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Motivation

O Les questions de recherche qui motivent la
plupart des études dans les sciences de la santé
sont causales de par leur nature.

O Par exemple :
m Quelle est I’efficacité d’un certain médicament sur
une population ciblee ?

m Quelle fraction de déces par une certaine maladie
donn¢e aurait pu €tre €vitée par un traitement donné
ou une politique donnee?
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Motivation

O Les questions empiriques les plus difficiles en économie
impliquent également des relations d’effet causal :

m La décentralisation scolaire ameéliore-t-elle la qualité des €coles ?
m Une ann¢e de plus d’éducation apporte-t-elle un revenu plus éleve ?

m La distribution d’ allocations familiales conditionées (conditional cash
transfers) améliore-t-elle la santé des enfants ?
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Motivation

L’1ntérét a ces questions est motive par :

m Des préoccupations de politique

o Les programmes publics réduisent-ils la pauvreté ?

m Des considérations théoriques

m Des problemes auxquels se heurtent les decideurs
individuels

O
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Intuition du probleme : un exemple &wm
hypOthéthue EvaLyaTion

O Une allocation pour les femmes enceintes, payée sous
certaines conditions:
m Assistance a un controle médical périodique
m Assistance a un programme de nutrition

m Assistance a des réunions périodiques sur les risques du
tabagisme et de 1’alcool

O La question clé: ce programme a-t-1l un impact sur le
poids des enfants a la naissance ?

O
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Intuition du probleme

O Données hypothétiques : comparons le poids a la naissance d’enfants
nés dans une ville ou se trouve le programme, a celui des enfants nés
dans une ville voisine ou 1l n’y a pas ce programme

Poids a la naissance, grammes (moyenne)

Familles vivant dans Familles vivant dans

une ville une ville voisine Différence
avec le programme sans programme
Avant le programme ? ?
Apreés le programme 3,250 3,100 150




\MPACT

(R

EvaLyaTioN

Intuition du probleme

O Données hypothétiques : comparons le poids a la naissance d’enfants

nés dans une ville ou se trouve le programme, a celui des enfants nés
dans une ville voisine ou il n’y a pas ce programme

Poids a la naissance, grammes (moyenne)

Familles vivant dans Familles vivant dans

une ville une ville voisine Différence Double
avec le programme sans programme Différence
Avant le programme 3,025 2,840 185
Apreés le programme 3,250 3,100 150 -35




Intuition du probleme
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O Données hypothétiques : Assignons les familles au
programme par tirage aléatoire
Poids a la naissance, grammes (moyenne)
Familles vivant dansFamilles vivant dans Différence Double
une ville une ville voisine Différence
avec le programme sans programme
Avant le programme 3,025 2,840 185
Aprés le programme 3,250 3,100 150 -35
Familles Familles Différence Double
avec programme = sans programme Différence
TIRAGE ALEATOIRE TIRAGE ALEATOIRE
Avant le programme 3,028 3,028 0
Aprés le programme 3,250 3,105 145 145

Hypothése : les différences sont significatives
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Analyse causale

O Le but de I’analyse statistique standard, personnifi¢ée par la
probabilite et d’autres techniques d’estimation, est d’inférer
certains parametres d’une distribution a partir d’échantillons
tires de cette distribution.

O Avec 'aide de ces parametres, on peut :

. Inférer une association entre différentes variables,
2. Estimer la probabilité d’événements passés et futurs,

3. Mettre a jour I’estimation de la probabilit¢ de certains événements
lorsque de nouvelles mesures deviennent disponibles.

O
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Analyse causale

O Ces taches sont bien gérées par 1’analyse statistique standard
pour autant que les conditions experimentales restent les
memes.

O L’analyse causale va plus loin :
m  Elles vise a inférer des aspects du processus de géneration de donnees.

m A laide de ces aspects, on peut déduire non seulement la probabilité
d’¢événements dans des conditions statiques, mais aussi la dynamique
d’événements dans des conditions changeantes.
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Analyse causale

O Cette capabilité inclut :

1. Prédire les effets de certaines interventions
2. Prédire les effets de changements spontanés
3. Identifier les causes d’événements notifiés

O Cette distinction implique que les concepts causaux
et associationnels ne se mé¢langent pas.

