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RESUME

Nous modélisons la dynamique de la sortie d’'une période de faibles revenus au moyen de modéles de risque en temps
discret en tenant compte de I’ effet de I’ hétérogénéité observée et inobservée. Nous mettons I’ accent sur la méthodologie
qui sous-tend les modéeles économétriques de risque et les méthodes d’ estimation que nous utilisons. Pour illustrer nos
travaux, nous présentons une application des modéles a des données longitudinales recueillies au Royaume-Uni, en
Allemagne, aux Etats-Unis et au Canada. L’ analyse porte sur des données provenant des Cross-National Equivalent Files
de la BHPS (pour le Royaume-Uni), de la GSOEP (pour I’ Allemagne), de la PSID (pour les Etats-Unis) et de 'EDTR
(pour le Canada). Nous utilisons aussi des données administratives canadiennes provenant des dossiers fiscaux.

MOTS-CLES : Données d’ enquéte longitudinales, hétérogénéité inobservée, méange de distributions, périodes multiples.

1. INTRODUCTION

Aujourd'hui, I'importance de I’ é&tude du marché du travail sous un angle dynamique est généralement reconnue dans
le milieu de la recherche universitaire et en politique publique. La collecte de données longitudinales et leur analyse
appropriée ont permis de brosser un tableau plus précis des marchés du travail nord-américain et européen qui
éclaire les débats stratégiques de I'heure. L’ exemple le plus évident est la meilleure compréhension de la nature du
faible revenu. L’étude de Bane et Ellwood (1986) réalisée sur des données longitudinales en provenance des
Etats-Unis est souvent citée comme exemple de portrait particuliérement puissant de la population a faible revenu et
du processus dynamique qui détermine I’ entrée dans la pauvreté et la sortie de celle-ci. La disponibilité progressive
de données comparables dans d' autres pays a donné naissance a une profusion de publications sur le sujet, dont les
plus récentes sont Bradbury, Jenkins et Micklewright (2001), Jenkins (2000) et Stevens (1999).

Notre étude consiste en une analyse comparative de la dynamique du faible revenu en nous concentrant sur
I’Amérique du Nord et sur deux pays européens. Nous utilisons des données longitudinales provenant du Canada,
des Etats-Unis, d’ Allemagne et du Royaume-Uni, et nous nous concentrons sur les faits survenus durant les années
1990.

L'article met I'accent sur la méthodologie qui sous-tend les modéles économétriques de risque et les méthodes
d’estimation que nous avons utilisés pour exécuter la recherche. A la section 2, nous donnons un bref apercu des
sources de données et attirons I'attention sur certains problémes quiil faut résoudre lors de la réalisation d’une
analyse comparative de cette nature. Puis, ala section 3, nous décrivons en détail la modélisation des probabilités de
transition, y compris la fagon de tenir compte de I’ hétérogénéité inobserveée, et les méthodes d’ estimation appliquées
aux données d’ enquéte complexes. Aussi hous donnons un petit exemple qui illustre le fonctionnement des modéles
et la fagon d'estimer les variances. Enfin, a la section 4, nous résumons briévement ce que nous avons accompli
jusgu’ a présent et précisons I’ orientation que nous avons I’ intention de donner a nos futurs travaux.
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2. SOURCESDESDONNEESET QUESTIONS CONNEXES

