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Les méthodes de décomposition appliquées a

I’analyse des inégalités

Béatrice Boutchenik*
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Sophie Maillard?

Résumé

Les méthodes de décomposition sont des outils standards pour l'analyse statistique
des discriminations, notamment salariales. Le modele canonique utilisé est celui d’Oaxaca
et de Blinder (Oaxaca 1973, Blinder 1973), qui propose une décomposition des écarts
constatés entre deux populations (hommes et femmes par exemple) en une part expliquée
par les caractéristiques observables de ces deux groupes, c’est-a-dire un effet de compo-
sition, et en une part inexpliquée. Isoler cet écart inexpliqué permet de mettre en avant
d’éventuels phénomenes discriminatoires, sous certaines hypotheses que nous nous atta-
chons a clarifier. Les conclusions apportées peuvent également étre sensibles aux choix de
spécification, dont nous cherchons & expliciter les conséquences. Plusieurs méthodes ont
par ailleurs été proposées pour étendre le cadre classique d’Oaxaca et de Blinder a une
analyse plus complete des écarts, en particulier pour des variables catégorielles et pour
I’ensemble de la distribution de variables continues. Nous portons un intérét particulier
a cette extension aux distributions. Enfin, nous présentons différentes approches pour
prendre en compte le role de la sélection dans les décompositions. La mise en oeuvre de
ces différentes méthodes est illustrée a partir de données francaises issues de I’'Enquéte
Emploi en continu, pour I'exemple des disparités de salaire entre hommes et femmes et
entre descendants d’immigrés et personnes sans ascendance migratoire.

Mots-clés : décomposition, économétrie, analyse des inégalités, discriminations, effets
hétérogenes
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Introduction

On appelle méthodes de décomposition I’ensemble des techniques visant a séparer une différence
- par exemple de revenus - entre deux groupes en une part liée a des caractéristiques observées
individuelles différentes, la part expliquée ou effet de composition, et une part résiduelle a ca-
ractéristiques observables égales, la part inexpliquée. Les exemples canoniques de décomposition
étudient les écarts de salaires moyens entre hommes et femmes (Oaxaca, 1973) et entre indi-
vidus “blancs” et “noirs” aux Etats-Unis (Blinder, 1973) : une partie de ces écarts pourrait
par exemple étre attribuée a des différences dans les niveaux d’éducation, ou d’expérience
sur le marché du travail. Les méthodes de décomposition se sont imposées comme des outils
essentiels dans I’étude des inégalités, du fait notamment de leur facilité de mise en ceuvre et
de la richesse des interprétations qu’elles permettent. Celles-ci permettent de mesurer ’am-
pleur des effets de composition dans I'inégalité, d’analyser de fagon détaillée les contributions
de plusieurs facteurs a I’écart total de revenus, et de porter ainsi un diagnostic fin sur les

mécanismes de formation des inégalités.

De nombreuses applications sortant du cadre de I’étude des discriminations se prétent d’ailleurs
a la mise en ceuvre de ces méthodes, selon le type de groupes que ’on souhaite comparer. On
pourra par exemple décomposer 1’écart entre le revenu moyen dans un département donné et
le revenu moyen au niveau national, afin de comprendre les situations inégales de différents
territoires (Bertran, 2017 pour un exemple sur les revenus d’activité des non-salariés). Dans le
cadre d’'une comparaison internationale, on sera amené a analyser I’écart pour une méme me-
sure entre différents pays, contrastés deux a deux. Les “groupes” étudiés peuvent également
étre deux périodes distinctes, en lesquelles on considere une méme grandeur, cherchant a
comprendre les déterminants de son évolution : Audenaert et al. (2014) décomposent par
exemple la croissance du salaire moyen en France dans les années 2000, isolant ce qui releve
des évolutions de composition de la population salariée. Les méthodes de décomposition sont
souvent liées a l'analyse des discriminations. Pour autant, le cadre dans lequel ce type d’in-
terprétation est possible nécessite des hypotheses beaucoup plus fortes que celles requises

lorsqu’on souhaite seulement isoler un effet de composition.

