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RESUME

L’attrait du plan expérimental de discontinuité de la régression (PEDR), dans sa formulation précise ou floue, tient a sa
grande similarité avec un plan expérimental formel. Par contre, son applicabilité est limitée, puisgu’il n'est pas trés
fréquent que les individus soient affectés au groupe exposé au traitement d'aprés une mesure observable par I’ analyste
avant le programme. En outre, il permet de déterminer I'effet moyen du programme seulement sur une sous-population
trés spécifique d'individus. Dans le présent article, nous montrons que le PEDR se généralise facilement aux cas ou on
établit I'admissibilité au programme d' aprés une mesure observable avant le programme et ot on permet |’ autosélection
des individus admissibles dans |e groupe exposé au traitement selon un processus inconnu. Ces conditions s averent aussi
fort pratiques pour la définition d’un test de spécification applicable aux estimateurs non expérimentaux conventionnels de
I’ effet d'un programme. Nous décrivons explicitement | es exigences concernant les données.

MOTSCLES: Evaluation de programme; deuxiéme groupe témoin; tests de spécification.
Classification JEL : C4, C8.

1. INTRODUCTION

Le probléme central de I’ évaluation des politiques publiques est de faire la distinction entre leur effet causal et I’ effet
confusionnel des autres facteurs qui influent sur le résultat étudié. La sélection aléatoire des unités faisant I'objet de
I'intervention produit un groupe de traitement et un groupe témoin qui sont équivalents a tous les égards, sauf leur
situation d’exposition. Donc, par construction, dans une expérience entiérement aléatoire, toute différence entre les
deux groupes aprés I'intervention n'est pas le reflet de différences avant I'intervention. Par conségquent, les
différences entre les unités exposées et les unités témoins sont dues entiérement al’ intervention elle-méme.

Malheureusement, dans la plupart des cas, la randomisation est irréalisable, pour des raisons d'éthique ou simplement
parce que |’ affectation au traitement ne peut pas étre contrélée par I'analyste. En outre, méme dans les cas ou
I’ analyste est capable de randomiser I’ affectation, les unités peuvent ne pas se conformer au résultat et se retirer du
programme d’intervention ou en chercher un autre (voir Heckman et Smith, 1995). Un exemple bien connu et trés
largement utilisé o affectation randomisée est le programme JTPA aux Etats-Unis qui, a I’ heure actuelle, dessert
chaque année presque un million de personnes économiquement défavorisées (voir Friedlander et coll., 1997).
L’ affectation aléatoire a lieu avant I'inscription effective au programme, mais une fraction constante des individus
affectés aléatoirement au groupe de traitement n'y participe pas. Pour certaines composantes du JTPA, ce
comportement d'inobservation semble étre non négligeable (voir, par exemple, Heckman et coll., 1998b).

Dans cette situation, I’ expérience idéale n'est pas réalisée entiérement, puisque la participation devient (du moins
partiellement) volontaire: la formation est prodiguée uniquement aux individus qui satisfont certains criteres de
besoins et se conforment aux résultats de la randomisation. Il s'ensuit que la participation dépend de caractéristiques
observables et inobservables des individus qui pourraient étre corrélées aux résultats d'intérét. Dans cette situation,
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les différences entre le groupe de traitement et le groupe témoin par rapport aux résultats d’intérét pourraient résulter
de I'autosé ection des unités dans le programme d’ intervention.

Déterminer si les variations observées du résultat d'intérét peuvent étre attribuées al’intervention elleeméme et non a
d’autres causes possibles s'avére encore plus compliqué dans des conditions non expérimentales. Dans cette
situation, I’ estimation des relations de cause a effet que I’on pourrait croire étre vérifiée entre le programme et ses
résultats dépend, en fait, d’ hypothéses non vérifiables concernant le comportement des individus. Etant donné que la
situation idéale pour les évaluateurs des politiques est de connaitre entiérement les mécanismes menant les individus
a participer au programme, et que, dans la plupart des cas, un tel mécanisme est inconnu (soit a cause de la non-
conformité des individus dans des conditions expérimentales ou a cause de I'insuffisance des connai ssances dégagées
des études observationnelles), la question se pose aors de savoir comment tirer le maximum de chague plan
expérimental pour obtenir des estimations rai sonnables des effets du programme.

Certains cas donnent lieu au plan connu sous le nom de plan expérimental de discontinuité de la régression (PEDR)
[pour Regression Discontinuity Design] (voir Campbell, 1969, Rubin, 1977, Trochim, 1984). Selon ce plan
expérimental, I'affectation des unités est fondée uniquement sur des variables de pré-intervention observables par
I'analyste et la probabilité de participation varie de fagon discontinue en fonction de ces variables. Pour fixer les
idées, considérons le cas ou un groupe d’unités disposées a participer est subdivisé en deux groupes en prenant
comme critére le fait que la mesure avant I’intervention est supérieure ou inférieure a un seuil connu. Les individus
dont le score est supérieur au seuil sont exposés a I’ intervention, tandis que ceux dont le score est inférieur n'y sont
pas exposés.