Les données proviennent des Cross-National Equivalent Files (CNEF) qui regroupent des données longitudinales
couvrant plusieurs cycles d’ enquéte provenant du Canada, des Etats-Unis, de Grande-Bretagne et d’ Allemagne. Les
variables ont éé définies de la méme facon dans les diverses enquétes afin de faciliter les éudes internationales
(Burkhauser et coll., 2000). Les données extraites des CNEF aux fins de la présente éude proviennent de I’ Enquéte
sur la dynamique du travail et du revenu du Canada (EDTR, 1993 &4 1998), du Panel Survey of Income Dynamics des
Etats-Unis (PSID, 1990 a 1996), du British Household Panel Survey du Royaume-Uni (BHPS, 1991 & 1999) et du
German Socio-Economic Panel d' Allemagne (GSOEP, 1992 a 1999). L’ avantage des CNEF est qu'ils fournissent un
ensemble d'estimations sur des variables annuelles du revenu que I'on ne peut obtenir directement & partir des
ensembles de données originaux produits d’ aprés les variables originales observées dans les divers pays. L'ensemble
contient des données sur le revenu du ménage avant et aprés transferts gouvernementaux et des estimations au niveau
du ménage du revenu annuel du travail, des avoirs, du loyer imputé, des transferts publics et privés et des impbts
versés. L'existence de renseignements sur chague source de revenu des ménages permet de brosser un tableau
complet des réles relatifs du marché du travail, de la structure familiale et de I’ Etat dans la détermination du niveau
de revenu.

Une éude comprenant des comparai sons entre plusieurs pays, intégrant des données provenant de diverses enquétes
basées sur des méthodes d'échantillonnage différentes, oblige a prendre des décisions cruciales et difficiles
concernant les divers concepts et définitions. Quelles populations comparons-nous? En tenant compte des limites de
chaque enquéte, de la nature dynamique des populations longitudinales, des taux de non-réponse et d' autres facteurs,
nous devons définir I'unité d'analyse et le revenu de I’ unité. Devons-nous utiliser les données sur le revenu avant ou
aprés impbt? Pour le CNEF, nous n’utilisons pas les variables aprés transferts gouvernementaux, étant donné le
manque d’ uniformité des définitions d’un pays a |’ autre. Comment définissons-nous le faible revenu? Il n’existe pas
de définition unique du faible revenu pour les quatre pays, les Etats-Unis étant les seuls aavoir établi un seuil officiel
de «pauvreté». Comment attribuons-nous un «revenu équivalent » a chague membre de I'unité? Devons-nous
considérer le revenu total de I'unité comme éant une fonction de la taille de I'unité ou une fonction du nombre
d'adultes et du nombre d’enfants en attribuant des poids différents aux adultes et aux enfants? Il existe, pour la
plupart de ces questions, de nhombreuses réponses qui sont toutes acceptables. Voici ce que nous avons fait.

Nous avons attribué & chacun des membres d’'un méme ménage, qu’ils soient ou non unis par les liens du sang ou du
mariage, un revenu éguivalent. Pour déterminer ce revenu équivalent, nous avons exprime le revenu total du ménage
en dollars constants de 1997, puis nous I’ avons divisé par la racine carrée de la taille du ménage, en considérant le
revenu de chaque membre du ménage comme étant le revenu du marché avant les transferts gouvernementaux. Le
revenu du marché est défini de la méme facon que le revenu total sans tenir compte des transferts publics, des
prestations de sécurité sociale ni des imp6ts. Nous pouvons le considérer comme une estimation du revenu
disponible éventuel de chaque membre du ménage sous I" hypothése d'un partage égal. De surcroit, nous utilisons le
revenu annuel plutdt que le revenu au moment de I’ entrevue. Nous considérons comme ayant un faible revenu durant
une année particuliére toute personne dont le revenu du ménage est inférieur alamoitié de la médiane national e cette
année-la

Les échantillons sont congus de sorte qu'ils soient représentatifs de tous les individus formant la population, y
compris les enfants et les personnes qui ne travaillent pas. Cependant, pour I'gustement de nos modeles de
transition, nous n’avons inclus que les individus dans une période de faible revenu ayant débuté durant la période
d’observation de I’ étude (pas de censure & gauche). Une fois qu'un individu est entré dans une période de faible
revenu, nous le suivons jusgu’a la fin de la période ou jusqu’a ce que celle-ci soit censurée a droite a la fin de la
période d' enquéte. Nous avons inclus dans I’ éude les périodes multiples de faible revenu d’un méme individu et
avons supposé qu'elles étaient indépendantes les unes des autres. Par conséquent, notre unité d'analyse la plus
fondamentale est une période de faible revenu et nous cherchons a observer, aprés qu’'un individu commence une
période de faible revenu, la fin de cette période. Nous avons éiminé de I'étude tout individu présentant une
discontinuité a n’importe quel moment durant la période étudiée (données manguantes pour une année ou plus).

