Les lettre minuscules sont des variables aléatoires, les majuscules, des vecteurs des variables aléatoires, et les lettres grecques sont des paramètres.
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 sont les variables d’intérêt ou variables dépendantes (outcomes) pour les cas respectifs de « non-traités » parfois appelé groupe de contrôle, ce qui n’est pas juste dans les cas non-expérimentaux, nous utiliserons quand même ce terme, et les « traités ». 
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u est un terme inobservé, et l’individu , αi est l’effet du traitement sur l’individu i .
Donc, yi observé est donné par, puisqu’on ne peut être en deux états en même temps.
[image: image3.emf]
donc
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La règle d’assignation de di prenant la valeur de 1 si traité 0 si non est donné par
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avec
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Généralement, on utilise


[image: image7.wmf])

0

(

)

5

(

1

³

+

=

i

i

i

Z

d

n

g


1est une fonction indicatrice qui donne la valeur de 1 si l’expression à l’intérieur de la fonction est vrai,0, si non.

Trois types d’effets estimés de manière courante, 
ATE≡ l’effet moyen du traitement (ou valeur espérée de l’effet traitement),

ATT≡ l’effet moyen du traitement sur les traités (ou valeur espérée de l’effet traitement pour ceux qui ont subi le traitement)

ATNT≡ l’effet moyen du traitement sur les non-traités (ou valeur espérée de l’effet traitement pour les non-traités s’ils subissaient le traitement.
Mathématiquement

[image: image8.emf]
Un paramètre plus complexe, est l’effet LATE « Local Average Treatment Effect », soit l’effet moyen local du traitement. Local car il est défini pour des valeurs particulières de Z, une variables déterminantes pour le traitement en (4) et (5). L’effet local calculé pour Z* et Z**, est l’effet moyen du traitement pour ceux qui en Z* ne recevrait pas le traitement et en Z** le recevrait.

[image: image9.emf]
Le dernier type d’effet moyen, est l’effet moyen pour ceux qui sont indifférents entre l’état de traité et l’état de non-traité, calculé pour une valeur de p, la probabilité de participer au traitement. C’est l’effet moyen marginal du traitement, (Marginal Treatment Effect, MTE) défini par
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Nous présentons un modèle qui nous permettra de distinguer les effets de traitement en plus de démontrer les problèmes économétriques caractérisant chaque méthode  qui cherche à estimer ces effets.
L’individu doit choisir son niveau d’études, pour simplifier supposons deux niveaux d’éducation sont possibles, (faible di = 0 et élevé di = 1)

Soit, ci le coût d’accéder aux études supérieures,et νi un terme inobservé, on suppose :
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Les gains de travail (en revenu permanent) sont donnés par
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avec θi un facteur d’habileté. 

Dans ce cas, l’effet de traitement pour l’individu i est donné par
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L’espérance de revenu associé aux cas di = 1 et  di = 0) sont données respectivement par

[image: image15.emf]
On y voit clairement dans le dernier terme de chaque équation la possibilité d’une corrélation entre les variables inobservées qui détermine l’assignation au traitement et celles qui déterminent le niveau de revenu.

La règle d’assignation est  celle la suivante, l’individu choisit faible di = 1, si les gains de participer au traitement sont plus importants que les coûts.
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Ce modèle définit un seuil qui tranche entre di = 0 et di = 1, ce seuil 
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 est donné par

[image: image18.emf]
à ce seuil, i est indifférent entre di = 0 et di = 1. Si νi est plus élevé que le seuil di = 0, si non di = 1.
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Si l’effet traitement est le même pour tous (effet homogène), l’équation de revenu devient
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Et l’estimation de cette équation par les moindres carrés ordinaires donne une valeur estimée de α dont l’espérance est donné par   
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Traitement hétérogène, les effets diffèrent selon i, alors 
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Plus θi est élevé, plus le seuil est élevé, donc  

αATT > αATE
Si le facteur θi n’est pas observé, l’équation de revenus devient 
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Si l’effet du traitement est hétérogène donc varie avec i, l’espérance est 

[image: image25.emf]
Pas de biais pour l’estimation de αATT  si la sélection ne se fait pas sur la base de variables inobservables. 