Ce plan expérimental présente alafois des avantages et des inconvénients comparativement a ses concurrents. D’une
part, dans le voisinage du seuil de sélection, un PEDR présente certaines caractéristiques d’ une expérience pure. En
ce sens, il est certainement plus intéressant qu’un plan non expérimental. Puisque les sujets qui appartiennent au
groupe exposé au traitement et au groupe témoin different uniquement par rapport a la variable en fonction de
laquelle I' affectation & I'intervention est établie (et par rapport a tout autre variable qui y est corrélée), on peut
neutraliser les facteurs confusionnels en faisant la distinction entre les participants marginaux et |es non-participants
marginaux. Dans ce contexte, le terme marginal désigne les unités qui ne sont pas trop éoignées du seuil de
sélection. La comparaison des résultats moyens obtenus pour les unités marginales traitées et témoins permet de
déterminer |’ effet moyen de I'intervention localement par rapport au seuil de sélection. Intuitivement, pour que la
détermination au seuil d’inclusion soit vérifiée, il faut que toute discontinuité dans la relation entre les résultats
étudiés et la variable déterminant la situation de traitement soit entiérement attribuable au traitement Iui-méme (ce
qui nécessite certaines conditions de régularité au seuil de sélection discutées par Hahn et coll., 2001).

D’autre part, le PEDR présente deux limites importantes. Premiérement, par définition, sa faisabilité est limitée aux
cas ou la sélection se fait sur des variables observables avant I’ intervention; par contre, il n’en est pas souvent ainsi.
Deuxiémement, méme quand un tel plan expérimental s applique, en présence d' effets hétérogenes, il permet de
déterminer I'effet moyen de I'intervention seulement au seuil de sélection. Dans la situation raisonnable de
I'hétérogénéité de I’ effet entre les unités, cet effet local pourrait ére fort différent de I effet pour les unités éloignées
du seuil de sélection. Pour déterminer I'effet moyen sur une population plus large, on ne peut recourir qu'a un
estimateur non expérimental dont la cohérence pour I'effet prévu dépend intrinsequement d hypothéses de
comportement (non vérifiables).

Dans le présent article, nous montrons que le champ d’ applicabilité du PEDR inclut tous les cas ou la population
pertinente est subdivisée en deux sous-populations — d'individus admissibles et non admissibles— & condition que
i) la situation d'admissibilité soit éablie par rapport & une variable continue et ii) I'information sur les unités non
admissibles et sur les unités admissibles non participantes soit disponible. Alors, I'effet moyen sur les unités
participantes situées dans le voisinage du seuil d’admissibilité est déterminé sous des conditions de régularité trés
faibles, quelle que soit la fagon dont les unités admissibles s auto-sél ectionnent dans le programme. Nous établissons
un lien explicite avec la littérature sur le PEDR (uniquement des références implicites jusqu’a présent; Angrist,
1998) et nous déterminons les conditions de régularité nécessaires pour que la détermination de I'effet soit vérifiée
(van der Klaauw, 2002 et Heckman et coll., 1999 font remarquer qu'un PEDR découle des regles d’ admissibilité,
maisils ne discutent pas des conditions de détermination de I'effet). Nous montrons aussi que la discontinuité dansla



régle d admissibilité méne a des conditions de régularité pour I'identification plus faibles que celles découlant du
PEDR dit flou (Hahn et coll., 2001) auquel appartiennent a premiere vue les conditions dont nous discutons.

Deuxiémement, un corollaire direct du résultat qui précéde est que le biais de sélection au seuil d’admissibilité est
déterminable. On peut alors vérifier formellement si I'une des longues séries d’estimateurs non expérimentaux
existants nous permet de corriger ce biais. Si un estimateur non expérimental permet de corriger le biais de sélection,
méme si ce n'est que pour une sous-population particuliere — plus précisément, les unités situées dans le voisinage
du seuil d'admissibilité— on pourra I' utiliser avec plus de confiance pour estimer les effets causals sur une
population plus large.

Nous établissons les liens avec les résultats déja publiés. En particulier, nous montrons que notre premier résultat est
étroitement lié & ceux de Bloom (1984) et d’ Angrist et Imbens (1991). Nous soulignons aussi que notre résultat est
étroitement lié a I'idée énoncée par Rosenbaum (1987) d'utiliser deux groupes de comparaison distincts pour
I'identification des effets causals. Enfin, nous montrons les similarités entre notre test de spécification d’'un
estimateur non expérimental et |es tests de spécification établis par Heckman et Hotz (1989), ainsi que le lien avec la
caractérisation du biais de sélection donnée par Heckman et coll. (1998a).

