Effets de sélection, hétérogénéité de l’effet du
traitement

L’effet du traitement sur les traités correspond à la
différence entre le revenu moyen avec traitement
E Y T( | )1 1= et le revenu que les traités auraient perçu
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s’ils n’avaient pas été traités E Y T( | )0 1= . Si le
premier terme est observé, le second ne l’est
évidemment pas. Il faut donc trouver un estimateur
crédible de ce revenu potentiel contrefactuel.

L’estimateur le plus simple, qu’on peut qualifier de
“naïf”, de l’effet moyen du traitement consiste à
comparer les revenus des bénéficiaires E Y T( | )= 1
avec ceux des non bénéficiaires E Y T( | )= 0 .
Comme souligné plus haut, le problème est qu’en
général, les bénéficiaires ne le sont pas par hasard. Le
fait qu’ils ont été choisis pour bénéficier du
traitement est probablement lié aux revenus qu’ils
étaient en mesure d’espérer, avec ou sans traitement.
On peut supposer par exemple que les chômeurs qui
choisissent de ne pas suivre un stage de formation
sont justement ceux qui ont des chances de retour à
l’emploi (sans ce stage) suffisamment élevées pour
se passer d’un tel stage. Dans ce cas, l’estimateur naïf
sous-estimerait l’impact du stage. On peut imaginer,
au contraire, que ceux qui choisissent de suivre le
stage sont plus motivés et auraient en tout état de
cause plus de chances de trouver un emploi. Dans ce
cas, l’estimateur naïf surestime l’effet du stage(1).

Si Y désigne le revenu observé, alors la comparaison
naïve des moyennes observées dans les deux
groupes, qui correspond à un estimateur de
E Y T E Y T( | ) ( | )= − =1 0 , constitue a priori un
estimateur biaisé de l’effet moyen du traitement :

E Y T E Y T( | ) ( | )= − =1 0

= = − =E Y T E Y T( | ) ( | )1 01 0

= = − =E Y T E Y T( | ) ( | )1 01 1

+ = − =E Y T E Y T( | ) ( | )0 01 0

On cherche à mesurer E Y T E Y T( | ) ( | )1 01 1= − = ,
c’est-à-dire la variation de revenu due au traitement
pour les personnes traitées. La comparaison naïve
condu i t donc à un b ia i s , éga l à
E Y T E Y T( | ) ( | )0 01 0= − = . Ce biais correspond à
la différence de revenu moyen qui serait enregistrée
en l’absence de la mesure, entre ceux qui ont choisi
d’en bénéficier et les autres. Il n’est pas nul dès lors
que les personnes choisissent de bénéficier de la
mesure en fonction de leur revenu car, dans ce cas, la
population des non bénéficiaires n’est pas
représentative de celle des bénéficiaires. En termes
statistiques, on dira que le revenu sans traitement Y 0

n’est pas indépendant du fait de suivre le traitement,
soit formellement que l’hypothèse suivante n’est pas
vérifiée :

(1) Y T0 ⊥

Le problème est encore plus sévère lorsque l’on veut
estimer l’effet moyen du traitement sur toute la
population (ATE). Dans ce cas, on voudrait connaître
la situation contrefactuelle des bénéficiaires s’ils
n’avaient pas été affectés par la mesure (comme
précédemment), mais également la situation
contrefactuelle des non bénéficiaires, s’ils avaient
été affectés par cette mesure. Une décomposition
simple montre en effet que :

ΔATE P T E Y T E Y T= = = − =( )[ ( | ) ( | )]1 1 11 0

+ − = = − =[ ( )] [ ( | ) ( | )]1 1 0 01 0P T E Y T E Y T

L’effet moyen sur la population correspond à la
moyenne de l’effet mesuré du traitement sur les
bénéficiaires et les non bénéficiaires pondérée par
leurs proportions respectives. Pour que l’effet de la
mesure puisse être évalué à partir des bénéficiaires, il
faut que l’effet moyen sur les bénéficiaires soit le
même que celui qu’on aurait enregistré en moyenne
si on avait appliqué le traitement aux non
bénéficiaires. Cette décomposit ion montre
également qu’on ne peut estimer, au mieux, qu’un
impact moyen, alors que l’effet d’une mesure peut
différer selon les individus. Le fait d’estimer un effet
moyen sur une sous-population plutôt que sur une
autre (par exemple, sur les bénéficiaires plutôt que
sur les non bénéficiaires) n’est donc pas neutre si
cette sous-population a des caractéristiques
différentes du reste de la population. L’attention
portée sur cette hétérogénéité constitue l’un des
apports de cette littérature (nous y reviendrons par la
suite).

Une hypothèse importante : l ’absence
d’externalités

Une hypothèse courante dans le cadre de l’évaluation
est d’exclure l’existence d’externalités. Le
traitement de l’individu n’a d’effet que sur son
revenu, non sur ceux des autres personnes. Cette
hypothèse est connue dans la littérature sous la
terminologie d’hypothèse SUTVA, pour Stable Unit
Treatment Value Assumption.

Cette hypothèse paraît assez naturelle. Toutefois,
elle exclut des cas importants. Par exemple, une
campagne de vaccination a un impact sur la
propagation de la maladie et peut donc indirectement
protéger des personnes qui n’ont pas été vaccinées.
Une politique de soutien scolaire aux plus faibles
peut avoir des effets d’entraînement au sein d’une
classe. Lorsqu’une mesure d’aide à l’emploi des
chômeurs est mise en œuvre, il est difficile de croire
que le marché de l’emploi est indéfiniment
extensible et sera capable d’absorber à court terme
l’ensemble des personnes aidées, même si le
programme est individuellement efficace. Selon
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l’ampleur du dispositif, il est plus ou moins plausible
d’ignorer ces effets de bouclage.

Lorsqu’ils ne peuvent pas être ignorés, ces effets de
bouclage peuvent être explicitement pris en compte
en intégrant les résultats obtenus dans un modèle
structurel (voir, par exemple, Lise et alii, 2004). En
conservant une approche strictement empirique, une
solution pour prendre en compte la présence
d’externalités est de raisonner à un niveau plus
agrégé quand cela a un sens. Une illustration
classique de cette démarche est l’article de Miguel et
Kremer (2004). Celui-ci évalue l’impact de
traitements anti-parasitaires fournis à des enfants
scolarisés dans certaines écoles du Kenya (désignées
au hasard au cours d’une expérience contrôlée). Ces
parasites sont très contagieux : traiter certains
enfants seulement peut avoir un effet sur les
camarades, même si ces derniers ne bénéficient pas
directement du traitement. Comparer simplement
l’état de santé des enfants traités à celui des autres
conduirait donc à sous-estimer l’effet réel du
traitement. Pour prendre en compte ce biais, Miguel
et Kremer (2004) se placent à un niveau plus agrégé.
Le principe de leur approche consiste à comparer
l’état de santé moyen de l’ensemble des enfants
scolarisés dans les écoles ayant bénéficié du
programme (même si tous les enfants n’en ont pas
effectivement bénéficié, par exemple parce que
certains étaient absents le jour du traitement) par
rapport à l’état de santé moyen des enfants scolarisés
dans les écoles n’en ayant pas bénéficié.

Méthodes empiriques d’évaluation

Tout l’enjeu des méthodes empiriques d’évaluation
réside donc dans la possibilité de trouver des
données et des situations permettant de neutraliser
l’effet de sélection. La manière la plus directe
consiste à se placer dans le cadre d’expériences
a léa to i res con t rô lées . Dans ce cadre ,
l ’ expér imenta t ion cons i s te à dé te rminer
aléatoirement les personnes qui bénéficieront du
traitement, par exemple un accompagnement
renforcé pour l’aide à la recherche d’emploi pour des
chômeurs, et celles qui n’en bénéficieront pas (le
groupe de contrôle). Si la répartition aléatoire est
bien vérifiée, le choix d’être traité ou non est
indépendant des revenus et :

Δ( ) ( | , ) ( | , )X E Y T X E Y T X= = − =1 0

= = − =E Y T X E Y T X( | , ) ( | , )1 01 0

= = − =E Y T X E Y T X( | , ) ( | , )1 01 1

correspond bien à l’effet du traitement sur les traités.

Les expériences aléatoires constituent le paradigme
des méthodes économétriques d’évaluation. Elles

sont présentées en détail dans Duflo et alii (2008).
Cependant, même si leur utilisation commence à se
développer en France, elles restent encore rares. De
fait, elles nécessitent une intervention très en amont
de la mise en place de la politique qu’il s’agit
d’évaluer. Souvent, le statisticien est plutôt conduit à
estimer ex post des politiques déjà mises en place.
Plusieurs méthodes ont été développées pour ce
faire, que nous présentons ici.

Un premier ensemble de méthodes tente d’utiliser
des variations exogènes de l’environnement
économique, par exemple des réformes de
lég i s l a t ion créan t une s i tua t ion presque
expérimentale. On parle dans ce cas d’“expériences
naturelles” ou de “quasi-expériences”. Les trois
méthodes présentées ici qui entrent dans cet
ensemble sont les différences de différences, les
variables instrumentales et les régressions sur
discontinuités. Elles se distinguent par les
hypothèses sous lesquelles on estime correctement
l’impact causal de la mesure qu’on souhaite évaluer.
Le fait d’appliquer l’une ou l’autre est souvent
tributaire des données.

Souvent, toutefois, aucune de ces méthodes n’est
applicable. Pour réduire le biais de sélection, il faut
au minimum que l’économètre contrôle les
différences observables entre les bénéficiaires et les
non bénéficiaires. Les estimateurs par appariement
(ou matching) consistent pour ce faire à apparier
chaque personne traitée avec un “jumeau” non traité
possédant les mêmes caractéristiques par ailleurs.
Ces estimateurs permettent d’identifier l’impact réel
du traitement sous l’hypothèse, forte, que
l’ensemble des observables est suffisamment riche
pour que, conditionnellement à ces observables, le
fait de choisir de suivre ou non le traitement soit
indépendant des caractéristiques inobservables.

Les estimateurs de différence de
différences

Le principe d’une évaluation est d’estimer un
contrefactuel, c’est-à-dire la situation qui aurait
prévalu en l’absence du programme que l’on
souhaite évaluer. Comme on l’a vu, comparer les
revenus des bénéficiaires d’une mesure avec ceux
des non bénéficiaires risque de donner des résultats
biaisés par la présence d’effets de sélection.
Comparer les revenus après traitement à ce qu’ils
étaient avant la mise en place de la réforme
(es t imateur “avant /après”) n’es t pas plus
satisfaisant. De nombreux facteurs sont susceptibles
d’expliquer des variations du revenu dans le temps,
indépendamment des effets de la réforme que l’on
souhaite évaluer : conjoncture économique plus ou
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moins favorable, profil de revenu croissant avec
l’expérience, etc.

L’idée, très simple, des estimateurs de différence de
différences est de mélanger ces deux approches.
Dans le cas le plus simple, on dispose de deux
groupes observés avant et après l’introduction de la
mesure à évaluer. Cette réforme ne concerne que l’un
des deux groupes. L’estimateur consiste alors à
comparer l’évolution des revenus des bénéficiaires
avant et après le traitement à celle des revenus des
personnes du groupe de contrôle sur la même
période.

Son nom résume bien la méthode : on fait la
différence entre les deux groupes des évolutions
respectives (différences temporelles) de leurs
revenus sur la période. L’une des différences doit
permettre d’éliminer les écarts systématiques entre
le groupe des bénéficiaires et les autres individus.
L’autre différence doit permettre d’éliminer
l’évolution temporelle, supposée identique pour les
deux groupes en l’absence de la mesure.

Cet estimateur permet d’identifier l’effet propre,
causal, de la mesure à évaluer, sous l’hypothèse que
les revenus des deux groupes auraient effectivement
évolué de manière identique en l’absence de la
mesure.

Hypothèse identifiante

Dans le cas caricatural présenté sur la figure 1, les
évolutions des revenus sans traitement des deux
groupes sont parfaitement identiques. Du fait de la
mesure, le revenu du groupe traité (T = 1), indiqué
par l'exposant T, a cependant évolué plus vite que
celui du groupe de contrôle (T = 0), indiqué par
l'exposant C. L’estimateur naïf qui compare les
revenus des ménages traités et non traités à l’issue de

la réforme (donné par la distance B C0 1 ) est biaisé par
des effets de sélection, car les ménages traités sont
intrinsèquement différents des ménages non
traités (différence ex ante de revenu A A0 1 ). L’effet
réel du traitement est donné par B C1 1 .

Cette hypothèse peut s’écrire de manière plus
formelle. Toujours dans le cas à deux groupes et deux
périodes, elle revient à supposer que le revenu
potentiel sans traitement moyen d’un individu i à la
période t appartenant au groupe de contrôle, notéGC ,
ou de traitement, noté GT , s’écrit :

E Yit t t T i GT( ) { } { }

0 1 1
1

= + += ∈
α β γ

οù 1{.} est la variable indicatrice valant 1 si la

condition entre parenthèses est vérifiée et 0 sinon. α
représente le revenu moyen sans traitement, avant la
mise en place de la mesure en t 0 , des personnes
appartenant au groupe de contrôle. Ce revenu
augmente de β entre les périodes t 0 et t1 . Même en
l’absence de la mesure, les personnes du groupe de
traitement ont un revenu potentiel moyen différent
des personnes du groupe de contrôle. Cette
différence, γ T , est supposée constante entre les deux
périodes. Cette hypothèse de séparabilité repose sur
une double condition : la stabilité de la composition
des groupes au cours du temps ; des effets
conjoncturels identiques dans tous les groupes.