Nous avons également inclus dans I'étude des données provenant de la Base de données administratives
longitudinales (BDAL) du Canada afin de pouvoir comparer deux sources de données canadiennes. La BDAL est
créée d'aprées divers fichiers de données administratives, dont les fichiers des déclarations de revenus et des
prestations fiscales pour enfants. A |’ heure actuelle, la BDAL contient des renseignements sur les individus et leur



famille couvrant 19 années (de 1982 & 2000). Des renseignements sur ces individus couvrant d'autres années sont
gjoutés a mesure qu'ils deviennent disponibles. Les individus qui figurent dans la BDAL sont sélectionnés selon un
plan d échantillonnage de Bernoulli. Cette méthode permet d'échantillonner facilement les individus et de tenir
compte des changements démographiques, comme les naissances, les décés, I'immigration ou I’ émigration. (Division
des données régionales et administratives, 2002).

3. MODELISATION DESPROBABILITESDE TRANSITION

Au temps t =0, nous observons le début d’ une période de faible revenu i . Pour toute autre période t, t >0, soit
Yii, i=1..,n lerésultat de la période i o y, =1 si la i° période de faible revenu se termine au temps t et
y; =0, autrement. Supposons que la probabilité conditionnelle de réussite au temps t est modélisée par

logit( py) = X' B, (31)

ou logit(a) =log(a/(1—a)), x;, est unvecteur dedimension px1 de variables indépendantes et, éventuellement,
d'interactions entre ces variables indépendantes, et g est un vecteur de dimension px1 de paramétres. Nous
cherchons principalement & faire des inférences au sujet de g. Supposons pour commencer que nous observons la

i période T, jusqu'a un succes (fin de la période de faible revenu) ou une censure & droite. Pour une période i
donnée, la fonction de vraisemblance sous | hypothése d'indépendance d’ une année al’ autre est

Li :H;r‘ fit f (32)

ou f, =(1-py) Y (p,)Y* dans le cas de laloi de Bernoulli pour une année particuliére. Nous pouvons nous
servir, pour estimer g, de progiciels statistiques standard qui utilisent généralement la méthode de Newton-Raphson
ou laméthode des scores de Fisher. L’ estimateur g est la solution d’ une équation d' estimation de laforme

U@ =% u @, (3.3)
ol u; (B) =X, (Vi — Pyt )X, Sous un modele logit pour p;; comme dans (3.1).
3.1 Hétérogénéité inobserveée

L’un des objectifs principaux de I'étude est de trouver des variables indépendantes qui prédisent la probabilité de
succes lequel, dans le présent contexte, consiste a observer la fin d'une période de faible revenu. Le vecteur de
variables indépendantes peut inclure la durée de la période, ainsi que des caractéristiques socio-économiques et
démographiques. Cependant, la probabilité de succes peut étre influencée par une variable de classe latente. Une
variable inobservable discréte, disons Z , indique la classe latente de la i © période. Nous supposons que la variable
prend G valeurs distinctes correspondant chacune a une probabilité distincte de succés. Par conséquent, la

probabilité de réussite de la i® période au temps t dépend des caractéristiques observées ains qu'inobservées. Par
exemple, dans le cas de G =2 groupes, nous introduisons la composante inobservée dans le modéle de la méme
maniére que les variables observées, ' est-a-dire

ou H igt
et inobservées pour le g°groupe, et h(.) est la fonction lien. L'un des objectifs est d'identifier I effet de classe
latente, ce qui revient statistiquement a déterminer si a4 différe d'un groupe latent al’ autre.