Expérimentation sociale

Les deux hypothèses fondamentales pour espérer l’effet moyen du traitement sont aucune sélection sur la base de variables inobservables déterminant y quand d=0, et pas de sélections sur la base de gains espérés de participer au traitement.
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Méthode des différences en différences
Puisque la dimension temps est introduite (on doit observer y avant et après le traitement pour traités et contrôles, on définit k, la période du traitement, t0, période avant, t1, après, donc t0 < k, t1 < k. Soit dit prenant la valeur de d, pour i en t , et di qui définit l’appartenance au groupe traitement ou au groupe contrôle, sans indice de temps. Ainsi,
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Nous pouvons introduire dans le modèle, deux paramètres, un effet fixe individuel qui peut dépendre de la valeur de di, soit E[ni|di] et un terme agrégé commun qui dépend de t (common trend), mt. L’équation pour y devient :
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On a vu plus haut que pour estimer αATT sans biais il ne pouvait y avoir de sélection sur la base de u,  maintenant l’hypothèse pour estimer αATT  sans biais est 
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Les espérances conditionnelles de y sont données par (14)  
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Sur cette base 
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Empiriquement, les variables affublées d’un trait horizontal étant des moyennes arithmétiques, l’effet du traitement sur les traités est donné par
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et
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Le même estimateur peut se retrouver en estimant par MCO, l’équation suivante, avec oit des termes inobservés transitoires.
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Dans ce cas l’espérance de cet estimateur est donné par,
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La sélection ne peut se faire sur la base de premières différences des variables inobservées transitoires.
Il se peut que les effets de tendances m ne soient pas communs, donc que les tendances pour y diffèrent selon le groupe.  Dans ce cas 
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Le paramètre q dépend de la valeur de d, et
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Il faut donc estimer le dernier élément de la somme et le soustraire de l’estimé pour obtenir l’effet moyen du traitement sur les traités.
Une façon d’estimer ce facteur repose sur des données pour les deux groupes pour deux périodes disons t* et t** pour lesquelles des tendances similaires (q) se sont produites pour les deux groupes. En fait, il faut trouver 

Deux périodes telles que

( q1-q0)(mt** - mt* )= (q1-q0)(mt1 - mt0)

Dans ce cas, si de telles périodes sont plausibles, on a l’estimateur en triple différences.
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Appliquons cette méthode au modèle d’éducation, supposons qu’un individu vit 3 périodes, la première détermine la valeur d’un test (valeur s) en éducation primaire qui, suffisamment élevé lui permettra d’obtenir une subvention pour les études supérieures, ainsi,  
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Avec e représentant l’effort de i.
Les coûts de l’éducation supérieure, faite en période 2 deviennent
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Les revenus en période 3 sont
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On suppose que la  probabilité de participer aux études supérieures est
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On a aussi que 
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Dans ce cas, si p11 est la proportion d’individus en éducation supérieure en t1 et p10 la proportion en t0,et que d0t1=d0t0 alors
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et
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Donc, 
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Cependant si d0t1≠d0t0
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La méthode par appariement (Matching)
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et
[image: image49.emf]
Avec 
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, signifiant indépendance. donc
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et
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Ceci implique que
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Aussi, il est nécessaire que
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Sinon aucun appariement est possible
Alors, avec S, le support de X.
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Si
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alors
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Empiriquement
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T, pour traitement et C pour comparaison, 
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étant un poids donné à chaque individu du groupe comparaison apparié à i du groupe T, w est le poids pour réajuster notre échantillon à la représentativité de la population traité.
Appariement par le score de propension

Soit
[image: image60.emf]
Le score de propension. Au lieu de faire l’appariement sur X, lorsque le nombre d’observations est petit, on le fait sur le score de propension car  
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Le modèle de régression linéaire et la méthode d’appariement
Si
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alors
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Avec
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Il s’agit d’estimer avec le groupe comparaison  et d’utiliser les coefficients de régression pour estimer pour les individus du groupe T
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L’appariement et la méthode de différence en différences

Soit
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Si,
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et
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Si les données sont longitudinales,
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Si les données sont des coupes transversales répétées.
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La méthode des variables instrumentales
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et
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Alors
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Soit deux valeurs pour z, z* et z**, exemple 0 et 1.
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Si z est continue
[image: image76.emf]
[image: image77.emf]
Supposons maintenant un effet hétérogène de d. 
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Il faut ajouter maintenant
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alors

et[image: image83.emf]
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donc
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Soit deux valeurs de z, z** et z*, 
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L’hypothèse de monotonicité assure que
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On a donc
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Ce qui mène à
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Donc, l’estimateur de VI estime l’effet moyen du traitement pour ceux qui ne seraient pas traités sous z*, mais serait traités sous z**.
Le MTE,

Soit
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L’individu est traité, si
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Mais, ceci reste vrai pour toute transformation monotone croissante des deux côtés des inégalités. Donc, puisqu’une fonction cumulative est une fonction monotone croissante 
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et
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L’effet marginal du traitement est donné par 
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On définit souvent ce paramètre comme l’effet du traitement pour i, étant donné z, qui est indifférent entre le statut de traité et de non-traité.
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On sait que
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Et que
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Le cas limite avec z*=z**
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La méthode de régression par discontinuité. 

La discontinuité stricte
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Si
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Alors
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La discontinuité floue.
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Une fois de plus
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La méthode d’évaluation par fonction de contrôle.
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On a besoin pour estimer l’équation pour trouver l’effet moyen du traitement sur les traités par MCO 
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car
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Pour estimer ce modèle, il faut estimer γ, cet estimateur est représenté par 
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et en obtenu en estimant un probit qui estime P(di=1|Z)=Φ(Ziγ). On peut donc retrouver l’effet moyen du traitement sur les traités, si on possède une variable instrumentale et si on suppose

(u, ν)~N(0,Σ) en estimant (63) par moindres carrés ordinaires.
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