La suite de I'article est présentée comme suit. A la section 2, nous discutons des similarités entre I’ expérience
entiérement randomisée et un PEDR. A la section3, nous généralisons I'utilisation d’un PEDR lorsque la
participation au groupe de traitement est déterminée par autosélection. A la section 4, nous montrons comment
valider I'utilisation des estimateurs non expérimentaux pour estimer I'effet du traitement en utilisant un PEDR.
Enfin, alasection 5, nous présentons certaines conclusions.

2. PLAN EXPERIMENTAL DE DISCONTINUITE DE LA REGRESSION ET
EXPERIENCES RANDOMISEES

Nous soulignons ici les similarités entre une expérience entierement randomisée et un PEDR. Suivant la notation de
la méthode d’inférence causale fondée sur les résultats possibles (voir Rubin, 1974), soit (Y',YN") les résultats
possibles de la participation et de la non-participation au programme, respectivement. Nous définissons alors I’ effet
causal du traitement comme étant la différence entre ces deux résultats, B=Y'-Y"T, différence qui n'est pas
observable, puisque le fait d’ étre exposé (de se voir refuser |’accés) au programme révéle YT (YNT), mais masque
I’ autre résultat possible.

Soit D lavariable binaire de situation de traitement, ot D=1 pour les participants et D=0 pour |les non-participants. Si
I affectation est déterminée aléatoirement, la situation de traitement ne dépend pas des caractéristiques de I'individu
et la condition suivante est vérifiée

(Y",Y"") 1 D. 1)

Habituellement, on n’applique la randomisation qu’ aux personnes ayant fait antérieurement la demande d’inscription
a un programme particulier, personnes qui ne sont généralement pas représentatives de I’ ensemble de la population
(comme pour le JTPA mentionné plus haut). Dans cette situation, la condition (1) est vérifiée par rapport au groupe
d’ unités réellement randomisées, mais non pas par rapport al’ ensemble de la population.

L’ attrait de la randomisation est que la différence entre le résultat moyen pour les unités traitées et le résultat moyen
pour les unités témoins représente I’ effet moyen du programme.

ECYT-YN)=E(Y" |D=1)-E(Y"" |D=0), )

puisquiimposer les valeurs de D comme conditions dans le deuxiéme membre de (2) est sans aucune importance par
construction. Autrement dit, la randomisation permet d’ utiliser I'information sur les non-participants pour déterminer
le résultat contrefactuel moyen pour les participants, ¢’ est-a-dire ce que les participants auraient vécu s'ils n’ avaient
pas participé au programme.



Bien que le PEDR ne comprenne pas |’ affectation aléatoire des unités au groupe de traitement, il a certaines
caractéristiques intéressantes en commun avec un plan expérimental. A la présente section, nous nous concentrons
sur le PEDR dit précis (Trochim, 1984), ¢’ est-a-dire un PEDR ou la situation de participation est déterminée d’ apres
lafonction déterministe de la caractéristique observable S qui suit

D=1S>73), 3)

ou S est un seuil de sélection. Il s'agit en fait de la formulation originale de ce genre de plan expérimental dont a
discuté Campbell (1969). Les unités sont affectées au groupe d exposition au traitement si, et uniquement s, elles
obtiennent un score égal ou supérieur a S, ce qui sous-entend que la probabilité de participation sous la condition
de S est discontinue au seuil S, faisant un pasde 0 a 1 lorsgue S passe le seuil S. Entirant parti de larelation entre
Set D dans (3), il s'ensuit que, pour un PEDR précis, la condition suivante est vérifiée

(Y',YN)LD|S=5.

A cause de la similarité avec la condition (1), on qualifie souvent un PEDR précis comme étant plan quasi
expérimental (Cook et Campbell, 1979). Dans ce contexte, imposer S comme condition permet de déterminer I’ effet
moyen du programme sur les individus ayant un score S, donc une version locale du paramétre en (2). En fait, dans
le voisinage des, ce plan expérimental présente les mémes caractéristiques qu’ une expérience randomisée pure,
puisque, pour toute valeur positive de €, la condition qui suit est approximativement vérifiée

(Y',Y")|S=5-¢ = (Y,YV)|S=S+e.

Notons que, pour définir de fagcon valable les unités marginales (par rapport a S), il faut que S soit continu. Dans le
cas d'un échantillon fini, pour que la condition soit vérifiée, la valeur de € doit tendre vers zéro a une vitesse
appropriée a mesure que lataille de I’ échantillon tend vers I’infini, ce qui sous-entend une théorie asymptotique non
standard pour I’ estimateur résultant de I’ effet moyen (voir Hahn et coll., 2001 et Porter, 2002).

Dans certains cas, les unités ne se conforment pas a la situation qui leur est attribuée, et quittent le programme ou en
recherchent d’autres. N’importe laquelle de ces violations de |’ affectation originale pourrait mener a des conclusions
biaisées sur les effets du programme, puisque les conditions (1) ou (4) ne sont plus valides. En fait, la présence
d’unités qui n’observent pas |’ affectation lorsque le mécanisme d affectation est donné par (3) rend de nouveau la
probabilité de participation discontinue au seuil S, mais la situation de traitement n'est plus une fonction
déterministe de lavariable S (voir Hahn et coll., 2001, et Battistin et Rettore, 2002).