Revenons au revenu observé d’une personne i, à la
période t. Il peut s’écrire :

(2) Y T uit t t T i G it itT= + + + += ∈
α β γ δ1 1

1{ } { }

en notant δ l’effet causal moyen du traitement pour
les traités E Y Y Tit it it( | )1 0 1− = , uit un terme de
perturbation qui tient compte de la variabilité
individuelle et Tit une indicatrice valant 1 lorsque
l’individu i bénéficie de la mesure à la date t et 0
sinon. Dans ce cas, Tit correspond à l’interaction des
ind ica t r i ces tempore l l e s e t de groupe :
Tit t t i GT= = ∈

1 1
1{ } { }

. . Une condition suffisante pour
identifier sans biais l’effet du traitement δ est que
l’indicatrice de traitement Tit soit exogène
conditionnellement au fait d’appartenir à l’un ou
l’autre des groupes et des périodes. Le fait de
bénéficier du traitement ou non ne doit pas dépendre
des chocs sur les revenus contrefactuels passés et/ou
futurs. Cette hypothèse identifiante n’est pas vérifiée
lorsque le choix d’en bénéficier ou pas se fait en
fonction des revenus précédents (voir infra).

Déterminer un groupe de contrôle

La question consiste alors à déterminer un groupe de
contrôle plausible, i .e. susceptible d’avoir
effectivement connu des évolutions temporelles
comparables à celles du groupe traité. Il faut insister
sur le fait que, pour évaluer un dispositif avec libre
entrée, le groupe des “ayants droit” qui ont choisi de

7

Figure 1 : évolution attendue des revenus des deux
groupes dans un cas de différence de différences

A0

A1

B0

B1

Y C

Y T

Y C

Y T

Évolution temporelle

Spécificité groupe

Effet de la mesure

C1

t1

t1

t0

t0

t
1t

0

Lecture : en l’absence du programme, l’évolution du revenu dans le
groupe de traitement entre les dates t0 et t1 aurait été identique à celle
observée dans le groupe de contrôle (de A0 à B0). Du fait du
programme, il est en réalité augmenté de A1 àC 1. Seul l’écart entre B1

et C 1 correspond à l’effet du programme.
Source : auteure.
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ne pas participer ne constitue pas a priori un bon
groupe de contrôle. Il est possible que les problèmes
classiques de sélection réapparaissent : le fait qu’ils
aient renoncé au dispositif peut être lié aux bénéfices
qu’ils anticipaient pouvoir en retirer... Si l’on pense
qu’ils ont fait ce choix en connaissance de cause, cela
signifie que l’évolution de leur revenus potentiels
anticipés se distingue de l’évolution des revenus
potentiels des bénéficiaires du dispositif. La double
différenciation ne permettra pas a priori de régler ce
problème. En revanche, des réformes ciblées sur
certaines sous-populations offrent des situations de
“quasi-expérience” si le ciblage n’est pas déterminé
directement par le bénéfice que ces personnes
peuvent tirer de ces réformes ou des modifications de
l’environnement économique. Un exemple célèbre
est l’évaluation par Card et Krueger (1994) de
l’impact d’une augmentation du salaire minimum
intervenue dans l’État du New Jersey sur l’emploi
non qualifié. Les auteurs comparent pour ce faire
l’emploi dans les établissements de restauration
rapide de cet État et de l’État voisin de Pennsylvanie,
juste avant et six mois après l’augmentation du
salaire minimum dans le New Jersey. Le choix de se
limiter à ce type d’établissements est justifié par le
fait qu’ils sont des employeurs importants de
main-d’œuvre non qualifiée, avec des niveaux de
rémunération souvent proches du salaire minimum.
Par ailleurs, ces établissements utilisent des modes
de production et des matières premières assez
standardisés, ce qui limite les écarts entre États.
Néanmoins, il peut subsister des différences dans les
niveaux d’emploi de ce type d’établissements entre
les deux États, par exemple si les consommateurs
n’ont pas les mêmes caractéristiques ou les mêmes
habitudes alimentaires dans ces deux États. Une
s imple compara i son sera i t donc b ia i sée .
L’hypothèse identifiante est ici que les évolutions de
ces niveaux d’emploi auraient été identiques en
l’absence d’augmentation du salaire minimum au
New Jersey. De manière plus anecdotique, Card
(1990) s’appuie sur l’afflux massif et rapide
d’immigrants cubains à Miami suite à l’exode de
Mariel(2) pour évaluer l’impact de l’immigration sur
le marché du travail, en utilisant comme points de
comparaison des villes américaines “proches”. Ici
encore, l’hypothèse identifiante ne suppose pas que
le marché du travail de Miami était semblable à celui
de ces autres villes, ce qui serait très restrictif, mais
que les évolutions de ces marchés du travail auraient
été identiques en l’absence de ce choc.

Ces exemples const i tuent des expériences
“nature l les” , encore appelées des “quasi -
expér iences” . On ut i l i se un choc sur
l’environnement économique exogène pour
identifier un effet causal (l’effet du salaire minimum
sur l’emploi non qualifié pour Card et Krueger, 1994,
l’impact de l’afflux d’une main-d’œuvre étrangère
dans le cas de Card, 1990). On s’approche ainsi des
conditions des expériences contrôlées, au sens où
l’on peut raisonnablement supposer que le fait que

certaines populations soient affectées ou non n’est
pas lié à leurs caractéristiques propres (ce n’est pas
parce que le marché de l ’emplo i é ta i t
particulièrement dynamique qu’il y a eu une vague
d’immigration à Miami).

Ces quasi-expériences proviennent souvent de
dispositifs ciblés sur une tranche d’âges (on peut
alors comparer les individus traités avec des
popula t ions d’âges di fférents ) , des zones
géographiques, des tranches de revenus, etc.
Insistons encore sur le fait que le ciblage ne doit pas
être directement lié aux caractéristiques des
populations visées. La plupart des études qui
appliquent une méthode de différence de différences
définissent le groupe de contrôle de manière ad hoc.
En général, on compare la situation avec un groupe
considéré comme semblable, mais il existe toujours
une part d’arbitraire dans le choix de ce semblable.
Une autre solution peut être de constituer un groupe
de contrôle en appariant les bénéficiaires avec des
non bénéficiaires qui présentent des caractéristiques
observables identiques. Nous verrons cela en détail
dans la partie sur l’appariement (ou matching). Une
autre méthode est proposée par Abadie et alii (2010),
dans le cas où l’on dispose de données agrégées, sur
une région affectée par un choc ou une politique
particulière par exemple. Cette méthode consiste à
construire un contrefactuel à partir de l’ensemble des
individus non traités (voir Givord, 2010 pour une
description plus détaillée).

Estimation : quelles données, quelles méthodes ?

Considérons le cas le plus simple avec deux groupes
et deux périodes. L’estimateur de différence de
différences vise à estimer le paramètre d’intérêt :

(3) Δ = − = − − =E Y Y T E Y Y Tit it it it( | ) ( | )
1 0 1 0

1 0

où Yit1
représente le revenu de l'individu i observé

après l’introduction de la mesure et Yit0
celui avant

son introduction. En pratique, l’estimateur de
différence de différences $Δ peut être obtenu à partir
de l’équation (2) comme l’estimateur des moindres
carrés ordinaires de δ.

On dispose souvent d’observations sur de plus
nombreuses périodes, que ce soit avant ou après la
mesure. On peut être également amené à distinguer
plusieurs groupes, de manière à mieux capter des
différences au sein de l’ensemble des bénéficiaires
ou des non bénéficiaires. Par exemple, pour une
politique s’appliquant à plusieurs régions, on
souhaitera tenir compte d’éventuelles différences
régionales. Dans ce cas, on introduira autant
d’indicatrices temporelles et d’effets fixes par
groupe rendant compte des différences permanentes
entre les groupes.

Lorsque des données de panel (i.e. des données
individuelles sur les même personnes aux différentes
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dates) sont disponibles, il est dommage de ne pas
utiliser l’information supplémentaire qu’elles
apportent. Typiquement, on peut mieux contrôler
l’hétérogénéité individuelle en utilisant des données
répétées pour chaque individu. En pratique, cela
revient à remplacer les indicatrices de groupes par
des effets fixes individuels :

(4) Y c e T uit i t

L

it it= + + +=
=

∑ τ τ
τ

δ1
1

{ }

où ci est un effet fixe individuel, les termes e τ
correspondent à des effets temporels et Tit est,
comme auparavant, une indicatrice valant 1 lorsque
l’individu i bénéficie de la mesure à la date t. On peut
alors estimer δ par des procédures standard
d’économétrie des panels, comme des estimations en
différences ou des estimateurs à effets fixes (intra ou
within). Rappelons que la première procédure
revient à différencier les variables selon la
dimension temporelle tandis que la seconde utilise
les écarts à la moyenne temporelle, ces deux
opérations permettant d’éliminer les effets fixes ci .

Il n’est cependant pas nécessaire de disposer de
données de panel. Des données agrégées sur les
différents groupes aux différentes périodes suffisent.
Cependant, pour que l’hypothèse identifiante ait des
chances d’être vérifiée, il faut que la composition des
groupes au sein des échantillons dont on dispose soit
stable au cours du temps.

Si l’on dispose de plus d’informations sur les
groupes concernés, il peut être judicieux (et surtout
plus efficace) de contrôler l’effet de ces variables
observables, qui sont susceptibles de varier entre les
groupes et au cours du temps. Dans ce cas,
l’hypothèse d’identification est moins stricte que
dans le cas général. Elle suppose que l’évolution des
groupes qui n’ont pas bénéficié du traitement aurait
été la même que celle des groupes de traitement, à
l’évolution des déterminants observables X près.
Cela signifie que toutes les évolutions différenciées
des revenus entre les groupes traités et non traités qui
ne s’expliquent pas par des variations de ces
contrôles sont attribuées au traitement.

Quelle que soit la spécification retenue, il est
important de souligner que l’estimation de la
précision de l’estimateur de différence de
différences $ $Δ = δ par les procédures classiques peut
être biaisée. L’hypothèse d’indépendance des
résidus et d’homoscédasticité peut être mise en cause
par deux effets : l’autocorrélation temporelle (les
variables de résultats sont persistantes dans le temps)
et des effets groupés (les individus des différents
groupes sont affectés par des chocs communs). Il est
donc préférable d’utiliser pour le calcul de la
précision des procédures de bootstrap par bloc ou

des estimateurs de la matrice de variances-
covariances adaptés (voir Bertrand et alii, 2002 pour
une discussion détaillée, résumée dans Givord,
2010). Pour obtenir des estimateurs non biaisés de la
précision, il est nécessaire de disposer de
suffisamment de groupes différents.

Validité de l’hypothèse identifiante et tests de
robustesse

L’hypothèse identifiante est impossible à tester,
puisque cela signifierait qu’on pourrait observer
l’évolution contrefactuelle du groupe traité en
l’absence de traitement... Il peut être cependant utile
de fai re plus ieurs tes ts , pour juger de sa
vraisemblance.

Comparaison des évolutions passées du revenu

Le premier test consiste à vérifier que, sur les
périodes antérieures, les groupes traités et de
contrôle ont bien connu des évolutions similaires.
Un graphique des évolutions des revenus observés
pour les différents groupes peut permettre de se faire
une idée sur la crédibi l i té de l’hypothèse
identifiante. Un cas d’école où la condition n’est pas
vérifiée est donné par Ashenfelter (1978). Ce dernier
s’intéresse à l’impact d’une formation sur les
revenus de salariés. Une analyse détaillée de
l’évolution des revenus avant la formation montre
que, l’année précédant la formation, les salariés
formés avaient enregistré une croissance de leur
revenu p lus fa ib le qu’auparavan t . I l es t
vraisemblable que c’est la raison pour laquelle ils ont
choisi de se former. Il est dès lors difficile de savoir si
l’effet sur les salaires qu’on observe est bien l’impact
de la formation ou celui d’un “rattrapage” des
revenus sur un sentier de croissance moyen, après un
choc négatif. Cet effet est passé à la postérité sous la
dénomination d’Ashenfelter’s Dip.

Tests  “Placebo”

De manière plus systématique, on peut appliquer la
même procédure de différence de différences, mais
autour d’une date où il ne s’est rien passé. Si l’on
mesure malgré tout un impact significatif de cette
mesure “placebo”, on peut craindre qu’il existe une
différence significative d’évolution entre les deux
groupes et que le groupe de contrôle ne soit pas
adapté.

Dans le cas où l’on dispose de séries temporelles
longues et où il s’agit de tester une mesure appliquée
à des dates différentes selon les groupes, Autor
(2003) propose une procédure inspirée des tests de
causalité au sens de Granger. L’idée est de vérifier
que le fait d’être traité dans le futur n’a pas d’impact
sur le revenu actuel. En effet, toute la question de la
sélection est de savoir si c’est la mesure qui modifie
le revenu auquel on s’intéresse ou si c’est pour
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répondre à des évolutions du revenu que la mesure est
mise en place : dit autrement, que les conséquences
ne précèdent pas les causes.

En pratique, on peut estimer une relation du type :

(5) Y e e Tit g i G
g

K

t

L

i t

n

g= + +
∈

=
=

=
−

=
∑ ∑ ∑1 1

1 1 0
{ } { } ,τ τ

τ
τ τ

τ
α

+ ++
=

∑ δ τ τ
τ

T ui t it

m

,
1

On s’attend à ce que les coefficients δ τ , qui
correspondent à l’impact de la mesure après sa mise
en place , ressor ten t s ign i fi ca t ivement de
l’estimation de (5)(3). Au contraire, il serait
inquiétant d’observer que faire partie d’un futur
groupe traité (coefficients α τ ) a un effet significatif
sur le revenu. Enfin, lorsque l’on dispose de
plusieurs groupes de contrôle possibles, il est
judicieux de vérifier que l’effet mesuré est identique
selon qu’on utilise l’un ou l’autre de ces groupes(4).