0
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Analyse causale

Le mot cause n’est pas dans le vocabulaire de la théorie de
probabilité standard.

O Toute théorie de probabilité nous permet de dire que deux
¢vénements sont mutuellement corréles, ou dépendants —
signifiant que s1 nous trouvons u, nous pouvons nous attendre
a rencontrer 1’autre.

O Les scientifiques recherchant des explications causales pour
des phénomenes complexes ou des justifications pour les
decisions de politique doivent par conséquent compléter le
langage de la probabilité avec un vocabulaire de causalite.

Q)
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Analyse causale

O Deux langages pour la causalité ont ¢té proposes :

1. Les equations structurelles de mod¢lisation (ESM)
(Haavelmo 1943).

2. Le modele potentiel de résultats de Neyman-Rubin
(RCM) (Neyman, 1923; Rubin, 1974).

Q)
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Le modele causal de Rubin

O Définissons la population par U. Chaque unité dans U
est dénotée par u.

O A chaque u € U, est associee une valeur Y(u) de la
variable d’intérét Y, que nous appelons la variable de
reponse.

O Soit A une seconde variable définie sur U. Nous
appelons A un attribut des unités dans U.
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chaque unité a 1’action d’une cause :

O Chaque unité doit €tre potentiellement exposable a chacune des
causes.

O Donc, Rubin prend la position selon laquelle les causes ne sont
que ces choses qui pourraient €tre des traitements dans des
expériences hypothetiques.

O Un attribut ne peut pas €tre une cause dans une experience,
parce que la notion d’exposabilite potentielle ne s’applique pas
a lui.

0
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O Pour simplifier, nous assumons qu’il y a seulenag@iff,ron
deux causes ou niveaux de traitement.

O Soit D une variable qui indique la cause a laquelle
chaque unité dans U est exposee :

t s1l'unitéuest exposee au traitement

¢ s1l'unitéu est exposee au temoin

Dans une étude sous controle, D est construit par
I'expérimentateur. Dans une étude non controlée,
il est déterminé par des facteurs au-dela du

controle de I'expérimentateur.
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O Les valeurs de Y sont potentiellement affectées par laeauseon
particuliere, t ou c, a laquelle I’'unité est exposce.

O Donc, nous avons besoin de deux variables de réponse :

Yy(w), Y ()

O Soit Y, (u) la valeur de la réponse observée si I’unité u fusse
exposee a t

O Soit Y, (u) la valeur de la réponse observée si I'unité u fusse
exposee a C.

Q)
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variable binaire (indicatrice):

D=1i1fD=tand D=01fD=¢

O Donc, le résultat de chaque individu u peut €tre ¢crit
comme ¢tant :

Yw)=DY,+(1-D)Y,
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Définition : Pour chaque unité u, le traitement {c’est-a-dire D, = Haft
lieu de D, = 0} cause I’effet suivant:

EvaLyaTioN

8u =Y (u) — Yy(uw)

Cette definition d’un effet causal assume que le statut de traitement
d’un individu n’affecte pas les résultats potentiels d’autres individus.

Le probleme fondamental de ’inférence causale : Il est impossible
d’observer la valeur de Y,(u) et Y (u) sur la méme unité u. Par
consequent, 1l est impossible d’observer I’effet de t sur u.

Un autre moyen d’exprimer le probleme est de dire que nous ne
pouvons pas inférer 1’effet de traitement parce que nous n’avons pas la
preuve contrefactuelle. C’ est-a-dire que pour les individus traités, nous
ne savons pas ce qui se serait pass¢ en 1’absence de traitement.
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O Etant donn¢ que I’effet causal pour une certaine (R
unit¢ u ne peut pas etre observe, nous cherchonsegganon
identifier 1’effet causal moyen pour la population
dans son ensemble ou pour certaines sous-
populations.