Deux inconvénients importants restreignent I applicabilité des PEDR. Premiérement, lors d’ une étude d’ observation,
il est plus fréguent que les unités soient affectées au programme de traitement par autosélection que par sélection
exogene d apres une mesure faite avant le programme. Deuxiemement, méme dans les cas ou le PEDR s applique,
un tel plan ne renseigne pas sur I’ effet qu'a le traitement sur les unités éloignées de S. Ces deux problémes sont ceux
gue nous examinons aux Sections qui suivent.

3. UNE GENERALISATION DU PLAN EXPERIMENTAL PRECIS
DE LA DISCONTINUITE DE LA REGRESSION

3.1 Résaultats dela détermination de I'effet du programme

Nous discutons ici de I’ utilisation des propriétés d'un PEDR dans des conditions fréguemment observées lors de
I'évaluation des politiques sociales. Supposons que le programme vise un groupe particulier d'individus dont
I"admissibilité dépend d’ une caractéristique connue (comme I’ &ge, le revenu ou la durée du chémage) et que, sous la
condition de I’admissibilité, les individus choisissent de participer au programme selon un processus inconnu de



I’ analyste. Sans perte de généralité, supposons que les individus admissibles sont ceux pour lesquels les valeurs de la
variable S sont supérieurs a un seuil donné s. Conséquemment, la situation d’admissibilité est déterminée d’ apres
une régle déterministe. Si toutes les unités admissibles participaient au programme, on obtiendrait un PEDR précis et
on pourrait déterminer I’ effet moyen sur les unités dansle voisinagede s.

En fait, il est généralement prouvé que les unités admissibles ne participent pas toutes au programme auquel €elles ont
droit. Dans plusieurs cas, I’ hétérogénéité de I’ information disponible sur le programme, des préférences individuelles
et des colts d' option sont des facteurs susceptibles d'influer sur la participation. Dans ces conditions, la probabilité
de participation varie encore de fagcon discontinue comme une fonction de S, mais elle n'est plus une fonction
déterministe de cette variable. En fait, la probabilité de participation est nulle pour les individus qui ne sont pas
admissibles au programme (S<S) et €elle est inférieure a I'unité pour ceux qui, au contraire, y sont admissibles
(S>3). Le plan expérimental résultant appartient au PEDR dit flou (Trochim, 1984).

A cause a la fois de la régle d’admissibilité et du processus menant & la participation, la population se retrouve
divisée en trois sous-groupes: les individus non-admissibles, les non-participants admissibles et les participants.
Pour étiqueter ces sous-groupes, nous introduisons une autre variable binaire permettant de distinguer, parmi les
individus qui sont admissibles au traitement, ceux qui le regoivent effectivement. Soit Z la situation d’admissibilité
au programme, ol Z=1 (Z=0) pour les individus qui sont admissibles (non admissibles) au programme, et soit D la
variable binaire indiquant la situation de traitement, telle que définie plus haut. Le groupe de non-participants
comprend un mélange d'individus qui ne satisfont pas les critéres d’ admissibilité (Z=0) et d’individus qui choisissent
de ne pas adhérer au programme (Z=1, D=0). Il faut souligner que, contrairement au cas considéré a la section
précédente, dans les conditions décrites ici, la participation des individus admissibles au programme n'a pas lieu en
vertu du plan expérimental, mais résulte d’ une autosél ection.

Soit
E(Y"|Z=1,D=1S=5s) 4

le résultat moyen pour les unités admissibles obtenant le score S=s et recevant effectivement le traitement, ou S>S.
Cette quantité est déterminée en exploitant I'information sur les participants pour toute valeur donnée de S. Soit

E(YN |Z=1D=1S=5) (5)

le résultat contrefactuel moyen pour le méme groupe d'unités, ¢’ est-a-dire ce que leur réponse aurait été s elles
n'avaient pas participé au programme. L’ effet moyen du programme sur les unités traitées dont le score est S=s est
alors déterminé comme étant la différence entre les résultats factuel et contrefactuel donnés par (4) et (5), soit

7()=E(Y"|Z=1D=1S=5)-E(YN |Z=1D=1S=5).

Par conséquent, on obtient I’ effet moyen sur les participants, T, sous forme de moyenne pondérée de ces quantités,
les poids étant donnés par la proportion d’ unités admissibles dont |e score est S=s.