En résumé

En résumé, l’utilisation d’une méthode de différence
de différences pour évaluer une mesure de politique
publique nécessite de :
– déterminer un groupe de contrôle : ce groupe n’est
“crédible” que si l’on peut supposer que les
évolutions des revenus dans ce groupe sont les
mêmes que celles qu’auraient connues les
bénéficiaires de la mesure en l’absence de cette
dernière. Attention, le groupe de contrôle ne peut
être simplement constitué des individus non
bénéficiaires, dès lors qu’il y a (auto) sélection dans
le dispositif. Disposer de données cohérentes avant
et après la mise en place de la mesure est
indispensable. Il est préférable que les données
soient relativement proches dans le temps, pour
éviter de capter d’autres évolutions qui ne seraient
pas liées à la mesure à évaluer ;
– estimer le paramètre représentatif de l’impact de la
mesure : en pratique, cela peut se faire très
simplement par une procédure de moindres carrés
ordinaires. Le calcul de la précision de l’estimateur
est nécessaire pour borner statistiquement la vraie
valeur de l’impact de la mesure. Il faut tenir compte
pour cela de l’auto-corrélat ion temporelle
éventuelle, ainsi que de la présence de chocs
“groupés” si des données individuelles sont
utilisées.

Variables instrumentales

L’utilisation de variables instrumentales pour traiter
des problèmes d’endogénéité est très ancienne et
plus générale que leur utilisation pour des questions
d’évaluation des politiques publiques. Rappelons
que l’on se place dans le cadre standard de l’équation
linéaire :

(6) Y T ui i i= + +α δ

où l’on soupçonne le régresseur Ti d’être endogène,
c’est-à-dire d’être corrélé avec le terme d’erreur ui .
C’est typiquement le cas lorsqu’il existe des effets de
sélection.

Un instrument est alors simplement une variable Z
qui remplit deux conditions (éventuellement
conditionnellement à des variables observables X ) :
– Z est corrélée avec la variable endogène T :
cov( , )T Z ≠ 0 ;
– mais pas avec les résidus u u Z: cov( , ) = 0.

Si une telle variable existe, il est possible d’obtenir
une estimation convergente du paramètre d’intérêtδ.
L’estimateur le plus classique est celui des doubles
moindres carrés. Il s’obtient en régressant le revenu Y
non plus sur le régresseur endogène T, mais sur sa
prédiction par les moindres carrés ordinaires $T issue
de la régression de première étape de T sur Z :

(7) $ ( $ $ ) $δVI T T T Y= −
' '

1

On peut donc l’obtenir en deux étapes, d’où le nom
de doubles moindres carrés : on régresse le
traitement sur l’instrument, puis le revenu sur la
valeur prédite du traitement par cette première
régression. Attention, il est fortement déconseillé de
procéder ainsi. En effet, les écarts-types fournis par
la seconde régression ne sont alors pas corrects (cf.
par exemple Robin, 2002). Tous les logiciels de
statistique standard permettent cependant de mettre
en œuvre cette procédure (par exemple, sous le
logiciel SAS, par la procédure syslin, option 2sls) ; ils
fournissent en particulier une estimation correcte de
la précision de cet estimateur.

Remarquons que, lorsque l’instrument est binaire,
un estimateur courant dans la littérature de
l’évaluation est l’estimateur de Wald :

(8) $
$ ( | ) $ ( | )
$ ( | ) $ ( | )

δW

E Y Z E Y Z

E T Z E T Z
=

= − =
= − =

1 0

1 0

les contreparties empiriques des espérances
théoriques E étant les moyennes empiriques ( $ )E .
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L’estimateur $δW correspond à la variation des
revenus avec l’instrument (i.e. à la différence entre la
moyenne empir ique des revenus pour les
observations telles que Z = 1 la moyenne empirique
des revenus pour les observations telles que Z = 0),
rapportée à la variation du traitement avec
l’instrument.

On peut montrer simplement que $δW correspond
exactement à l’estimation de δ par les doubles
moindres carrés ordinaires dans l’équation (6), en
l’absence de variables explicatives supplémentaires
et avec Z comme instrument.

Quels instruments ?

Pour simple qu’elle soit, la définition d’une variable
instrumentale peut laisser fort démuni un
économètre averti. Un instrument valide est une
variable qui est liée au fait de bénéficier d’un
programme, pour une raison que l’économètre peut
expliciter et expliquer, mais qui n’a par ailleurs pas
d’impact direct sur les autres déterminants du
revenu. Il est parfois d’usage d’utiliser les valeurs ou
différences retardées. La validité de ces instruments
est souvent sujette à caution. C’est pourquoi
l’attention s’est déplacée ces dernières années sur
des instruments dont l’exogénéité est plus
transparente.

Affectation aléatoire

Les instruments les plus crédibles sont ceux tirés
d’une affectation aléatoire, par exemple dans le
cadre d’une expérience contrôlée. En général, les
personnes affectées au groupe de traitement se
voient proposer de participer à un programme ou
sont plus incitées que celles du groupe de contrôle,
mais peuvent ensuite choisir de participer ou non.
Ceci introduit à nouveau de la sélection, puisqu’il est
probable que celles qui choisissent in fine de
participer en anticipent un bénéfice plus élevé que les
autres. Néanmoins, on dispose d’un instrument
“idéal”, l’orientation au traitement Z (i.e. le fait
d’affecter une personne au groupe des participants
potentiels, auquel le programme qu’on souhaite
évaluer sera proposé, ou au groupe de contrôle). Par
définition de l’expérimentation, cette orientation est
en effet aléatoire, donc :

(9) Y Y Z1 0, ⊥

Si l’expérience est bien menée, on peut légitimement
espérer que cette orientation soit corrélée avec
l’entrée effective dans le programme :

(10) cov( , )Z T ≠ 0

Les conditions pour disposer d’un bon instrument
sont donc remplies. On peut alors estimer l’impact
du programme à évaluer par une méthode classique

de doubles moindres carrés ou par un estimateur de
Wald.

Expériences naturelles

En l’absence d’expérience aléatoire, de bons
ins t ruments peuvent ê t re fourn i s par des
“expériences naturelles”. Comme décrit dans
l’introduction, il s’agit d’utiliser des variations
exogènes de l’environnement des individus pouvant
expliquer des probabilités plus ou moins élevées de
participer. Par exemple, Angrist et Evans (1998)
utilisent la “préférence pour la différence” des
parents américains pour évaluer l’impact de la
fécondité sur la participation des femmes au marché
du travail. On observe en général que les mères de
famille nombreuse (plus de trois enfants) sont moins
souvent actives sur le marché du travail. Il est
difficile de déterminer le sens de la causalité : est-il
plus difficile pour ces mères de travailler (par
exemple du fait d’une prise en charge insuffisante de
la petite enfance ou de discrimination de la part des
employeurs) ou ces femmes privilégient-elles
simplement la vie de famille à la vie professionnelle?
Angrist et Evans proposent un instrument original
pour déterminer la probabilité d’avoir une famille
nombreuse. Sur les générations récentes, on observe
plus souvent des familles nombreuses (plus de trois
enfants) lorsque les deux aînés sont du même sexe.
Le fait d’avoir deux aînés du même sexe est donc un
prédicteur du fait d’avoir au moins trois enfants. Il
s’agit d’un événement totalement hors de portée de la
volonté des parents et, donc, indépendant des
caractéristiques éventuelles des femmes concernées.

Un autre exemple célèbre est l’utilisation par Angrist
et Krueger (1991) du trimestre de naissance pour
évaluer les rendements de l’éducation (définis
comme le surcroît de revenu assuré par une année
d’études supplémentaire). En effet, du fait de la
législation américaine sur la scolarité obligatoire, les
enfants entrent à l’école en septembre de l’année de
leur six ans (soit entre cinq ans et neuf mois et six ans
et huit mois, selon leur mois de naissance). En
revanche, l’obligation scolaire cesse le jour des seize
ans, quel que soit le moment dans l’année scolaire.
Les enfants nés en début d’année sont donc
théoriquement astreints à une scolarité obligatoire
plus courte que ceux nés en fin d’année. De fait, pour
les générations nées dans les années 1930 et 1940
(pour lesquelles la scolarité obligatoire était
vraiment contraignante), être né au premier trimestre
réduisait de 0,6 année la durée d’étude finale. Là
encore, on peut supposer que le trimestre de
naissance n’est en revanche pas corrélé avec les
autres déterminants du revenu, ce qui en fait un bon
instrument potentiel (nous revenons plus loin sur cet
exemple).

D’autres études utilisent la dispersion régionale de
certains dispositifs. Par exemple, pour évaluer
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l’efficacité d’un nouveau protocole de prise en
charge des infarctus, McClellan et alii (1994)
utilisent la proximité de la résidence des patients aux
hôpitaux utilisant ce nouveau protocole(5).

Interprétation : un estimateur local

Que mesure l ’es t imateur des var iab les
instrumentales ? Dans cette partie, nous nous
plaçons dans le cadre simple d’un instrument binaire
(i.e. valant 0 ou 1), tout comme le traitement.

Comme l’ont montré Angrist et alii (1996) dans un
papier influent, cet estimateur ne permet de mesurer
l’effet moyen ni sur l’ensemble des personnes
“traitées” ni sur la population totale (i.e. ni le
paramètre ΔATT ni le paramètre ΔATE définis dans la
première partie de l'article). Il mesure l'effet moyen
uniquement sur une sous-population, les compliers.
Il s’agit des personnes pour lesquelles l’instrument a
un impact sur le fait de suivre ou non le traitement.

L’exemple d’Angrist et alii (1996) repose sur la
“loterie” utilisée pour la conscription durant la
guerre au Vietnam, sur laquelle ils s’appuient pour
instrumenter l’effet d’avoir été vétéran sur les
revenus ultérieurs. Il s’agit a priori d’un instrument
“parfait” : il est aléatoire, donc non corrélé avec les
déterminants inobservés du traitement. En outre,
selon le numéro obtenu à la loterie, les jeunes des
tranches d’âges concernées ont eu plus ou moins de
chances d’échapper à la conscription. Notons que
cela ne signifie pas, loin s’en faut, que le numéro
obtenu corresponde exactement au fait d’être parti au
Vietnam. Certains ont pu s’engager alors qu’ils
avaient un numéro leur permettant d’en être
dispensés, tandis que d’autres ayant reçu un
“mauvais” numéro ont été réformés, pour des raisons
physiques par exemple.

Les individus adaptent (ou non) leur comportement à
la valeur de l’instrument. Plus exactement, on a une
fonction de réaction “potentielle” T(Z). Dans
l’exemple de la loterie du Vietnam, il s’agit de la
manière dont le choix de s’engager ou pas dépend du
numéro attribué. Évidemment, on est confronté au
même problème observationnel que pour les revenus
potentiels : on observe le choix d’un individu pour
une valeur particulière de l’instrument, mais pas
pour l’autre. Dans le cas où l’instrument et le
traitement sont binaires, on a la partition de la
population fournie par le tableau 1.

Plus précisément, on désigne par compliers les
individus pour lesquels l’instrument a un effet (au
sens où ils se comportent conformément à ce qui est
attendu). Pour d’autres, l’instrument n’a pas d’effet.
Soit ils ne choisissent jamais le programme,
T Ti i( ) ( )1 0 0= = (Angrist et alii, 1996, les nomment
les never takers ) , so i t i l s l e cho i s i s sen t
sys témat iquement T Ti i( ) ( )1 0 1= = (always
takers). Enfin, on pourrait en toute rigueur imaginer
qu’il existe des “rebelles” (defiers), i.e. des
personnes pour lesquelles l’instrument a un effet
opposé à celui couramment attendu. Dans le cas de la
loterie du Vietnam, il s’agirait des cas improbables
de personnes qui se seraient engagées si elles avaient
reçu un numéro leur permettant de ne pas partir et
qui, à l’opposé, se seraient faites réformer en cas de
numéro les soumettant à la conscription...

Angrist et alii (1996) montrent que l’estimateur des
doubles moindres carrés permet d’estimer l’effet du
traitement uniquement pour la sous-population des
compliers , c’est-à-dire pour ceux pour qui
l’instrument a un impact sur le traitement final. Dans
l’exemple du Vietnam, il s’agit des personnes qui se
sont engagées (ou non) uniquement en fonction du
numéro qui leur a été attribué.

L’effet estimé est donc dit local : Angrist et alii
(1996) l’appellent le LATE, soit Local Average
Treatment Effect.

Ils se placent en effet dans le cadre d’une affectation
aléatoire de l’instrument Z, indépendant du revenu
(tout l’effet passe par le traitement) et supposent que
les defiers n’existent pas. Cette dernière hypothèse
peut se formaliser par la relation monotone suivante :

(11) T Ti i( ) ( )1 0≥

On peut alors montrer que l’estimateur des variables
instrumentales s’écrit :

(12) $ $ [( )| ( ) ( ) ]δVI i i i iE Y Y T T= − − =1 0 1 0 1

L’estimateur ne mesure donc que l’effet du
traitement pour ces compliers. Si l’effet du
traitement est identique pour tous, c’est-à-dire si
Y Yi i

1 0− = constante, ce n’est pas un problème.
Sinon, l ’effe t n’es t ident i fié que sur une
sous-population particulière. Deux remarques sont
importantes. La première est que cette population
n’est pas connue : a priori, il n’est pas possible de
déterminer si tel ou tel individu appartient ou non à la
population des compliers(6). La seconde est que
l’estimation dépendra de l’instrument utilisé. Des
estimateurs utilisant des instruments différents sont
susceptibles de donner des résultats différents. Pour
donner un sens aux résultats obtenus, il faut encore
une fois tenter de caractériser la sous-population sur
laquelle l’effet est identifié. La théorie économique
peu t permet t re d ’appor te r des p i s tes
d’interprétation. Par exemple, Rosenzweig et

12

Tableau 1 : partition de la population selon
le comportement vis-à-vis de  l’instrument

T = 1, Z = 1 T = 0, Z = 1

T = 1, Z = 0 Always Takers Defiers

T = 0, Z = 0 Compliers Never Takers

Lecture : les personnes qui choisissent toujours le traitement quelle
que soit la valeur de l’instrument, donc telles que Ti = 1 que Zi soit
égal à 1 ou à 0, sont appelées always takers.
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Wolpin (2000) proposent un modèle de choix
d’éducation qui permet d’interpréter les résultats
obtenus dans la littérature sur les rendements de
l’éducation.