=E(y, 1z =9,X;;,B) est lamoyenne conditionnelle, p; =(x; ,a') éant I'effet des variables observées



3.2 Estimation

Lorsque les données peuvent étre considérées comme provenant de deux populations ou plus mélangées en
proportions variables, on utilise comme cadre d'analyse un mélange de lois de distribution, qui couvre le probleme
des classes latentes. Chaque y; observé est tiré d’'une superpopulation P qui est un mélange d’un nombre fini de

G populations B,,...,p, dans certaines proportions z;,...,zg , avec Ygmg=1€ 7,20, 9=1..,G.

A partir des données et d’ une forme connue des distributions, nous souhaitons estimer les paramétres du modéle et
du mélange de distribution. Un mélange de lois peut étre traité au moyen de I'agorithme
d’ Expectation-Maximisation (EM) (Dempster, Laird et Rubin, 1977). Il est possible, pour appliquer cette procédure,
d'utiliser un progicid statistique comme SAS et d'écrire un code itératif en se servant d’ une fonction définie par SAS
al’ étape de la maximisation. Par exemple, avec une fonction lien logit, on utiliserait lafonction proc logistic de SAS
a I'étape de la maximisation. Essentiellement, on peut pour cela créer G copies des données, puis utiliser les
probabilités conditionnelles comme poids sous les conditions de recensement. Le calcul des poids et I’ estimation des
paramétres sont répétés jusgu’a la convergence. Définissons les variables indicatrices d’ appartenance au groupe
latent pour la période i comme étant zg=1 S ie P, & z,=0 s i¢ P,. Nous appliquons I"algorithme EM au

mélange de lois de distribution en traitant la variable z; comme si les données manquaient. La vraisemblance pour

I ensemble des données pour la période | est donnée par
L =[Tg (74 fig) ™ (3.5)

Ol fg = fiy(yt...y | B,9)- EN partant d’une valeur initiale pour ¢'=(p 1), disons o™, Iétape E nécessite le calcul
de la pseudo log-vraisemblance compl éte fondée sur les données incompl étes

Q.0 ™) =E(l; | v, 9™)

ou l; =log L; . Autrement dit, chaque variable indicatrice z;, est remplacée par son espérance conditionnelle, g,

ou
oy =2 fig (B Z 7M1 B).

Le but de I'étape M est de choisir la valeur de @, disons @™ qui maximise Q(p, ™) sous la contrainte
Y474 =1. Pour réaliser I étape de la maximisation pour chague itération EM, il suffit de résoudre

ali/a<p=alogf(yi|xi,B,1'r)/a<p, (3.6)
qui donne lieu aux deux éguations d’ estimation suivantes

ol joB=2 . 7ig" (T (vi] 2=9:.8) /B (37)
al; /o = Zg i (9f(yi| z=g,,m) /an . (3.8)

Les équations (3.7) et (3.8) sont toutes deux de laforme de (3.3). Si les données proviennent d’ une enquéte a plan de
sondage complexe, un estimateur de (3.3) cohérent par rapport au plan est donné par

U®)=X; w (9)u; B), (3.9)

ou w; (s) est le poids de sondage pour la i période dans |’ échantillon <.



3.3 Caractérisation dela dynamique du faible revenu

Aux fins du présent article, nous illustrons la méthode en modélisant la probabilité qu’ une période de faible revenu
setermine al’aide d' une seule variable explicative, nommément la durée de la période de faible revenu avant qu'elle
se termine. En outre, nous choisissons une période de référence commune (1993 a 1998) sur les ensembles de
données par souci de simplicité et pour assurer la comparabilité entre les pays. Supposons le modéle qui suit pour la
sortie d’ une période de « faible » revenu :

logit(Piyg) ) = g + Ag2dyi (1) + Agadsi (1) + Agadyi (1)

sous un mélange de G =2 distributions, ou dj;(t)=1 s t=j annéeset O, autrement et Ay représente I'effet de

régression associé a la sortie de la i ® unité d' une période de faible revenu aprés t années sous le g° groupe. Les

estimations des parametres sont présentées au tableau (3.1) pour les cing ensembles de données étudiés. Le
tableau (3.2) donne la probabilité qu’ une période de faible revenu se termine apres une durée particuliére (1, ..., 4+).