Ni t(s) ni T ne peuvent étre déterminés directement, puisque, par construction, le résultat contrefactuel moyen donné
par (5) n'est pas observé. Nous ne pouvons pas non plus le remplacer par |e résultat factuel moyen observé pour les
non-participants admissibles. En fait, a cause du processus d' autosélection déterminant le groupe de participants
(c'est-a-dire ceux pour lesquels Z=1 et D=1) et le groupe de non-participants (C' est-a-dire ceux pour lesquels E=1 et
D=0), les non-participants admissibles ne représentent pas un échantillon aléatoire provenant du groupe d’unités
admissibles, ce qui implique en général que

E(YN |Z=1D=0,S=5s) (6)

différe de (5). Notons que ce résultat est vérifié pour toute valeur donnée de S, en particulier quand S=5.



Supposons que I’ analyste dispose de I’ information sur les résultats pour les unités non admissibles (Z=0). Puisque ce
groupe d' unités est, par construction, caractérisé par des valeurs de S inférieures au seuil de sélection S, on ne peut
I’ utiliser pour proximer les résultats contrefactuels des participants. Nous ne pouvons pas non plus utiliser les unités
non admissibles dans le voisinage de S pour approximer le résultat contrefactuel moyen des unités participantes
danslevoisinage de s. Laquantité

E(YN|Z2=0,S=5) (7

edt, en fait, différente du résultat contrefactuel (5) évaluéa s, a cause de la sélection non aléatoire des unités dansle
groupe exposé au traitement discuté plus haut. Les unités non admissibles ne permettent pas, a elles seules, de
résoudre le probléme.

Il faut, pour le résoudre (du moins pour une sous-population particuliére de participants), utiliser conjointement
I'information sur les unités non admissibles et sur les non-participants admissibles. La relation clé permettant
d’ obtenir ce résultat est

E(YN |Z=1,S=5)=E(Y" |Z=0,S=53), (8)

qui découle directement de laregle d’admissibilité. Dans le voisinage du seuil de sélection S, les unités admissibles
et non admissibles sont presque identiques en ce qui concerne S, si bien que, dans le scénario contrefactuel, les deux
groupes marginaux auraient connu le méme résultat moyen. Ce résultat repose sur le PEDR précis, tel que nous
I’avons examiné a la section précédente. Le premier membre de |'équation (8) peut s écrire sous forme d'une
moyenne pondérée des résultats connus par les participants admissibles et les non-participants admissibles,
respectivement, dans un voisinage de S ; soit

E(YN'|Z=1D=1S=38)¢(5)+E(Y"" |Z=1,D=0,S=35)(1-4(5)),

ou ¢(S)=Pr(D=1jZ=1,5=73) est la probabilité d’'autosélection dans le programme pour les unités marginalement
admissibles. En introduisant |a derniére expression par substitution dans (8), nous obtenons

E(Y"|Z2=05=5) E(Y"|Z=1D=0S=5)1-4(s)

E(YM|Z=1D=1S=5)=
(V712=1D=15=3) ) o)

9)

Nommeément, le résultat contrefactuel moyen pour les participants présentant S=S est une combinaison linéaire du
résultat factuel moyen pour les unités non admissibles a S=s et du résultat factuel moyen pour les non-participants
admissibles a S. Les coefficients de la combinaison linéaire sont tels que leur somme est égale a un et qu'ils sont
fonction de la probabilité ¢(S), qui est déterminable. Donc, 1(S), c'est-a-dire I’ effet moyen sur les participants au
seuil 5, est déterminable et peut s’ exprimer sous laforme

E(Y|Z=1,S=3)-E(Y|Z=0,S=5)
#(3) ’

en soustrayant (9) de (4). Nous pouvons interpréter la derniére expression comme étant le ratio entre I'effet de
I"intention d'étre exposé au traitement, c'est-a-dire |'effet moyen que nous observerions s toutes les unités
admissibles participaient effectivement au programme, et |’ effet moyen de Z sur D au seuil S. Les résultats obtenus
par Hahn et coll. (2001) et par Porter (2002) pour I'estimation non paramétrique dans un PEDR s appliquent sans
difficulté.

Notons que la condition (8) est la pierre angulaire sur laquelle nous construisons le résultat. Autrement dit, il est
essentiel que larégle d’admissibilité soit déterminée conformément & un PEDR flou. La conséquence principale est
que, bien que le PEDR décrit a la présente section soit flou, les conditions de régularité pour la détermination de



7('S) sont celles requises sous un PEDR précis (et sont par conséquent plus faibles). De surcroit, pour obtenir les
résultats, nous N’ avons pas besoin de préciser comment les unités admissibles s’ autosél ectionnent dans le programme
de traitement. Donc, la capacité de déterminer ©(S) ne nécessite aucune hypothése de comportement relative au
processus de sélection. Cependant, pour procéder a la détermination, nous devons avoir acces a des renseignements
pour les trois groupes distincts d'unités, c’'est-a-dire les participants, les non-participants admissibles et les
non-admissibles.