Instruments faibles

Revenons maintenant à une discussion plus
classique sur la qualité des instruments. En général,
la discussion porte sur la validité de l’instrument
retenu : il s’agit de justifier que l’instrument n’est pas
corrélé avec les déterminants inobservés du revenu.
Cette propriété est essentielle : elle assure que
l’estimateur obtenu par variables instrumentales
sera asymptotiquement sans biais. Il n’existe,
cependant, aucun test statistique permettant de
valider rigoureusement cette propriété. Rappelons
que les tests dits de Sargan ou J-tests ou tests de
sur-identification qui sont utilisés lorsque l’on
dispose de plus d’instruments que de variables
endogènes ne testent que la cohérence globale des
instruments.

Cependant, le premier critère (corrélation de
l’instrument avec le régresseur endogène) ne doit pas
être négligé, comme l’ont montré des études
récentes. De fait, la recherche d’instruments dont
l’exogénéité ne puisse être mise en cause les rend
parfois faiblement corrélés avec le traitement. On
parle dans ce cas d’instruments faibles. Dans ce cas,
les propriétés des estimateurs obtenus ne sont pas
satisfaisantes. Les estimations risquent d’être très
imprécises, voire plus biaisées que les estimateurs
par moindres carrés ordinaires “naïfs”. En outre, les
tests classiques (intervalle de confiance, tests de
significativité) sont erronés( 7 ) . I l est donc
indispensable pour juger de la qualité des résultats
obtenus par variables instrumentales de toujours
faire figurer les résultats détaillés de l’équation de
première étape. On trouvera à ce sujet une discussion
plus approfondie dans Givord (2010).

En résumé

La mise en œuvre d’une méthode instrumentale pour
évaluer l’impact d’une mesure requiert de :
– disposer d’un instrument, c’est-à-dire d’une
variable qui explique le fait que certains individus
aient une plus grande chance d’être affectés par cette
mesure que d’autres, mais qui n’a pas d’impact direct
sur les résultats de cette mesure. Une connaissance
approfondie de la législation et de ses variations, par
exemple, peut permettre d’obtenir de telles
variables ;
– s’assurer de la validité et de la force de cet
instrument. La première de ces qualités n’est pas
testable statistiquement mais nécessite une attention
particulière. S’assurer de la seconde (corrélation
entre l’instrument et la variable de traitement) exige
de s’intéresser à la régression de première étape du
traitement sur l’instrument. Des valeurs élevées de la
statistique de Fisher sont nécessaires pour éviter les
problèmes d’instruments faibles ;

– estimer : en pratique, une méthode de doubles
moindres carrés peut être appliquée. Mieux vaut
utiliser une procédure préprogrammée. Attention,
les propriétés présentées ici n’ont été établies que
pour des estimations linéaires (en général avec des
revenus continus). Il est incorrect d’utiliser cette
procédure lorsque la variable d’intérêt binaire est
modélisée par une fonction paramétrique (logit ou
probit par exemple) ;
– interpréter les résultats obtenus au regard, en
particulier, du fait qu’il s’agit d’une estimation
locale. L’estimateur des variables instrumentales
mesure les effets du traitement en moyenne pour une
populat ion part icul ière , cel le qui réagi t à
l’instrument. Ceci limite la validité externe de
l’estimation qui en découle : il n’est pas certain que le
résultat obtenu sur cette population particulière
puisse être généralisé. Il n’existe pas de méthode
systématique pour répondre à cette question. Il est
cependant possible de déterminer la proportion de
cette sous-population, des compliers.

Régression sur discontinuités

Les premières u t i l i sa t ions de techn iques
correspondant à une procédure de régression sur
discontinuités (Regression Discontinuity Design,
RDD) remontent aux travaux précurseurs de
Thistlethwaite et Campbell (1960), en psychologie.
Ces derniers étudient l’impact de la réussite scolaire
sur la carrière future en comparant le devenir
d’étudiants ayant raté de peu un examen et de ceux
l’ayant juste réussi. Ce n’est cependant qu’à la fin des
années 1990 que cette technique a été utilisée dans
des études économiques, suite à des études
influentes. Citons en particulier celles d’Angrist et
Lavy (1999) sur l’impact de la taille des classes sur la
réussite scolaire et de Black (1999) sur l’incidence
de la carte scolaire sur les prix des logements, ainsi
que l’article de Hahn et alii (2001), qui précise
rigoureusement les conditions d’identification
nécessaires à l’utilisation de cette technique. On
trouvera une présentation détaillée de ces méthodes
dans Imbens et Lemieux (2008), dont s’inspire en
grande part cette partie.

Les raisons du succès de cette technique tiennent à sa
simplicité. La méthode repose sur l’existence d’une
variable de sélection (notée S) ayant un impact
discontinu sur la probabilité d’être traité. Plus
précisément, il s’agit d’exploiter le fait que de
nombreux dispositifs institutionnels présentent des
règles d’affectation “à seuils”, par exemple :
allocation sous condition de ressources, contrainte
d’âge pour bénéficier de certains dispositifs, carte
scolaire (dans certaines rues, des enfants dépendent
d’écoles plus ou moins “cotées”), etc. L’intuition est
qu’autour de ces seuils, les personnes sont “presque”
identiques ; pourtant seules certaines d’entre elles
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bénéficieront du dispositif à évaluer. Il est donc
possible d’identifier l’effet causal du traitement en
comparant ces deux types de personnes.

De manière plus formalisée, on s’intéresse encore à
l’effet d’un traitement Ti sur une variable de revenu
Yi :

(13) Y T ui i i i= + +α Δ

Comme supra, Δ i i iY Y= −1 0 représente l’effet du
trai tement pour un individu i E Yi, ( )α = 0 la
moyenne des revenus potentiels sans traitement et le
terme d’erreur vaut u Y E Yi i i= −0 0( ).

Deux cas de figure

En pratique, deux cas doivent être distingués : celui
du sharp design et celui du fuzzy design.

Cas du sharp design

Le traitement T dépend de manière déterministe de la
variable de sélection S :

(14) T T Si i S Si
= = ≥( ) { }1

C’est par exemple le cas de dispositifs dépendant de
l’âge. Lalive (2008) s’intéresse ainsi aux indemnités
chômage qui sont plus généreuses en Autriche
lorsque la perte d’emploi a lieu après cinquante ans.
Il étudie l’effet de ces indemnités sur le retour à
l’emploi en tenant compte de cette discontinuité. La
perte d’emploi présente de fait une discontinuité
marquée après 50 ans.

Cas du fuzzy design

Dans un fuzzy design, la variable de sélection S
affecte bien la probabilité d’être traité, mais
l’affectation n’est plus parfaite. Cette fois, c’est
seu lement la p robab i l i t é d ’ê t re t ra i t é
conditionnellement à la variable de sélection
P T Si i( | )= 1 qui présente une discontinuité en S.
Deux exemples sont devenus classiques :
– Van der Klaauw (2002) s’intéresse aux montants
des bourses offertes aux étudiants par une grande
univers i t é amér ica ine . Dans ce sys tème
universitaire, les universités se font concurrence
pour recruter les meilleurs étudiants et le montant
des bourses qu’elles leur allouent constitue l’un des
instruments de cette concurrence. Van der Klaauw
s’intéresse à l’efficacité de cette bourse pour attirer
les étudiants. L’estimation directe est difficile, les
meilleurs étudiants étant susceptibles d’avoir
également des offres intéressantes dans les
universités concurrentes. Pour déterminer l’impact
causal de ces bourses, Van der Klaauw utilise le fait
qu’en pratique, l’université classe les étudiants dans
quatre groupes selon leur score à un examen. Le
montant des bourses proposées à un étudiant diffère
selon le groupe auquel il appartient. Cela signifie que
des étudiants dont le niveau scolaire est très proche
mais qui se situent respectivement en dessous et

au-dessus des seuils utilisés pour construire ces
groupes peuvent se voir proposer des montants
différents. L’allocation n’est cependant pas parfaite,
puisque d’autres variables (revenus des parents,
appar tenance à une minor i t é , l e t t r e s de
recommandation, etc.) interviennent également pour
déterminer le montant des bourses. Van der Klaauw
observe de fait une très grande dispersion du montant
réel des bourses en fonction du niveau scolaire. En
estimant une courbe d’interpolation polynomiale
moyenne, il met cependant en évidence des sauts à
chaque seuil ;
– Angrist et Lavy (1999) utilisent les limites
existantes sur le nombre d’élèves par classe pour
étudier l’effet de la taille des classes sur la réussite
scolaire. Dans une école, les classes sont “remplies”
jusqu’à un certain seuil à partir duquel une nouvelle
classe est créée, ce qui réduit brusquement le nombre
moyen d’élèves par classe dans cette école. En Israël,
la règle des Maimonides prévoit que le nombre
d’élèves par classe ne doit pas dépasser quarante.
Selon le nombre d’élèves dans l’école, le nombre
d’élèves par classe peut être très différent. Par
exemple, une école avec 38 élèves à un certain niveau
scolaire n’aura théoriquement qu’une classe très
nombreuse, tandis qu’une école avec 42 élèves
devrait avoir deux “petites” classes. En pratique,
cette règle n’est pas parfaitement appliquée (il est en
particulier fréquent qu’une nouvelle classe soit créée
avant que la limite soit atteinte), ce qui explique
qu’on se trouve dans un fuzzy design. Cette
particuliarité se retrouve évidemment dans de
nombreux pays. Piketty et Valdenaire (2006)
l’utilisent pour la France.

Identification

Dans quelle mesure pouvons-nous identifier un effet
causal dans ces modèles ? Comme on va le voir, les
hypothèses sont assez générales, surtout dans le
cadre d’un sharp design.

Identification dans le cas d’un sharp design

Le principe de la régression sur discontinuité est
qu’au point de discontinuité, on passe “brutalement”
du revenu potentiel sans traitement Y 0 au revenu
potentiel avec traitement Y 1 , pour reprendre la
te rmino log ie des revenus po ten t i e l s . La
discontinuité observée permet de mesurer l’effet du
traitement à la condition que les revenus potentiels
ne présentent pas eux-mêmes de discontinuités à ce
point (ce serait le cas si un autre déterminant du
revenu dépendait de manière discontinue de la
variable de sélection). Dit autrement, il est
nécessaire que les personnes juste en dessous ou
juste au-dessus du seuil S soient vraiment
comparables. Plus formellement, cela signifie que la
composante inobservée du revenu E u Si i( | ) est
continue en S, ainsi que l’effet moyen du traitement
E Si i( | )Δ .
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L’effet du traitement au point de discontinuité
correspond alors simplement à :

(15) E S S E Y S si i
s S

i i( | ) lim ( | )Δ = = =
↓ +

− =
↑ −

lim ( | )
s S

i iE Y S s

car :

(16) lim ( | ) lim ( | )
s S

i i
s S

i iE u S s E u S s
↓ ↑+ −

= = =

et :

(17) lim ( | ) ( | )
s S

i i i i iE T S s E S S
↓ +

= = =Δ Δ

Il faut bien noter qu’on n’estime qu’un effet local du
traitement, au point de discontinuité. Si le traitement
n’es t pas cons tan t dans la popu la t ion ,
l’interprétation de cette estimation sera limitée.

Les figures 2 présentent une illustration, à partir de
données simulées, d’une situation où l’on pourrait
utiliser un sharp design. La figure 2.1 représente la
répartition de la probabilité du traitement en fonction
d’une variable de sélection S. Aucune personne qui
présente une valeur de la variable de sélection S
inférieure à ce seuil S ne bénéficie du traitement,
alors qu’en revanche toutes celles qui ont une valeur
S supérieure à S en bénéficient. La figure 2.2
correspond aux revenus : les lignes pleines
cor responden t aux revenus po ten t i e l s
(conditionnellement à une valeur de S) avec et sans
traitement. Sur cet exemple, ces deux revenus
potentiels moyens sont différents et varient de
manière continue en fonction de la variable de
sélection S. Rappelons que, pour une valeur
particulière de la variable de sélection s, l’écart
vertical entre ces deux courbes représente l’effet
moyen du traitement pour les personnes dont la
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Figures 2 : traitement et revenus potentiels et observé
en fonction de la variable de sélection S, sharp design

Variable de sélection S

Y 1

Y 0

S

Revenu

Lecture : sur cet exemple simulé et inspiré d’Imbens et Lemieux
(2008), le traitement dépend d’une manière déterministe de la variable
de sélection (figure 2.1), T S S= ≥1{ }. Pour toutes les personnes dont la
valeur de cette variable de sélection est inférieure au point de
discontinuité S, on observe le revenu potentiel sans traitement, tandis
qu’à l’inverse on observe le revenu potentiel avec traitement pour les
autres (figure 2.2).
Source : auteure, d’après Imbens et Lemieux (2008).

2.1 Probabilité de traitement

2.2 Revenus potentiels et observé

Figures 3 : traitement et revenus potentiels et observé
en fonction de la variable de sélection S, fuzzy design

Variable de sélection S

S

Revenu

Y 1

Y 0

Lecture : sur cet exemple simulé et inspiré d’Imbens et Lemieux
(2008), la probabilité de traitement dépend de manière discontinue de
la variable de sélection (figure 3.1). Pour chaque valeur s de la variable
de sélection S, on observe à la fois des personnes traitées et non
traitées : le revenu moyen conditionnel à cette valeur s se trouve entre
les deux courbes de revenus potentiels (figure 3.2). La discontinuité se
retrouve pour les revenus observés, la proportion de personnes traitées
augmentant brusquement au point de discontinuité.
Source : auteure, d’après Imbens et Lemieux (2008).