O L’effet de traitement moyen « ATE » de t (par

rapport a ¢) sur U (ou toute sous-population) est
donng¢ par:

ATE = E [Y,(#)-Y,(#)]
= B [Y (u)]-E [Y,(#)]
=0 =Y, - ¥, (1)
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O Vu qu’il est impossible d’observer 1’effet causal de t suf #aear°"

unite specifique u, nous utilisons une solution statistique qui est
d’estimer ’effet causal moyen de t sur une population d’unites.

O Bien que E(Y,) et E(Y ) ne puissent tous deux étre calculés, ils

peuvent &tre estimes.

O La plupart des methodes econométriques tentent de construire

des estimations cohérentes de

Y. etY

a partir de données observatiofinelles
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O Soit le suivant un estimateur simple de ATE :  ¢vatvano

A

5=[Y,|D=1]-[Y,|D=0] (2)

e Notons que lI'équation (1) est deéfinie pour
I'’ensemble de la population, alors que
I’équation (2) represente un estimateur a
étre évalué sur un echantillon tiré de cette
population

&
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O Soit 7 la proportion de la population qui serait evaiyanon
affectée au groupe de béneficiaires.

O En décomposant ATE, nous obtenons :

O = 72'6_1{1):1} +(—-7) g{D=O}

7| (Y,-Y,)D=1]+1-m) [(Y,-Y,)/D=0]

7Y, |D=1]+(1-7)[Y,|D=0] |+
| 7[Y,|D=1]+1-2)[Y,|D=0]]
=Y, -3,

1
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1 1 0 0

O Nous obtenons que:
6 =|x[Y,|D=1]+1-7)[Y|D=1]]+
7Y, D=0]+(1-7)[Y,|D=0]
=[Y,|D=1]{Y,|D = 0]

o Qui a son tour peut étre estimé par l'estimateur
correspondant obtenu a partir de I'échantillon :

A N

5 =[Y,|D=1]-[Y, |D=0]
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Ainsi, une condition suffisante pour que 1’estimateur standardc¢4H+
systématiquement le véritable ATE est que : EVALyATION

[?1|D:1]:[?1|D:O] ct [?0|D:1]:[?0|D:O]

Dans cette situation, I'impact moyen du programme
est le méme pour le groupes des benéficiaires et pour
le groupe des temoins.

Afin de satisfaire ces conditions, il suffit que
I'affectation au traitement D ne soit pas corrélée aux
distributions de résultat potentiel Y, et Y,.

La maniere la plus facile d’assurer cette non-corrélation
est d’affecter les unités de maniere aléatoire au
traitement.
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VALyATION

O Dans la plupart des circonstances, 1l nous est impm

auraient réagi s’ils avaient plutot bénéficié du
traitement.

O Ceci forme la base d’un point de vue important dans les
biais potentiels de 1’estimateur standard (2).

O Avec un peu d’algebre, on peut démontrer que :
0=0 +([?o| D= 1]_ﬁo| D= O]) +(1-7) (5{1):1} _5{D:O})

. J/ L J

Différence de base Hétérogénéité de
I'effet du traitement
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O Cette équation specifie qu’il peut y avoir deux sourcos @@rio®
b1ais dans les estimations des eitets causaux taites a partir
d’¢tudes observationnelles.

1. Le biais de sélection :
les deux groupes sont différents a la base.

2. L’hétérogénéité de 1’effet du traitement:
les deux groupes reagissent différemment au traitement

O La plupart des méthodes d’estimation disponibles ne
s’occupent que du biais de sélection, assumant simplement
que 1’effet de traitement est constant dans la population ou
en redefinissant le paramétre d’intérét dans la population.

@
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Effet de traitement sur les bénéficiaires

O L’ATE n’est pas toujours le parametre d’intéreét.

O Dans beaucoup de contextes de politique, c’est ’effet de
traitement moyen sur les groupes de béneficiaires qui nous
intéresse :

TOT=E [Y{(u)— Yy (u)| D=1]
=E[Y,(W|D=1]-E[Y,(w)|D=1]
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Traitement des groupes de béneficiaye

ATION

O L’estimateur standard (2) estime systématiquement
TOT a condition que :

[Y, ID=1]=[Y, |D=0]
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