Les caractéristiques des deux groupes représentés aux tableaux (3.1) et (3.2) semblent étre semblables pour chagque
ensemble de données. Pour les périodes de faible revenu appartenant au premier groupe, la probabilité que la période
se termine parait trés faible au début, mais elle augmente a mesure que s accroit lalongueur de la période. Ce groupe
semble caractéristique d environ 29 % des périodes de faible revenu en Grande-Bretagne, 36 % et 37 % des périodes
de faible revenu des ensembles de données de la BDAL et de I'EDTR, respectivement, au Canada, et 37 % des
périodes de faible revenu en Allemagne. Le second groupe, qui est caractéristique du reste des périodes de faible
revenu dans chaque pays, indique une situation inverse. Les périodes de faible revenu appartenant a ce groupe
semblent avoir une plus forte probabilité de se terminer a leur début que celles appartenant au premier groupe. Par
contre, plus elles se prolongent, moinsil est probable qu’ elles se terminent.

Tableau 3.1 : Estimations paramétriques de la probabilité qu’ une période de faible revenu se termine (1993 a 1998)

Paramétres Canada Allemagne Grande-Bretagne * Etats-Unis
du modéle
BDAL EDTR
G 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
4 -2,81 -0,02 -3,15 0,24 -3,18 -0,02 -3,78 -0,09 0,46 -0,86
& 0,81 -0,78 0,30 -0,06 0,75 -0,51 0,31 -0,32 -1,98 -0,45
8 1,56 -2,46 1,75 1,42 1,27 -2,48 1,40 -1,70
8a+ 1,77 -4,95 1,85 -4,76 1,92 -5,52 3,03 -4,16
B 0,36 0,64 0,37 0,63 0,37 0,63 0,29 0,71 0,37 0,63

* Nota : une erreur de lecture du fichier CNEF pour les données de 1997 des Etats-Unis a empéché de poursuivre | analyse pour ce
pays au-dela de la deuxiéme année.



Tableau 3.2 : Probabilité qu’ une période de faible revenu se termine aprést années, 1993 a 1998

Durée Canada Allemagne Grande-Bretagne Etats-Unis
BDAL EDTR
G 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1 0,057 0,495 0,041 0,560 0,040 0,495 0,022 0,476 0,613 0,297
2 0,119 0,310 0,055 0,545 0,081 0,371 0,030 0,399 0,179 0,212
3 0,223 0,077 0,198 0,840 0,129 0,076 0,085 0,143
4+ 0,261 0,007 0,214 0,012 0,221 0,004 0,321 0,014
B 0,36 0,64 0,37 0,63 0,37 0,63 0,29 0,71 0,37 0,63

Les ensembles de données observés semblent étre caractérisés par des profils semblables lorsqu’on utilise
unigquement la variable de durée pour expliquer la probabilité qu’ une période de faible revenu se termine. Cependant,
guand on considére des variables explicatives supplémentaires (sexe, age, structure familiale, etc.), les modéles
donnent des résultats distincts pour les quatre pays.

3.4 Estimation delavariance

Pour faire des comparaisons appropriées entre les pays et a I'intérieur de ceux-ci, ains que pour déterminer la
signification de nos estimations, nous devons produire une bonne estimation de la variance. Nous allons donc donner
des exemples de comparaisons et proposer un estimateur de la variance.