3.1 Probabilité de traitement

3.2 Revenus potentiels et observé

Variable de sélection S

Probabilité de traitement

S
Variable de sélection S

Probabilité de traitement

S
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valeur de sélection vaut s. Du fait de la règle de
sélection dans le traitement (figure 2.1), le revenu
observé correspond à gauche du seuil au revenu
potentiel sans traitement, à droite du seuil au revenu
potentiel avec traitement. Ceci aboutit à un saut au
niveau du revenu observé (représenté par des points
sur le graphique). Ce saut correspond à l’effet moyen
du traitement pour les personnes dont la valeur de
sélection est S.

Identification dans le cas d’un fuzzy design

L’hypothèse de continuité des revenus potentiels au
voisinage du seuil S est-elle suffisante dans le cas
d’un fuzzy design ? Oui si l’effet du traitement est
constant au voisinage de S.

D’après :

(18) lim ( | ) lim ( | )
s S

i i
s S

i iE Y S s E Y S s
↓ ↑+ −

= − =

= = − =
↓ ↑+ −

lim ( | ) lim ( | )
s S

i i i
s S

i i iE T S s E T S sΔ Δ

+ = − =
↓ ↑+ −

lim ( | ) lim ( | )
s S

i i
s S

i iE u S s E u S s

si l’effet du traitement Δ i est constant (et donc non
aléatoire) au voisinage du point de discontinuité, il
est donné par :

(19) Δ =
= − =

= −
↓ ↑

↓

+ −

+

lim ( | ) lim ( | )

lim ( | ) l
s S s S

s S

E Y S s E Y S s

E T S s im ( | )
s S

E T S s
↑ −

=

Cependant, si l’effet du traitement varie selon les
ind iv idus , i l fau t fa i re une hypothèse
supplémentaire.

La première peut être l’indépendance “locale” du
traitement (Hahn et alii, 2001). Conditionnellement
à Si , Ti est indépendant de Δ i autour de S :

(20) T Si i i⊥ Δ |

Le ratio qui constitue le terme de droite de (19) est
alors égal à E S Si( | )Δ = , l’effet local du traitement.

Si l'on n’est pas prêt à faire l'hypothèse (20), Hahn et
alii (2001) montrent qu’une hypothèse moins
restrictive suffit. Il s’agit d’une hypothèse de
monotonicité : T Si ( ) est non décroissante en S, pour
tout individu i, autour du point de discontinuité.

Cette hypothèse de monotonicité est directement
l’analogue de celle utilisée par Angrist et alii (1996)
pour les variables instrumentales. Elle signifie qu’il
n’existe pas de defiers, i.e. de personnes qui
choisissent le traitement si elles sont en dessous du
seuil et le refusent si elles sont au-dessus. En
revanche, on n’exclut pas l’existence de personnes
qui sont systématiquement traitées ou non traitées
(always takers ou never takers dans les termes
d’Angrist et alii, 1996).

Que représente alors le ratio constituant le terme de
droite de (19) ? Ici aussi, il s’agit d’un effet local
(LATE) :

(21) ( )lim | ( ) ( )
e

i i iE T S e T S e
↓ +

+ − − =
0

1Δ

Plus précisement, il s'agit de l’effet du traitement
pour les compliers, ceux pour qui le fait d’être en
dessous ou au-dessus du seuil fait une différence
dans l’acceptation du traitement.

Dans l’exemple présenté par la figure 3, la
probabilité de traitement augmente régulièrement
avec la variable de sélection (figure 3.1). Elle
présente une augmentation brusque au point de
discontinuité S. Cette augmentation est cependant
moins nette que dans le cas du sharp design : la
probabilité ne passe pas de zéro à un. Certaines
personnes caractérisées par une valeur de la variable
de sélection inférieure à ce seuil bénéficient
néanmoins du traitement. Inversement, des
personnes associées à une valeur de S supérieure à ce
seuil n’en bénéficient pourtant pas. Les revenus
observés s’interprètent de ce fait moins simplement
que dans le cas du sharp design. Il s’agit, aussi bien à
droite et à gauche du point de discontinuité, d’une
moyenne de ces revenus potentiels, pondérés par la
probabilité de traitement. Même au niveau du point
de sélection, les différences constatées entre les
revenus observés ne correspondent pas aux
différences entre les revenus potentiels avec et sans
traitement (figure 3.2).

Manipulation du seuil

Attention, pour que l’hypothèse de continuité des
revenus potentiels au voisinage du seuil S soit valide,
il faut que les individus ne puissent pas “manipuler”
la valeur du seuil de manière à disposer ou non du
traitement. Sinon, l’hypothèse de continuité a peu de
chances d’être respectée (les individus ne sont plus
comparables aux voisinages inférieur et supérieur du
seuil).

“Tests” graphiques

L’identification de l’effet du traitement repose sur
deux hypothèses essentielles : l’existence d’une
variable de sélection pour laquelle la probabilité de
traitement est discontinue et la continuité des autres
composantes du revenu en ce point.

Même si elle n’a pas statut de validation, une analyse
graphique peut permettre de vérifier que la stratégie
est bien adaptée. Plus exactement, on sera amené à
vérifier plusieurs points :
− la variable de traitement présente bien une
discontinuité au point prévu (si ce n’est pas le cas, par
exemple parce que le dispositif institutionnel
“officiel” n’est finalement pas appliqué en pratique,
il est inutile de poursuivre) ;
− la variable de revenu présente une discontinuité au
même point. Il est également plus rassurant qu’elle
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ne présente pas d’autres sauts d’ampleur comparable
en dehors de ceux correspondant aux discontinuités
de la variable de traitement. Dans le cas contraire, s’il
n’existe pas de justification plausible, on peut
craindre qu’une discontinuité du revenu ne résulte
pas uniquement de la discontinuité du traitement.
L’estimateur fournira alors une mesure biaisée de
l’effet causal ;
– il est également judicieux de vérifier que les autres
déterminants éventuels du revenu ne présentent pas
de discontinuité au point S.

Estimation

L’espr i t de la méthode de régress ion sur
discontinuités requiert d’estimer des valeurs locales
au point de discontinuité : les propriétés ne sont
établies que localement. Cela suppose en toute
rigueur de se concentrer sur les observations dont les
valeurs de la variable de sélection sont proches de ce
point de discontinuité. Cependant, les données
disponibles sont parfois trop dispersées ou pas assez
nombreuses pour permettre de se limiter au strict
voisinage autour de ce point. On privilégiera une
estimation semi-paramétrique, qui permet de tenir
compte du fait que les composantes inobservées du
revenu peuvent cependant varier en fonction de la
variable de sélection en utilisant une forme
polynomiale dans la variable de sélection.

Sous sa forme la plus simple (plus de précisions dans
Givord, 2010) il s’agit, pour le sharp design, de
mettre en œuvre une régression linéaire estimée par
les moindres carrés ordinaires en se restreignant aux
observations au voisinage immédiat du point de
discontinuité [ , ]S h S h− + , où h est la taille du
voisinage (fenêtre) :

Y a b S S b S Si S S i i S Si i
= + + − + −≥ ≥Δ1 11 2{ } { }( ) ( )

+ − + − + +≥b S S b S S ui i S S ii3
2

4
21( ) ( ) ...{ }

Δ étant le paramètre d'intérêt.

Dans le cadre d’un fuzzy design, on peut montrer que
l’estimateur des régressions sur discontinuités
correspond exactement à celui obtenu par une
procédure de doubles moindres carrés où l'on
instrumente la variable de traitement Ti par le seuil
1{ }S Si ≥ , en utilisant comme variables exogènes
supplémentaires des fonctions polynomiales de la
distance au seuil.

Ces est imations appel lent plusieurs choix
techniques : le degré des polynômes et la taille du
voisinage autour du point de discontinuités. Ces
choix seront , en par t ie , l iés aux nombres
d’observations dont on dispose, mais il n’existe pas
de cadre bien établi pour les déterminer. En pratique,
on pourra tester la sensibilité des résultats obtenus
aux choix retenus. Il existe quelques méthodes pour
déterminer la taille de la fenêtre optimale (Imbens et

Kalyanaraman, 2012). Cependant, elles sont
complexes et rarement mises en œuvre dans les
articles appliqués(8). Lorsque l’on utilise un
échantillon très large, les estimations risquent d’être
moins robustes, puisque plus sensibles à la
pertinence de la spécification paramétrique retenue
pour contrôler la dépendance du revenu à la variable
de sélection. Black et alii (2007) comparent ainsi les
résultats obtenus par une affectation aléatoire de
personnes sans emploi à un dispositif d’aide à
l’emploi aux résultats qui seraient obtenus par une
procédure de régression sur discontinuités. Ils
montrent que la méthode de régression sur
d iscont inui tés fourn i t des résu l ta t s assez
convaincants, au sens où elle permet de bien
reproduire les résultats de l’expérience aléatoire, à
condition de se limiter aux valeurs proches des
points de discontinuités. Les estimations qui
utilisent plus de points et reposent sur une
spécification paramétrique pour contrôler le fait que
le revenu dépend aussi de la variable de sélection se
révèlent au contraire peu robustes. Conformément à
l’intuition, elles sont sensibles à la formalisation
retenue, qui peut s’éloigner de la “vraie” fonction
inconnue que l’on cherche à approcher.

Variable instrumentale ou régressions sur
discontinuités ?

Pour évaluer un dispositif, plusieurs méthodes
peuvent être mobilisées. Comme on vient de le voir,
les techniques de régressions sur discontinuités sont
susceptibles d’être utilisées lorsque le dispositif
présente des seuils dans les modalités d’attribution.
On peut cependant s’interroger sur l’intérêt de
recourir à d’autres méthodes dans ce cas. En
particulier, il serait envisageable d’utiliser la
var iable de sélect ion comme instrument :
typiquement,1{ }S S≥ serait utilisable comme tel. De
fait, comme on l’a vu, les estimateurs auxquels on a
recours dans un cadre de régress ion sur
d i scon t inu i t és ressemblen t beaucoup
“techniquement” à des estimateurs par variables
instrumentales, au sens où ils peuvent être calculés
par des procédures de type doubles moindres carrés.
Dans la littérature empirique, la frontière est assez
floue entre les deux méthodes. On appelle
aujourd’hui régressions sur discontinuités des
méthodes d’identificat ion qui auraient été
caractérisées comme des approches de type variables
instrumentales il y a quelques années. La différence
essentielle entre les deux tient à l’hypothèse sous
laquelle on identifie un effet causal : même si
l’estimateur est parfois le même, la régression sur
discontinuités n’est clairement pas un cadre où les
variables instrumentales sont indiquées. On ne fait
pas a priori l’hypothèse que les revenus potentiels
sont indépendants de la variable de sélection. Dit
autrement, les hypothèses nécessaires pour justifier
que la procédure proposée mesure bien un effet
causal sont moins fortes que dans le cas d’un
instrument. La méthode des régressions sur
discontinuités permet également d’insister sur le fait
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que l’estimateur obtenu est encore plus local. Dans le
cadre d’un fuzzy design , non seulement on
n’identifie l’effet que sur les personnes pour
lesquelles la variable de sélection a un impact (ce
sont les mêmes compliers que dans le cadre de
variables instrumentales) mais, en outre, on identifie
l’effet seulement pour une valeur particulière des
revenus (celle qui correspond au point de
discontinuité).

La technique des régressions sur discontinuités a
connu un rapide succès depuis le milieu des années
2000. Celui-ci s’explique, outre par la simplicité de
l’approche, par sa forte validité interne. Les
régressions sur discontinuités reproduisent très bien
les données d’une expérience aléatoire contrôlée.
Néanmoins, cela a un prix : les estimations ne sont
valides que localement. À moins d’avoir de bonnes
raisons de penser que l’effet est constant sur la
population, les résultats sont donc difficilement
généralisables. Dans les meilleurs des cas, on
dispose de plusieurs points de discontinuités, ce qui
permet d’estimer l’effet sur plusieurs points.

En résumé

Pour résumé, une procédure de régression sur
discontinuités peut être utilisée pour évaluer une
procédure ou une mesure dont le mode de
désignation des bénéficiaires présente une
discontinuité. Les principales étapes peuvent se
décliner comme précédemment :
– disposer de données détaillées et d’échantillons
suffisamment fournis pour pouvoir se restreindre
aux observations proches du point de discontinuité ;
– vérifier la pertinence de la procédure. Ceci peut se
faire par exemple graphiquement. Il faut que la
probabilité de bénéficier de la mesure présente une
discontinuité visible dans la variable de sélection. Il
est également utile de vérifier que le revenu étudié est
continu en dehors des points de discontinuités
utilisés ;
– estimer : en pratique, on privilégiera les
estimations locales. En d’autres termes, on se
restreindra aux observations dont les valeurs se
situent au voisinage du point de discontinuité. La
manière la plus simple consiste à se limiter aux
observations autour de la discontinuité et d’effectuer
une régression linéaire sur ce sous-échantillon
(simple régression linéaire pour un sharp design,
doubles moindres carrés pour un fuzzy design).
Idéalement, on peut choisir la taille du voisinage
optimale (voir Imbens et Kalyanaraman, 2012). En
pratique, l’immense majorité des études définit un
voisinage de manière ad hoc, quitte à vérifier la
sensibilité des résultats en faisant varier ce
voisinage. Si on en élargit la taille, il faut tenir
compte de la dépendance selon le revenu : les
estimations risquent d’être moins robustes car
sensibles à la spécification retenue ;

– interpréter : il s’agit d’un effet local, obtenu pour
les individus ayant une valeur particulière au regard
de la variable de sélection. Savoir si ces résultats sont
généralisables à l’ensemble de la population
demande, comme souvent, une discussion au cas par
cas.