3.2 Résaultats connexes

Dans une expérience entierement randomisée, Bloom (1984) traite le cas ou certaines unités affectées au programme
n'y participent pas en réalité (désistements). En exploitant I'information sur les participants, les non-participants
admissibles et les individus non admissibles, I'auteur prouve que I'on peut déterminer I'effet moyen sur les
participants. Le résultat présenté a la section précédente peut étre considéré comme un cas spécial du présent
résultat, ou la randomisation aurait lieu au seuil d’admissibilité S. Dans notre cas, les non-participants admissibles
au seuil s jouent le réle des désistements de Bloom (1984).

Notre résultat (ains que celui de Bloom) peut aussi étre obtenu a titre de cas spécial d’ Angrist et Imbens (1991). Les
auteurs prouvent que, méme si la participation est le résultat d'une autosélection, I’ effet moyen sur les participants
est déterminable a condition i) qu'il existe une variable aléatoire A affectant la participation au programme et
orthogonale aux résultats cibles (YT,YN) et ii) que la probabilité de participation sous la condition de A est nulle
pour au moins une valeur de A. La condition (i) fait de A une variable instrumentale pour la situation de traitement.

Dans le contexte de Bloom (1984), I'autosélection est une conséquence du comportement d'inobservation de
certaines unités affectées aléatoirement au programme. Dans ces conditions, le choix naturel pour A est la situation
prescrite, puisqu’ elle résulte de la randomisation. La condition (i) est satisfaite, puisque Pr(D=1|A=1)>Pr(D=1|A=0)
et que A est orthogonale aux résultats possibles, et la condition (ii) est satisfaite puisque Pr(D=1JA=0)=0. Dans notre
cas, puisque Z est orthogonale aux résultats possibles dans le voisinage de S et que Pr(D=1|Z2=0)=0, Z satisfait les
conditions énoncées par Angrist et Imbens (1991) dans le voisinage de S. Donc, la détermination de |’ effet moyen
sur les participants au seuil S en découle.

4.VALIDATION DESESTIMATEURS NON EXPERIMENTAUX DE L’'EFFET
MOYEN SUR LESPARTICIPANTS

4.1 Tests de spécification

A la section précédente, nous avons montré que I’ existence d’ une régle d admissibilité permet de déterminer |’ effet
moyen d'une intervention sur des participants marginalement admissibles, méme s les participants sont
autosélectionnés a partir du groupe d'individus admissibles. Si I’effet du traitement est hétérogéne par rapport a S,
I effet sur les participants marginaux ne fournit pas d'information sur I’ effet de I’intervention sur les unités éoignées
du seuil d'admissibilité. On peut utiliser les unités non admissibles et les non-participants admissibles comme
groupes de comparaison valides, puisqu’ils différent systématiquement des participants (les premiers par rapport a S
et les seconds par rapport aux variables déterminant |’ autosélection).

Afin de déterminer |’ effet moyen sur I’ ensemble de la population de participants, il faut recourir al’ une des longues
séries d' estimateurs non expérimentaux décrits dans la littérature qui comportent une correction pour le biais de
sélection sous diverses hypothéses (voir Heckman et coll., 1999 et Blundell et Costa Dias, 2000 pour une revue).
L’inconvénient principal de cette approche est que les estimateurs de rechange pour le paramétre d'intérét sont
convergents sous des hypothéses qui, la plupart du temps, ne sont pas vérifiables.

Au fil des ans, selon la littérature, deux grandes approches se sont profilées pour traiter le probléme. La premiére
revient a déterminer s une théorie du comportement du phénomeéene étudié engendre une contrainte de
suridentification du processus de génération des données et a exploiter éventuellement ce genre de contrainte pour



tester les hypothéses sur lesquelles s'appuient les estimateurs non expérimentaux (voir Rosenbaum, 1984 et
Heckman et Hotz, 1989).

La deuxieme approche n’est possible que si I'on a exécuté un plan expérimental, de sorte que I’on dispose d' une
estimation expérimentale de I'effet. Alors, en plus d'estimer I'effet moyen, on peut exploiter les conditions
expérimentales pour étudier le biais de sélection et pour déterminer si les estimateurs non expérimentaux peuvent
reproduire I'estimation expérimentale (voir LaLonde, 1986 et Heckman et coll., 1998a). Lorsqu’'on dispose des
données d’ une expérience randomisée, on peut vérifier valablement dans quelle mesure les estimations obtenues par
les méthodes non expérimentales des groupes de comparaison s approchent des estimations expérimentales de
I’ effet. Parallélement, cela nous permet d’ évaluer les propriétés d’ autres estimateurs non expérimentaux de I’ effet du
traitement, donc de proposer la meilleure stratégie a adopter lorsqu’ on ne dispose pas de données expérimental es.