Pour tester la signification des paramétres sous-jacents, nous devons réaliser un test d’ hypothése qui indiquerasi la

valeur des paramétres différe de zéro. Par exemple, pour tester si la valeur d'un paramétre est significative au
Canada, nous réalisons le test H, 5‘P(c1/)w =0. Pour déterminer S'il existe des différences significatives entre pays
ou, dans le cas du Canada, entre les populations représentées par les deux échantillons étudiés, nous devons vérifier

une autre hypothése. Par exemple, pour voir si les effets sont différents au Canada et aux Etats-Unis, nous testons

Ho: @D =00l , et pour évaluer toute différence entre les deux ensembles de données disponibles pour le

Canada, nous testons Hy, : (p(Ll,iD =(p(313|D , ot @D =@ . Pour exécuter ces tests statistiques, nous devons estimer la

variance du vecteur de coefficients estimés. Elle est donnée par
Var(@) = Ey Varg(@)+Vary, Es(9)
ou E, et Vary, représentent |'espérance et la variance fondées sur le modéle, respectivement. Eg et Varg
représentent |’ espérance et la variance sous le plan de sondage, respectivement. Une estimation de la variance est
donnée par
est(Var(@)) =vs(@) + est(Vary Es(@)) -

Quand n/N est faible, est(Var, E5(@)) est faible. Par conséquent, une bonne approximation pour Var(@) est

est(Var(@))=vs(®).



Pour calculer vg(@), Nous sUpposons qu’on peut approximer le plan de sondage par une sélection avec remise

d’unités primaires d’échantillonnage (UPE) sur chague strate, puis nous utilisons une méthode d’ estimation de la
variance, comme celle du Jackknife ou du Bootstrap.

3.5 Extensionsfutures

Pour étudier deux types d'événements ou plus dans le méme modéle, on peut encore utiliser I’ équation (3.3). Par
exemple, si I’on considére simultanément la probabilité conditionnelle de sortir d’ une période de faible revenu 4;; et

la probahilité d'entrer de nouveau dans une période de faible revenu q;, , il nous suffit de redéfinir le vecteur de
variables indépendantes et le vecteur de paramétres. Soit X;, le nouveau vecteur de variables indépendantes de
dimension (2px1) avec X;,' =(x;',0") pour lasortie delapériode de faible revenuet X,,' =(0",x;,' ) pour la
réentrée dans une période de faible revenu, ol O est un vecteur de 0 (px1). Soit g le nouveau vecteur de
paramétres (2px1) ou BT =(B," B,'), B, €t le vecteur de paramétres associé a 4; et g, est le vecteur de
paramétres associé a ¢, . Nous pouvons écrire chaque probabilité en fonction de x, et de g, c.-&d.
logit( A ) = X;iBy + OB, = Py €L logit(qy ) =0By + X B, = Py -

4. CONCLUSION

Nous démontrons dans le présent article comment modéliser les probabilités de transition en tenant compte de
I" hétérogénéité inobservée gréce a un modéle de mélange de distribution. Nous appliquons la procédure &1’ é&ude de
la dynamique du revenu dans quatre pays, a savoir le Canada, la Grande-Bretagne, I’ Allemagne et les Etats-Unis.
Nous utilisons I'algorithme d'Espérance-Maximisation (EM) pour estimer les paramétres inconnus des fonctions
économétriques de risgue. Cet algorithme peut étre appliqué al’ aide de tout progiciel statistique standard.

Bien que nous ayons ajusté les modéles pour tous les ensembles de données, nous soulignons qu'il faut établir un
estimateur de la variance avant de pouvoir faire des inférences appropriées quant aux comparaisons entre pays et a
I"intérieur des pays. En outre, a la section 3.4, nous proposons un estimateur de la variance qui nous permettra de
faire les inférences nécessaires. Bien que I'estimateur par le Jackknife proposé soit utilisé et reconnu a grande
échelle dans la littérature, nous devrons poursuivre les travaux avant de pouvoir I'appliquer a notre situation
particuliere.
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