Méthodes de sélection sur observables
(dont méthodes d’appariement)

Les différentes méthodes décrites jusqu’à présent
nécessitent de disposer de caractéristiques
particulières (disponibilité d’un groupe de contrôle
pour appliquer des différences de différences, d’un
instrument pour recourir à la technique des variables
instrumentales, processus ayant une discontinuité
pour permettre l’utilisation de la technique de
régression sur discontinuités). Ces méthodes ne
peuvent être utilisées qu’au cas par cas. Lorsque les
conditions de validité d’aucune de ces méthodes
n’est applicable et qu’il existe de la sélection
probable dans les dispositifs, on peut corriger, au
moins en partie, cet effet de sélection en contrôlant
les différences observables entre les bénéficiaires et
les non bénéficiaires. Les méthodes de sélection sur
observables, dont les méthodes d’appariement (ou
matching), ont été développées dans ce but. Elles ne
permettent d’identifier l’effet causal de la mesure
qu’on cherche à évaluer que sous l’hypothèse très
forte que les différences observables entre les
bénéficiaires et les non bénéficiaires captent
l’ensemble des déterminants de la sélection des
bénéficiaires (pour une présentation générale, voir
également Brodaty et alii, 2007).

Formellement, l’hypothèse identifiante pour évaluer
cet effet causal est que, conditionnellement à des
variables observables X, l’affectation au traitement
est indépendante des revenus escomptés :

(22) Y Y T Xi i i i
0 1, |⊥

Cette hypothèse est souvent appelée CIA, pour
Conditional Independence Assumption (hypothèse
d'indépendance conditionnelle). Supposons que l’on
obse rve deux ind iv idus présen tan t des
caractéristiques observables identiques, mais dont
l’un est traité et l’autre pas. L’hypothèse CIA signifie
que le fait qu’un individu soit traité et pas un autre
n’est pas dû à des différences escomptées dans les
revenus potentiels. Le revenu de la personne non
traitée constitue donc un bon contrefactuel du revenu
de la personne traitée si cette dernière n’avait pas été
traitée, et inversement. La comparaison des deux
permet donc d’obtenir un estimateur non biaisé de
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l ’ e ffe t du t ra i t ement (cond i t ionne l à ces
observables).

Si l’on ne souhaite évaluer que l’effet de la mesure
sur les seuls bénéficiaires, on peut se contenter d’une
hypothèse un peu moins forte. En effet, il “suffit”
alors que :

(23) Y T Xi i i
0⊥ |

c’est-à-dire que, condit ionnellement à ces
caractéristiques observables, le revenu des
personnes qui n’ont pas bénéficié de la mesure
fournisse un bon contrefactuel du revenu potentiel
des bénéficiaires si ceux-ci n’en avaient pas
bénéficié.

Par exemple, pour évaluer l’impact du passage en
Zone Franche Urbaine (ZFU) sur l’emploi et la
création d’entreprises, Rathelot et Sillard (2009) se
réfèrent aux critères utilisés pour classer ces zones de
la politique de la ville. Ces zones étant par définition
moins propices au développement économique,
comparer directement l’évolution de l’emploi (par
exemple) avec celle observée dans d’autres quartiers
risque de donner une évaluation biaisée. En fait, les
ZFU ont été définies à partir de certaines
caractéristiques socio-économiques (taux de
chômage, potentiel fiscal de la commune, etc.), mais
également sur des considérations locales laissées à
l’appréciation du préfet. Pour réduire ce biais,
Rathelot et Sillard (2009) comparent les évolutions
des zones avant leur passage en ZFU avec celles
d’autres quartiers en difficulté présentant des
caractéristiques socio-économiques comparables.
L’hypothèse est que le fait que deux quartiers
présentant des caractéristiques proches, mais dont
l’un a bénéficié du statut de zones franches et pas
l’autre, n’est pas lié à l’anticipation des effets
escomptés du statut de ZFU.

Cette hypothèse identifiante est très forte. Elle
signifie qu’en dehors des observables il n’existe pas
d’autres caractéristiques qui influent à la fois sur les
revenus potentiels et le choix du traitement. Le
risque est donc grand qu’elle ne soit pas vérifiée.
Néanmoins, il s’agit souvent de la seule hypothèse
possible, ce qui explique que les méthodes
s’appuyant sur cette dernière sont très répandues.

Par ailleurs, ces méthodes ne peuvent être appliquées
que dans certains cas : pour pouvoir comparer un
individu traité avec un individu non traité
identique... il faut que ce dernier existe ! Si, pour
certaines caractéristiques X, les individus sont
assurés d’être traités, il ne sera pas possible de
trouver des individus non traités comparables. Dans
l’exemple des Zones Franches Urbaines ci-dessus,
c’est le fait que la création des zones ne soit pas
déterminée exactement par les caractéristiques
socio-démographiques qui permet d’utiliser ces
dernières comme variables de conditionnement. Si

cela n’était pas le cas, il ne serait pas possible de
trouver des quartiers comparables aux zones
franches. Formellement, cela suppose que les
méthodes d’appariement ne sont valables que sous
l’hypothèse de l’existence d’un support commun,
c’est-à-dire que, pour toutes les valeurs des
observables, on puisse comparer des individus
traités et non traités :

(24) 0 1 1< = <P T Xi i( | )

En pratique, sous l’hypothèse d’indépendance
conditionnelle, l’effet peut être simplement estimé
par une régression l inéaire . Toutefois , de
nombreuses autres méthodes se sont développées sur
les deux dernières décennies. Les plus courantes sont
les méthodes d’appariement (ou matching), qui
tentent d’apparier chaque bénéficiaire à un non
bénéfic ia i re ayant exac tement les mêmes
caractéristiques observables. Il n’existe cependant
pas encore de cadre commun à l’ensemble de ces
méthodes, qui se présente plus comme une collection
de techniques que comme une théorie clairement
édifiée et unifiée.

Limites de la régression linéaire

La méthode la plus simple sous l’hypothèse
d’indépendance conditionnelle du traitement est la
régression linéaire. Supposons par exemple que la
distribution du revenu potentiel sans traitement
conditionnelle aux caractéristiques observables X
soit linéaire :

(25) E Y X Xi i( | )0 = +α βi
'

où X i etβ sont des vecteurs colonne de dimension K
et X i

' est la transposée de X i .

Si l’on suppose également que l’effet de la mesure
Y Yi i

1 0− est constant (noté comme précédemment
Δ Δ, ( ))= −E Y Yi i

1 0 , le revenu observé s’écrit :

(26) Y T X ui i i= + + +α βΔ i
'

avec u Y E Y Xi i i i= −0 0( | ). On peut estimer l’effet
du traitement Δ par les moindres carrés ordinaires
dans une régression “contrôlant” l’effet des
variables observables. Notons aussi qu’il est
possible de relâcher l’hypothèse d’un effet constant
de la mesure. On peut supposer que l’effet dépend
des caractéristiques observables en ajoutant au
modèle des termes croisés entre le traitement et ces
variables observables. Le calcul de la précision de
ces estimateurs est standard.

La régression linéaire présente des avantages
indéniables. Elle repose sur un fondement théorique
clair et son application pratique est bien balisée, tant
pour l’estimation que pour l’inférence statistique.
Même si la distribution conditionnelle des revenus
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n’est pas exactement une fonction linéaire des
caractéristiques observables, la régression linéaire
fournit la meilleure approximation linéaire de la
relation entre les deux.

La simplicité du modèle linéaire constitue également
sa limite. Si la distribution conditionnelle s’éloigne
trop d’une fonction linéaire, même la meilleure
approximation linéaire restera peu adaptée et les
estimateurs risquent d’être peu robustes.

Le problème est particulièrement aigu lorsque les
deux échantillons (traitement et contrôle) sont très
différents du point de vue des variables de contrôle,
car c’est alors que la linéarité de l’impact de ces
variables sur le résultat devient une hypothèse forte.

Pour mieux comprendre cela, rappelons que notre
problème est d’estimer un contrefactuel du revenu
sans traitement pour les bénéficiaires de la mesure.
Si l’hypothèse d’indépendance conditionnelle est
correcte, la meilleure estimation linéaire de ce
contrefactuel est fournie par le revenu moyen du
groupe de contrôle, corrigé des différences de
composition entre les deux échantillons :

(27) $ ( | ) ( ) $E Y T Y X Xi i
0 0 1 01= = + − 'β

où Y j et X j sont les moyennes empiriques
respectivement de Y et X dans chacun des deux
échantillons j = 0 et 1.

L’estimateur de l’effet du traitement correspond
simplement à :

(28) $ ( ) $Δ = − − −Y Y X X1 0 1 0
'β

Si les différences X X1 0− entre les deux
échantillons sont importantes, la correction le sera
très probablement aussi et sera très sensible à des
modifications même mineures de la spécification.

Imbens et Wooldridge (2009) suggèrent de mesurer
la différence de composition à partir des K
différences normalisées :

(29) Δ X
k k k

k k

X X

V V
k K=

−

+
∀ =

1 0

1 0
1, , ..., ,

où X k
j et V X X Nk

j
kii T j k

j j

i
= − −

=∑ ( ) / ( )
:

2 1 sont

les moyenne et variance empiriques de la variable
observable X k dans l’échantillon j, N j étant la taille
de ce dernier(9).

Comme règle pratique, on considère en général que
les estimations risquent d’être sensibles à la
spécification dès lors que min ,

k
X
kΔ > 0 25 (Imbens et

Wooldridge, 2009).

On trouvera une illustration de cet effet dans la
critique de LaLonde (1986). Dans un article célèbre,
celui-ci s’interroge sur la validité des méthodes non
expérimentales pour évaluer l’effet de politiques
publiques. Pour cela, il estime de plusieurs manières
l’ impact d’un programme expérimental de
formation des chômeurs sur le salaire des personnes
en ayant bénéficié. Pour estimer l’impact de ce stage,
ces dernières ont été désignées de manière aléatoire
parmi un groupe de chômeurs. Pour permettre
l’évaluation, des données ont également été
collectées sur les salaires des personnes n’ayant pas
été retenues pour participer à cette formation.
L’assignation étant aléatoire, la comparaison des
revenus des bénéficiaires et des non bénéficiaires du
stage permet d’obtenir l’effet “réel” de cette
formation. LaLonde (1986) compare alors cette
“vraie” valeur à celles obtenues en utilisant non les
données sur le groupe de contrôle expérimental,
mais des données administratives ou d’enquêtes
(c’est-à-dire des données utilisées lorsque l’on ne
dispose pas de données expérimentales). Il estime
donc l’impact de la formation en contrôlant les
caractéristiques observables pouvant affecter le
revenu (sexe, âge, race, ancienneté dans le chômage
et revenu passé). Les résultats de LaLonde (1986)
font apparaître une très forte variabilité des
estimations aux données et aux spécifications
utilisées, notamment aux variables explicatives
retenues pour contrôler les différences de
compos i t ion dans l ’échan t i l lon . Ce n’es t
évidemment pas le cas lorsqu’il utilise le groupe de
contrôle expérimental (pour une comparaison plus
récente, voir l’article de Bléhaut et Rathelot dans ce
numéro).

Cependant, comme le soulignent Imbens et
Wooldridge (2009), les échantillons du groupe
témoin (ayant reçu la formation) et du groupe de
contrôle non expérimental sont très différents.
LaLonde (1986) s’appuyant uniquement sur des
spécifications linéaires, la variabilité qu’il observe
est liée en grande partie à ces écarts de composition.
S’appuyant sur les mêmes données que LaLonde
(1986), Dehejia et Wahba (1999) obtiennent des
résultats plus satisfaisants en utilisant une méthode
d’appariement (matching).

L’appariement (ou matching)

Les méthodes d’appariement ont été très utilisées
dans les deux dernières décennies. Il est nécessaire
de les évoquer au pluriel, tant sont multiples les
méthodes et variantes.

La méthode la plus simple consiste à comparer
chaque individu avec son “jumeau”. Ceci revient,
pour évaluer l’effet moyen sur les individus traités, à
comparer le revenu Y de chaque bénéficiaire avec
celui d’un non bénéficiaire ayant exactement les
mêmes caractéristiques observables. Pour un
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bénéficiaire donné i, il est rare de trouver un individu
du groupe de contrôle qui lui soit exactement
identique. Par conséquent, on choisit son “plus
proche voisin” i’. Cette notion nécessite de définir
une métrique. À la simple métrique euclidienne
(définissant la distance entre deux individus comme
la somme de leurs écar t s sur tou tes les
caractéristiques observables X), on préfère en
pratique une métrique utilisant des variables
normalisées. La plus courante est la distance de
Mahalanobis, qui pondère par la matrice de
variances-covariances Σ des variables X :

(30) d X X X X X Xi i i i i i( , ) ( ) ( )
' ' '

= − −−
' Σ 1

ou au moins sa version diagonale, où chaque
covariable est pondérée par l’inverse de son
écart-type.

Pour estimer l’effet moyen de la mesure sur les
individus traités, on apparie chaque personne de
l’échantillon des bénéficiaires avec son plus proche
voisin dans l’échantillon des non bénéficiaires(10).
L’effet moyen estimé sur les traités E Y Y Ti i i( | )1 0 1− =
correspond simplement à la moyenne de ces effets
estimés :

(31) $ ( $ )δ = −∑1
1

1 0

1N
Y Yi

E
i

où N 1 est l’effectif du groupe de bénéficiaires E Yi
1 1,

le revenu observé du bénéficiaire i et $Yi
0 le revenu du

plus proche voisin de i dans le groupe de contrôle.

L’appariement peut être fait sans remise (un individu
du groupe de contrôle ne peut être apparié qu’une
fois avec un individu du groupe de traitement) ou
avec remise (on utilise l’ensemble de l’échantillon à
chaque fois, ce qui autorise plusieurs appariements
avec le même individu). L’appariement sans remise
suppose que l’on dispose d’un large échantillon de
contrôle. L’un de ses inconvénients est que
l’estimation peut être sensible à l’ordre dans lequel
l’appariement est effectué.