A la présente section, nous montrons que si I’on dispose de renseignements sur les trois groupes d’ unités résultant du
plan éabli a la section 3.1, on peut alors tester la validité de tout estimateur non expérimental sur une sous-
popul ation spécifique. A titre d’illustration, nous nous concentrons sur I’ estimateur par appariement bien connu, mais
le méme raisonnement s applique a d' autres estimateurs non expérimentaux. L’ hypothése fondamentale sur laguelle
Sappuie |'estimateur par appariement est celle selon laguelle I'analyste peut observer toutes les variables qui
sous-tendent le processus d’ autosélection et sont corrélées au résultat. Formellement, I’ affectation au groupe exposé
au traitement est dite fortement ignorable étant donné un ensembl e de caractéristiques x si, sous la condition de x, on
peut considérer le traitement comme étant affecté aléatoirement aux unités, a condition que, pour chague valeur de x
il existe une probabilité positive de subir le traitement

Y, Y")YLD|x, O0<Pr(D=1|x)<1. (10)

Si cette condition est vérifiée, la situation équivaut a ce que les unités soient affectées aléatoirement al’ exposition au
traitement avec une probabilité qui dépend de x; on peut utiliser comme approximation du résultat contrefactuel pour
les participants présentant les caractéristiquesx le résultat réel pour les non-participants présentant les mémes
caractéristiques. Puisque les unités présentant les caractéristiquesx ont la méme probabilité d’entrer dans le
programme, alors une régle opérationnelle en vue d obtenir des données de genre expérimental ex post consiste a
apparier les participants aux non-participants en se fondant sur une telle probabilité (le prétendu score de
propension), dont la dimension est invariable par rapport ala dimension de x (voir Rosenbaum et Rubin, 1983).

Dans cette méthode, I'hypothése critique est que I’ensemble x est suffisamment riche pour garantir la condition
d’orthogonalité dans (10). En principe, ceci impose des exigences fortes sur la collecte des données. En outre, la
violation de la deuxiéme condition dans (10) souléverait le probléme dit de soutien commun (voir, par exemple,
Heckman et coll., 19984, et Lechner, 2001).
Soit

h(s)=E(YV |[E=1D=1,S=95)-E(Y"" |[E=1,D=0,S=5) (11

le biais de sélection qui influe sur la comparaison grossiere des participants admissibles et des non-participants
admissibles. Le premier terme du deuxiéme membre est un résultat contrefactuel moyen, tandis que le second est un
résultat factuel moyen. Cette quantité reflete les différences avant I'intervention entre les unités admissibles
autosél ectionnées dans le programme d’intervention et hors de celui-ci, respectivement, a chaque niveau de S, pour
S5,

En utilisant les résultats de la section précédente, nous pouvons déterminer le résultat contrefactuel moyen pour les
participants dans le voisinage du seuil S au moyen de (9). Cela sous-entend aussi que nous pouvons déterminer le
biais de sélection pour les unités marginalement admissibles, sb(S), comme étant la différence entre (9) et (6) évalué
au seuil 's. Notons que la détermination du terme contrefactuel du deuxiéme membre de (11) au seuil S s appuie sur
I'information sur le sous-groupe d'unités non admissibles les plus proches du groupe d'unités admissibles.
Apparemment, amesure que S s écartede S, I'identification n’est plus possible.

Alors, soit



(s,X)=E(YN |[E=1D=1xS=5)-E(Y" |[E=1D=0,xS=59)

le biais de sélection sur la sous-population particuliére marquée de I'indice x, ol x représente les variables utilisées
pour expliquer le biais de sélection dans une estimation par appariement de I’ effet de I'intervention. Si la condition
d’ orthogonalité incluse dans (10) est vérifiée, aors sh(s,x)=0 uniformément par rapport ax et aS. En particulier, une
condition nécessaire pour que I’ estimateur par appariement donne de bons résultats est que sb(s,x)=0, ce qui est
directement vérifiable.

Du point de vue opérationnel, dans le voisinage de S, tout test de I’ égalité des résultats moyens des unités non
admissibles et des non-participants admissibles, respectivement, sous la condition de X, est un test de la forte
ignorabilité de I’ affectation a I’intervention, donc un test de la validité de |’ estimateur par appariement. De toute
évidence, lergjet de I’ hypothése nulle est suffisant pour conclure que la condition (10) n’est pas vérifiée.

Par ailleurs, en acceptant I’ hypothése nulle, on pourrait utiliser avec plus de confiance I’ estimateur par appariement.
Cependant, on ne peut pas dire que la validité de I’ estimateur a été prouvée : en fait, le test est non informatif en ce
gui concerne la question de savoir si la condition d’ignorabilité est vérifiée lorsque I’on s écarte du seuil S.

4.2 Résultats connexes

Puisque le PEDR peut étre considéré comme I’ expérience formelle au seuil S, le test de spécification élaboré plus
haut présente une similarité avec le test développé par Heckman et coll. (1998a) dans des conditions expérimentales.
Dans les deux cas, on utilise une estimation de référence de I’ effet moyen de I intervention — I’ estimation du PEDR
dans le premier et I’estimation expérimentale dans le second — que I’analyste est disposé a considérer comme
crédible. Alors, I'analyste teste les estimateurs non expérimentaux comparativement a I’ estimation de référence pour
déterminer si les hypothéses sur lesquellesils s appuient sont satisfaites.