L’appariement avec le plus proche voisin est sans
doute l’un des estimateurs de matching les plus
utilisés. Il est assez simple à mettre en œuvre, son
principe est intuitif et, contrairement aux variantes
que nous allons évoquer, il ne requiert pas un choix
de paramètres. Deux critiques peuvent toutefois lui
être adressées. La première est qu’on ne contrôle pas
la qualité de l’appariement. Or, la notion de plus
proche voisin est par nature relative. Certains “plus
proches” voisins peuvent être en fait éloignés. Or, la
méthode du plus proche voisin traite de la même
manière des couples proches et moins proches. La
seconde critique est qu’apparier avec un seul
individu prive de l’information apportée par tous les

autres, ce qui réduit a priori la précision de
l’estimation. Par exemple, certains bénéficiaires
peuvent avoir plusieurs jumeaux très proches. On
peut considérer qu’il est dommage d’en choisir (plus
ou moins arbitrairement) un seul.

Il existe donc plusieurs variantes, qui tiennent à la
manière dont on construit le contrefactuel de chaque
bénéficiaire. En pratique, il s’agit donc d’estimer
$Yi

0 en utilisant un plus ou moins grand nombre
d’individus du groupe de contrôle :
– plus proches voisins : plutôt que se limiter au plus
proche voisin, on choisit d’apparier tout bénéficiaire
avec un nombre fixe M de plus proches voisins. Le
revenu contrefactuel du bénéficiaire i est alors
simplement la moyenne des revenus de ces M
voisins. Une autre variante consiste à exclure les
couples trop éloignés : on n’utilise pas les
bénéficiaires pour lesquels on ne peut pas trouver un
(ou M ) jumeau(x) à moins d’une certaine distance d
à fixer ;
– Radius ou caliper : on sélectionne toutes les
personnes i’ du groupe de contrôle situées dans un
proche voisinage fixé (i.e. telles que X X hi i− <' ,
pour un certain rayon de voisinage h ;
– Kernel ou noyau : ces méthodes vont au bout de
cette logique. Le contrefactuel de l’individu i est
calculé par une estimation à noyau (Kernel). Tous les
individus du groupe de contrôle sont utilisés, mais
pondérés par leur distance à l’individu traité i :

(32) $

'

'

'

'

Y

X X

h
Y

X X

h

i

i i

k
i E

i i

i E

0
0

0

=

−⎛

⎝
⎜
⎜

⎞

⎠
⎟
⎟

−⎛

⎝
⎜
⎜

⎞

⎠
⎟
⎟

∈

∈

∑ Κ

Κ∑

où Κ est le noyau utilisé(11). On utilise souvent un
noyau gaussien, ou d’Eparechnikov. h est la taille de
la fenêtre (bandwidth) du noyau. Les fonctions à
noyau class ique sont souvent rap idement
décroissantes. La fenêtre mesure donc la taille du
voisinage en dehors duquel les poids sont très
faibles. Plus la fenêtre est petite, plus l’estimation du
contrefactuel d’un bénéficiaire se concentre sur les
personnes du groupe de contrôle dont les
caractéristiques observables sont les plus proches de
ce bénéficiaire. Il n’existe pas vraiment de règle
établie pour le choix de cette fenêtre, dans le cas de
ces méthodes d’appariement. En pratique, le choix
est souvent fait de manière ad hoc ou à partir de
“règles du pouce” classiques pour les estimations
fonctionnelles semi-paramétriques, dont la validité
n’a pas été démontrée dans le cas des méthodes par
appariement. À partir de données simulées, Frölich
(2004) montre que, même sur de petits échantillons,
un choix de la fenêtre obtenu par validation croisée
peut donner des résultats corrects. Pour présenter de
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manière intuitive cette méthode, il s’agit de choisir la
taille de la fenêtre qui permet d’obtenir la meilleure
estimation du revenu. Cette taille est obtenue comme
suit :

h Y YVC
i

i E
i= −

∈
−∑arg min ( $ )

0

où $Y i− correspond à l’estimation du revenu de la
personne non bénéficiaire i obtenue par la relation
(32) en sommant sur l’ensemble des personnes i' du
groupe de contrôle hormis i.

Chacune de ces méthodes présente ses avantages et
ses inconvénients. L’opposition entre la plus simple
(appariement avec le plus proche voisin) et la plus
complexe (noyau) reflète le dilemme classique entre
biais et variance. Ne pas utiliser l’ensemble de
l ’ in fo rmat ion d i spon ib le , dans le cas de
l’appariement avec le plus proche voisin, réduit
théoriquement la précision. Frölich (2004) montre
que, même sur de petits échantillons, les estimations
par fonction à noyau sont toujours plus précises. On
peut cependant craindre qu’elles augmentent aussi
les risques de mauvais appariements (et donc les
biais). En pratique, on recommande de tester la
sensibilité des résultats à la méthode utilisée.

Au-delà du choix de la méthode, l’appariement exact
est souvent compliqué à mettre en œuvre. A priori,
pour que l ’hypo thèse d’ indépendance
conditionnelle soit vérifiée, on peut souhaiter
utiliser le maximum d’information et, donc, apparier
sur de très nombreuses variables. Toutefois, il peut
alors s’avérer difficile de trouver un voisin proche.
On montre qu’à distance finie, les estimateurs sont
d’autant plus biaisés que le nombre de variables de
conditionnement est élevé. Le problème s’avère
encore plus aigu lorsque des variables de
conditionnement sont continues. C’est pourquoi la
grande majorité des études empiriques préfèrent
l’appariement sur le score de propension.

Appariement sur le score de propension

Une propriété montrée par Rosenbaum et Rubin
(1983) permet de régler théoriquement le problème
de dimensionnalité. Ces auteurs montrent en effet
que, si la propriété d’indépendance conditionnelle
(22) est vérifiée, alors le revenu est également
indépendant du traitement conditionnellement au
score de propension, c’est-à-dire à la probabilité
p X P T X( ) ( | )= =1 d’être traité conditionnellement
aux observables :

(33) Y T X Y T p X0 0⊥ ⇒ ⊥| | ( )

Cette propriété simplifie en grande partie les
estimations en réduisant la dimension des
comparaisons(12). Néanmoins, cette solution n’est
pas miraculeuse : en pratique, le score de propension
exact est rarement connu, il est donc nécessaire de

l’estimer. Les méthodes décrites plus haut
(appariement au(x) plus proche(s) voisin(s), radius
ou kernel matching) peuvent toutes être appliquées
en utilisant uniquement l’estimation du score de
propension dans le calcul de la distance entre deux
observations. D’autres estimateurs plus simples
peuvent être utilisés à partir du score de propension
(estimateurs par strate, estimateurs pondérés). On en
trouvera une description notamment dans Imbens et
Wooldridge (2009) ou Givord (2010).

Estimation du score de propension

S’il est toujours possible d’envisager des estimations
non-paramétriques du score, en pratique, l’immense
majorité des études utilisent une spécification de
type logit ou probit :

(34) $( )
exp[ ( )]

exp[ ( )]
p X

f X

f X
=

+1

où f X( ) est une fonction des observables X. La
fonction la plus simple (et la plus courante) est une
forme l inéaire f X X( ) = 'β. Toutefois , pour
davantage se rapprocher de la vraie distribution, il est
recommandé d’utiliser une approximation de type
polynomial dans les covariables : outre les
covariables, on ajoute des termes de degré plus élevé,
y compris des interactions. De manière formelle,
Hirano et alii (2003) proposent d’estimer le score
par :

(35) $( )
exp[$ ( ) ... $ ( )]

exp[$ ( ) ...
p x

h X h X

h X
L L=

+ +
+ +

γ γ
γ
0 0

0 01 + $ ( )]γ L Lh X

où les fonctions ( )h Xl l L
( )

, ... ,= 1
sont des fonctions

polynomiales des variables explicatives, dont le
nombre L dépend de la taille de l’échantillon. En
pratique, on se contente en général de coefficients de
degré un ou deux(13).

Cette spécification a l’avantage de tenir compte du
fait que le score est nécessairement borné entre 0 et 1
(c’est une probabilité). Il s’agit cependant d’une
spécification paramétrique, ce qui réduit en partie
l’intérêt de cette méthode d’appariement sur le score,
alors que l’une des justifications de ces méthodes est
justement de ne plus reposer sur des spécifications
paramétriques de la distribution conditionnelle du
revenu.

En fait, le résultat de Rosenbaum et Rubin (1983) est
plus général : la relation (35) est vérifiée pour toutes
les fonctions b, éventuellement différentes du score
de propension p, vérifiant :

(36) T X b X⊥ | ( )

On dit qu’il s’agit d’une fonction “équilibrée”
(balanced) des covariables. Intuitivement, cela
signifie que, conditionnellement à cette fonction des
covariables, la composition des observables est la
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même dans le groupe des bénéficiaires et des non
bénéficiaires. L’avantage de cette propriété est que,
même si l'on n’observe pas le vrai score, l’estimation
obtenue en utilisant une spécification $p de ce score
est convergente dès lors que (36) est vérifiée.

À notre connaissance, il n’existe pas de règle
clairement établie pour le choix optimal des termes.
Dehejia et Wahba (1999) proposent une procédure
de “test” intéressante. Celle-ci s’appuie sur le fait
que le score vérifie la propriété (36) :

(37) T X p X⊥ | ( )

c'est-à-dire sur le fait que le score permet
d’équilibrer dans les observables les deux
échantillons d’individus traités et non traités.
Dehejia et Wahba (1999) proposent donc de
complexifier la modélisation du score jusqu’à
obtenir des échantillons équilibrés. Partant d’une
spécificat ion parcimonieuse au regard des
observab les ( ( ) )f X X= 'β , on enr ich i t l a
spécification par des termes de degrés plus élevés
tant que la condition (37) n’est pas vérifiée. En
principe, il faudrait pouvoir tester X X1 0=
conditionnellement à chaque valeur de p X( ).
Dehejia et Wahba (1999) suggèrent de tester par
strates du score. Pour ce faire, on subdivise les
échantillons en plusieurs strates, selon leur score. Au
sein de chaque strate, on vérifie que les moyennes des
observables sont identiques dans les échantillons des
individus traités et non traités, par exemple par un
test d’égalité des moyennes. Le problème de cette
règle pratique est qu’en cas de rejet, il est difficile de
savoir si un rejet du test tient à des strates trop
grossières (la propriété n’est censée être vérifiée
qu’à p X( ) constant) ou parce que le score est
effectivement mal spécifié. Becker et Ichino (2002)

fournissent un programme Stata permettant de faire
ce test. Huber (2009) propose une autre procédure de
test de cette propriété.

Restriction au support commun

Les méthodes présentées sous l’hypothèse
d’indépendance conditionnelle reposent sur
l’hypothèse d’un support commun. Celle-ci signifie
qu’il existe à la fois des bénéficiaires et des non
bénéficiaires ayant des valeurs des observables
identiques. Si ce n’est pas le cas, il sera par exemple
impossible de trouver pour chaque bénéficiaire des
non bénéficiaires comparables.

C’est pourquoi il est important de vérifier que le
support commun, c’est-à-dire la zone sur laquelle
cette condition est vérifiée, est suffisamment large.
Pour cela, la manière la plus simple est de représenter
la distribution du score sur les deux sous-
échantillons. En pratique, on peut utiliser les
histogrammes de la probabilité estimée d’être traité
pour l’échantillon des bénéficiaires et des non
bénéficiaires. Il est nécessaire de vérifier que le
recouvrement est large, c’est-à-dire que, pour
chaque valeur du score, on compte un nombre
suffisant de personnes dans les deux sous-
échantillons. Cela peut également se faire en
représentant les densités. Les figures 4 illustrent
deux cas caricaturaux. Dans le premier cas, les
modes des deux distributions sont bien séparés. Cela
exprime que la probabilité d’être traité est plus
importante dans le sous-échantillon effectivement
traité. Cependant, le support commun est large. Dans
le second cas, les deux distr ibut ions sont
pratiquement disjointes. Il sera impossible d’estimer
un effet puisqu’on sera amené à comparer des
individus très différents en terme de caractéristiques
observables.
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Figures 4 : distributions du score de propension

Groupe de
contrôle

Groupe de
traitement

Distribution du score

Score

Distribution du score

Score

Groupe de
contrôle

Groupe de
traitement

Lecture : la figure de gauche montre une situation factice dans laquelle les supports des distributions du score de propension du groupe de traitement et
du groupe de contrôle se recouvrent largement, ce qui est un cas favorable pour permettre des appariements. Dans la figure de droite, le support
commun est très étroit, ce qui rend l’appariement difficile.
Source : auteure.
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L’hypothèse d’indépendance conditionnelle
suppose que l’on compare des personnes ayant des
caractéristiques observables identiques. S’il
n’existe pas d’individus comparables dans les deux
groupes (traités et non traités) pour certaines valeurs
des observables, il est incorrect d’utiliser ces
individus pour l’estimation. Si l’on ne se limite pas
au support commun, les estimations pourront être
biaisées(14).

En pratique, plusieurs méthodes ont été proposées
pour se restreindre au support commun. Il faut
remarquer que ces méthodes changent la nature de ce
qui est estimé. On estime un impact sur une partie
seulement de la population (i.e. sur celle dont les
caractéristiques observables sont telles qu’on
cons ta te un recouvrement pour les deux
sous-échantillons, d'individus traités et non traités) :
– méthode du min/max : pour estimer l’effet du
traitement sur les traités, Dehejia et Wahba (1999)
éliminent les individus du groupe de contrôle dont le
score est inférieur au minimum observé sur le groupe
de traitement. Pour l’effet moyen sur l’ensemble de
la population, il faut également éliminer les
personnes du groupe de traitement dont la
probabilité estimée d’être traitées est plus grande
que le maximum observé dans le groupe de contrôle ;
− méthode d’écrémage (trimming) : cette méthode
consiste à exclure les individus dont la probabilité
d’être traités est trop élevée ou trop faible. En
pratique, cela revient à se restreindre aux individus
tels que :

α α≤ ≤ −p X( ) 1

On trouvera dans Imbens et Wooldridge (2009) une
condition sur α pour que l’estimateur de l’effet du
traitement soit efficace, sous certaines conditions.
Ces auteurs proposent comme règle empirique de
retenir α = 0,01(15).

Quelles variables de conditionnement ?

L’hypothèse d’indépendance conditionnelle, sous
laquelle ces différents estimateurs correspondent à
l’effet propre de la mesure étudiée, nécessite de
disposer de suffisamment de caractéristiques
obse rvab les dans les données pour que ,
conditionnellement à ces observables, le fait de
bénéficier ou non de la mesure ne soit pas lié au
bénéfice escompté. La question du choix de ces
variables est évidemment primordiale. Comme
souvent, il n’y a pas de règle précise pour les
déterminer. En pratique, il doit s’agir de variables qui
peuvent avoir un impact sur la variable d’intérêt et
sur le choix de bénéficier du dispositif. Deux points
doivent être notés. En premier lieu, il faut faire
attention à ne pas utiliser des variables mesurées
après la mise en place du dispositif et qui peuvent
être également affectées par celui-ci : cela pourrait
créer un problème évident d’endogénéité. Par
exemple, supposons que l’on souhaite évaluer
l’impact d’une aide aux entreprises sur le niveau

d’emploi. Il ne serait pas correct de conditionner par
des variables de bilan postérieures à l’obtention de
l’aide. De telles variables peuvent en effet être
également modifiées par le niveau de l’aide.

En second lieu, pour que l’hypothèse de support
commun soit vérifiée, il ne faut pas que des variables
explicatives expliquent “trop bien” le fait d’être
traité, car cela pourrait rendre impossible un
appariement avec des non bénéficiaires très proches.
Pour prendre un exemple caricatural, supposons
l’existence d’une aide aux entreprises généralisée à
l’échelle d’un secteur d’activité. Il serait alors
impossible d’utiliser l’appartenance à ce secteur
comme variable de conditionnement puisqu’il
n’existerait pas d’entreprise non bénéficiaire de cette
a ide à laquel le comparer la s i tuat ion des
bénéficiaires. Si l’on peut raisonnablement penser
que le “revenu” ne dépend pas de cette variable, cela
ne pose aucun problème. Si ce n’est pas le cas, cela
signifie que l’effet mesuré sera biaisé, puisqu’il
intégrera les différences systématiques liées à ce
déterminant du revenu.

Inférence

Dans le cadre du modèle linéaire, l’estimation de la
précision est tout à fait standard. Dans les autres cas,
les méthodes sont loin d’être aussi balisées. Pour
mener l’inférence, des méthodes de bootstrap sont
souvent utilisées. Il faut cependant noter que les
preuves de leur convergence n’ont pas été établies
jusqu’à présent pour l’ensemble des estimateurs
présentés ici. Abadie et Imbens (2008) montrent
même qu’ils ne sont pas convergents en général pour
les méthodes d’appariement avec remise sur un
nombre fixe de voisins.

Traitements multiples

L’un des avantages de la régression linéaire est de
permettre d’évaluer des traitements avec plusieurs
modalités ou continus. Dans le cas de l’appariement
sur le score de propension, Lechner (2002) propose
une extension au cas de plusieurs traitements (par
exemple, plusieurs types de formation pour les
chômeurs). La solution la plus simple consiste à
étudier l’impact des différents traitements deux à
deux. Par exemple, pour étudier l’effet du traitement
T j comparé à celui du traitement T j ' , on se place sur
le sous-échantillon des individus ayant suivi l’un ou
l’autre de ces deux traitements et on applique une des
procédures d’appariement vues plus haut. Notons
que les résultats peuvent être à la fois plus difficiles à
présenter et à interpréter : on ne peut évaluer l’impact
d’un traitement que par rapport à un autre.

En résumé

En résumé, les étapes pour mettre en œuvre des
méthodes sous une hypothèse d’indépendance
conditionnelle sont les suivantes :
– sélectionner un groupe de contrôle ;
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– sé lec t ionner un ensemble de var iab les
conditionnantes. Rappelons qu’en principe, des
données en coupe sont suffisantes. Néanmoins, si
l’on dispose de données individuelles antérieures à
la mise en œuvre du programme, l’hypothèse
d’indépendance conditionnelle est plus crédible
lorsque l’on peut contrôler les effets fixes, en
comparant les évolutions temporelles des revenus
plutôt que les revenus en niveau ;
– déterminer une méthode d’estimation. Comme on
l’a vu, on peut tenter une spécification linéaire.
Cependant, si les compositions des échantillons
d’individus traités et non traités sont trop différentes
et que la dépendance réelle du revenu en fonction des
caractéristiques observables s’éloigne trop de cette
approximation linéaire, les estimations risquent
d’être peu robustes. Il peut donc être préférable
d’utiliser une procédure qui ne repose pas sur cette
hypothèse de dépendance linéaire. Les méthodes
sont multiples, la plus courante étant l’appariement
sur le score de propension ;
– dans ce dernier cas, estimer le score de propension.
Cela peut se faire par un logit ou un probit. En
pratique, il est nécessaire d’utiliser une estimation
du score qui “équilibre” les deux échantillons,
c’est-à-dire telle que les personnes de groupes
différents ayant des valeurs proches pour cette
fonction présentent des caractéristiques observables
identiques ;
– estimer les effets. L’estimation proprement dite se
fait par une des méthodes présentées plus haut.

Toute la crédibilité des estimateurs proposés ici
repose sur la validité de l’hypothèse d’indépendance
conditionnelle. Il faut avoir conscience que cette
hypothèse est très forte. Elle tient précisément aux
caractéristiques observables disponibles utilisées
pour la comparaison.

En particulier, si l’on dispose de trop peu
d’informations dans ses données sur les choix entre
les variables, il ne sera pas possible d’éliminer le
biais de sélection.

Conclusion

Cet ar t ic le présente di fférentes méthodes
d’évaluation. En pratique, un chargé d’étude pourra
se demander quelle méthode est la “meilleure”.
Lorsqu’on se limite à une évaluation ex post, il
n’existe évidemment pas de réponse générale à cette
question. Le plus souvent, on choisit la méthode
“utilisable” en fonction du dispositif évalué et des
données disponibles. Il faut aussi avoir conscience
que les bases théoriques de la littérature traitant de
l’évaluation se posent progressivement. Les usages
évoluent aussi en fonction de ces avancées. Très
schématiquement, les différences de différences,
conceptuellement très simples mais qui reposent sur

un choix du groupe de contrôle ad hoc, ont été
“supplantées” au cours des années 1990 par les
variables instrumentales issues d’expériences
naturelles, dans la lignée des travaux d’Angrist,
Krueger et Card notamment. Les limites de ce type
d’estimateur, mises en évidence par exemple par
Angrist, Imbens et Rubin (1996), ainsi que le papier
influent de Heckman et alii (1997), qui présente une
étude approfondie des estimateurs obtenus par des
méthode d’appariement, ont beaucoup fait pour
populariser ces dernières au tournant de la dernière
décennie. Depuis le milieu des années 2000, c’est
l’approche par les régressions sur discontinuités qui
est considérée comme la plus convaincante, suite en
particulier à l’article de Hahn et alii (2001), qui
formalise et fonde théoriquement cette méthode
d’identification. Celle-ci ne permet cependant que
de donner des résultats très locaux. Les frontières
entre les régressions sur discontinuités et les
variables instrumentales sont floues : de nombreuses
études antérieures à l’article de Hahn et alii (2001)
utilisaient déjà, sous le terme de variables
instrumentales, une méthode d’identification qui
sera i t appelée aujourd’hui régress ion sur
discontinuité. Comme on l’a vu, les mises en œuvre
pratiques de ces deux méthodes sont identiques dans
certains cas.

Plusieurs remarques s’imposent. Tout d’abord, il
faut garder à l’esprit que toutes ces méthodes
empiriques reposent sur des hypothèses fortes.
S’affranchir des effets de sélection est difficile. Ceci
signifie en particulier qu’il est extrêmement rare de
juger de manière indiscutable de l’efficacité d’un
dispositif à l’aide d’une telle évaluation. Ceci ne
signifie pas que de telles évaluations soient inutiles.
Même si elle n’élimine pas tous les biais liés aux
caractéristiques inobservables, une évaluation peut
apporter des éléments indispensables à l’analyse.
Plutôt que s’interdire toute mesure en l’absence de
l’outil idéal, une posture plus réaliste est sans doute
d’appeler à la multiplication des évaluations utilisant
des approches différentes. C’est souvent de la
conf ron ta t ion d’é tudes abou t i s san t à des
conclusions similaires (ou non) que le consensus
peut se faire sur l’efficacité d’une politique.

Des utilisations naïves de telles évaluations tendent
parfois à résumer leur conclusion à un bilan “ça
marche/ça ne marche pas”. L’efficacité d’un
dispositif ne se laisse cependant pas enfermer dans
une telle opposition simpliste. Par exemple, une
évaluation d’un effet moyen nul peut masquer des
effets contrastés selon les publics concernés. Piketty
et Valdenaire (2006) montrent par exemple que la
taille des classes a plus d’effet sur les élèves en
difficultés que sur les autres. Diminuer le nombre
d’élèves par classe peut donc n’avoir qu’un effet
limité sur les performances moyennes des élèves,
mais réduire une partie de l’échec scolaire.
Déterminer si cette mesure est souhaitable relève
ensuite d’un choix politique. Une même politique
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peut avoir des effets différents selon le contexte. Par
exemple, alors que Rathelot et Sillard (2009) mettent
en évidence des effets négligeables sur l’activité
économique des zones franches urbaines de
deuxième génération, en utilisant une méthodologie
quasiment identique, Givord et alii (2014) observent
des effets de court terme beaucoup plus importants
de la première vague de ce même dispositif. Une
explication pourrait tenir à la différence de fiscalité
sur le travail entre les deux vagues (voir Givord et
Trévien, 2012, pour une discussion plus détaillée).
Des effets de bouclage sont également susceptibles
de modifier les résultats d’une expérimentation
menée à une petite échelle ou sur un court laps de
temps.

Enfin, ces évaluations empiriques permettent
d’évaluer l’impact d’un dispositif sur un critère
précis et quantifiable. Elles ne fournissent pas
toujours les clés pour comprendre les raisons d’un
échec ou d’un succès, une telle compréhension étant
pour tan t nécessa i re pour juger de leur
reproductibilité dans un autre contexte. Ces
évaluations ne constituent également qu’un élément
parmi d’autres dans une évaluation globale d’un
dispositif.
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Notes

(1) Une formalisation classique de ce problème de sélection est
fournie par le modèle de Roy (Heckman et Honoré, 1990).
Dans sa version initiale, ce modèle tente d’expliquer les choix
d’occuper telle ou telle profession en fonction des gains
espérés par chacun, ceux-ci dépendant des compétences
individuelles, qui varient d’une personne à l’autre.

(2) Le 20 avril 1980, suite à des mouvements de protestation à
Cuba, Fidel Castro a autorisé ceux qui le souhaitaient à quitter
l’île. Plus de 100 000 Cubains ont alors embarqué de la baie de
Mariel, face aux côtes de Floride.

(3) Ils peuvent être différents si la mesure met du temps à
produire ses pleins effets, par exemple.

(4) Disposer de plusieurs groupes de contrôle possibles peut
conduire à mettre en œuvre des estimateurs de triples
différences – cf. Givord (2010) et, pour une illustration, voir
Mauroux (2014), dans ce numéro.

(5) Pour estimer l’effet de faire des études supérieures sur le
revenu, Card (1993) utilise un instrument proche, la proximité
dans l’enfance à une ville universitaire. Cet instrument est
cependant à utiliser avec précaution : il n’est pas sûr que le
choix de localisation des parents soit totalement déconnecté
des possibilités futures de faire des études.

(6) On peut néanmoins obtenir des informations sur la
proportion de compliers - voir Imbens et Wooldridge (2009),
repris dans Givord (2010).

(7) De surcroît, une faible corrélation entre l’instrument et la
variable de traitement suggère que la part des compliers est peu
élevée. Même s’il était correctement configuré, cet estimateur
représenterait en tout état de cause l’effet de la mesure sur une
petite part de la population. Cela soulève donc également des
questions sur sa validité externe.

(8) L’estimation des effets définis par (15) et (19) peut se faire
composante par composante (voir Givord, 2010, pour une
présentation détaillée).

(9) La mesure (29) diffère donc de la statistique de Student du
test de l’hypothèse nulle d’égalité des moyennes, qui s’écrit :

ST
X X

V N V N
X
k k k

k k

= −
+

1 0

1 1 0 0/ /
. Cette statistique augmente

mécaniquement avec la taille des échantillons. Or, si les
proportions restent identiques dans les deux groupes,
simplement augmenter la taille des échantillons ne permet pas
de régler notre souci principal, qui est d’estimer un
contrefactuel à partir du groupe de contrôle, si celui-ci présente
des caractéristiques observables trop éloignées du groupe de
traitement (ce que mesurent mieux a priori les seules
différences normalisées (29)).

(10) L’effet du traitement sur toute la population est estimé en
effectuant la même opération pour les individus du groupe de
contrôle : on compare les revenus observés à ceux des plus
proches voisins parmi le groupe des individus traités.

(11) Rappelons qu’un noyau est une fonction Κ non négative
symétrique, intégrable, définie sur l’ensemble des réels ℜ,

telle que Κ( )u du =
− ∞

∞

∫ 1.

(12) Caliendo et Kopeinig (2008) proposent un guide pratique
de mise en œuvre de l’appariement sur le score de propension.

(13) Précisément, les résultats de convergence sont établis par
Hirano et alii (2003) pour L csteN v= , avec ν tel que
0 1 9< <v / si le vrai score est infiniment différenciable.
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(14) Empiriquement, les estimateurs ne traitent pas vraiment
ce problème. Un plus proche voisin d’un bénéficiaire peut se
trouver en dehors du support de la distribution des observables
pour les bénéficiaires. L’hypothèse linéaire permet
“artificiellement” de comparer des individus pour des valeurs
de covariables que l’on n’observe pas.

(15) Heckman et alii (1997) utilisent une méthode beaucoup
plus complexe.
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