La similarité entre les deux approches s arréte |a. L'existence de conditions expérimentales, comme dans Heckman et
coll. (1998a), permet de caractériser complétement le biais de séection et de tester les estimateurs non
expérimentaux par rapport ala population de participants. Si un PEDR est disponible, ces exercices ne sont possibles
gue pour la population de participants au seuil S.

Cependant, I'existence de données expérimentales est rare dans les évaluations des poalitiques sociales,
particulierement dans les pays européens. Par contre, il arrive souvent qu'une politique vise une population
d’individus admissibles dont la participation au programme est volontaire. Dans cette situation, I’information sur les
trois groupes d'individus requise pour appliquer les résultats décrits dans le présent article est, en principe,
disponible. Il serait alors possible d envisager |’ application systématique du test de spécification fondé sur le PEDR
comme outil de validation des estimateurs non expérimentaux de I’ effet moyen sur les participants.

Dans sa discussion du rdle d' un deuxiéme groupe témoin dans une étude observationnelle, Rosenbaum (1987) donne
un exemple qui ressemble, quoique vaguement, aux conditions auxquelles nous nous référons (exemple2 a la
page 294). L’'Advanced Placement Program (programme AP) donne aux éléves du secondaire la possibilité
d’accumuler des unités de cours collégiaux pour des travaux faits au secondaire. Les écoles secondaires n’ offrent pas
toutes le programme AP et, parmi celles qui le font, seule une faible majorité d' éléves participent. Deux groupes de
comparaison se définissent naturellement dans ce contexte : les éléves inscrits dans une école secondaire n' offrant
pas le programme et ceux inscrits dans une école offrant le programme mais qui n'y participent pas.

Puis, Rosenbaum (1987) discute de la fagon dont on peut exploiter |’existence des deux groupes de comparaison
pour tester la condition de forte ignorabilité nécessaire pour avoir confiance dans les résultats d’ un estimateur par
appariement. A premiére vue, son premier groupe de comparaison ressemble a notre groupe d'individus
inadmissibles, tandis que le deuxieme ressemble a notre groupe de non-participants admissibles. La différence
essentielle entre I’ exemple de Rosenbaum et notre plan est que, dans son exemple, I’ analyste ne connait pas la regle
selon laquelle les écoles secondaires décident d’ offrir ou non le programme AP, tandis que dans notre plan, larégle
d’admissibilité est précisée complétement. C'est précisément cette caractéristique qui permet d'identifier I’ effet



moyen sur les participants au seuil S et de tester la validité de tout autre estimateur non expérimental, méme s
seulement au seuil S.

5. CONCLUSIONS

Le message principal qui se dégage du présent article est que, si une intervention vise une population d'unités
admissibles, mais qu'elle est effectivement appliquée a un sous-ensemble d'unités admissibles autosé ectionnées,
cela vaut la peine de recuelllir des renseignements séparément sur trois groupes d'unités: les individus non
admissibles, les non-participants admissibles et |les participants. En outre, il faut enregistrer les variables en fonction
desquelles est établie |’ admissibilité.

D'autres auteurs ont déja insisté sur le fait qu'il est pertinent de faire la distinction entre les individus non
admissibles et les non-participants admissibles pour améliorer la comparabilité du groupe exposé au traitement et du
groupe témoin (voir, entre autres, Heckman et coll., 1998a). Nous avons montré que, si la régle d’admissibilité se
fonde sur une variable continue et que I’ observation est faite a la fois pour les individus non admissibles et pour les
non-participants admissibles, on peut déterminer I'effet moyen sur les participants qui sont marginalement
admissibles au programme, quelle que soit la fagon dont se produit I’ autosél ection des participants. Nous avons aussi
montré que le plan d’expérience résultant concorde avec un PEDR flou, mais que les discontinuités dans la régle
d'admissibilité menent a des conditions de régularité pour la détermination de I'effet qui sont caractéristiques d'un
PEDR précis. Enfin, nous avons montré qu'une conséquence directe du résultat précédent est que le biais de sélection
pour les unités a la limite entre I'admissibilité et la non-admissibilité est déterminable. Ces résultats suggerent
I utilisation d’un test de spécification dans le voisinage du seuil d’ admissibilité afin de pouvoir évaluer les propriétés
des estimateurs non expérimentaux. Par conception, un test de ce genre nous renseigne sur les propriétés des
estimateurs non expérimentaux gque pour un sous-groupe particulier d’unités, donc les résultats ne peuvent étre
généralisés a I'ensemble de la population (a2 moins que nous soyons disposés a imposer d'autres contraintes
d'identification). La valeur du test de spécification est que, s'il méne au rejet de I’ estimateur localement, aorsil est
suffisant pour indiquer son rejet dans I’ ensemble.
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