Les méthodes de décomposition ont connu ces dernieéres années un fort regain d’intérét, no-
tamment dans un contexte de hausse rapide des inégalités de salaire aux Etats-Unis (Firpo
et al., 2007). Premiérement, une importante réflexion a eu lieu sur les conditions de 'identi-
fication d’une discrimination, notamment par 'analogie avec la notion d’effet de traitement,
empruntée aux travaux d’évaluation de politiques publiques. Mesurer une discrimination entre
deux groupes en controlant de leurs caractéristiques peut s’apparenter a estimer l'effet d'un

traitement en comparant un groupe traité et un groupe de contréle. La littérature sur les



décompositions s’est ainsi demandé sous quelles conditions il était possible d’interpréter la
part inexpliquée de la décomposition comme ’effet pur de ’appartenance au groupe considéré,
et in fine comme une mesure de discrimination. Deuxieémement, la réflexion sur les méthodes
de décomposition a permis d’élargir la palette des outils hors du cadre initialement proposé
par Blinder et Oaxaca, qui s’appuyait sur la régression linéaire et permettait la décomposition
de I’écart entre moyennes par groupes pour une variable continue. Des méthodes ont ainsi été
développées permettant de s’intéresser a une variable dichotomique, d’une part ; et d’analyser

I’ensemble de la distribution des variables continues, d’autre part.

Fortin, Lemieux, and Firpo (2011) ont détaillé dans un article de référence ces nouvelles
méthodes, et plus généralement le cadre théorique entourant les méthodes de décomposition !.
Nous nous appuyons ici sur ce document pour en proposer une traduction pratique, tout en
insistant sur les questions qu’il est nécessaire de se poser afin d’interpréter correctement les
résultats issus des méthodes de décomposition. Le cadre théorique correspondant, ainsi que
certains approfondissements, sont renvoyés en encadré. Des codes R sont proposés pour les

méthodes les plus facilement implémentables.

Lorsque la variable d’intérét est continue (salaires, revenus, patrimoine, heures travaillées,
notes a un examen...), on s’intéresse souvent a sa moyenne par groupe. La décomposition de
I’écart entre moyennes, qui correspond au cadre classique d’Oaxaca-Blinder, est abordée dans
la section 1, la section 2 interrogeant la validité de l'interprétation d’une telle décomposition.
La variable d’intérét peut également étre une variable dichotomique : le fait d’étre au chomage,
d’étre actif ou encore d’avoir un emploi stable. On cherchera par exemple & comprendre ’écart
entre les taux de chomage mesurés dans un groupe et dans 'autre. Ces cas sont traités dans
la section 3. Lorsque la variable est continue, on considere parfois d’autres statistiques que
sa moyenne, et notamment les écarts existant en différents points de la distribution : en lien
avec 'existence d’un éventuel plafond de verre, d’ou provient I’écart entre le salaire au-dela
duquel se situent les 10 % des hommes les mieux rémunérés, et la statistique équivalente
chez les femmes? Enfin, dans le cas de comparaisons inter-temporelles ou internationales,
on peut étendre les méthodes de décomposition a des indicateurs d’inégalité. On sera par
exemple amené a se demander : comment la modification des inégalités salariales entre deux
périodes peut-elle étre expliquée par 1’évolution de la composition de la population ? Le lecteur
pourra se référer a la section 4 pour les différentes méthodes de décomposition des écarts entre
distributions. Enfin, la section 5 traite de la question des problemes de sélection et de la fagon

de les aborder dans le cadre d’une décomposition.

1. Pour que le lecteur puisse s’y reporter plus facilement, nous conservons des notations proches de celles
utilisées par Fortin et al. (2011).



1 La décomposition de I’écart de moyennes entre deux groupes

Dans cette partie, nous présentons la méthode la plus classique de décomposition des inégalités
a la moyenne, dans le cas ou la variable d’intérét est continue : la décomposition dite d’Oazaca-
Blinder.

1.1 Le modele classique d’Oaxaca-Blinder

On considere ici une variable continue Y, dont on observe un ensemble de K déterminants
individuels X1,Xo, ..., Xx. On souhaite étudier I’écart entre les moyennes de Y pour deux
groupes A et B, en lien avec le fait que ces deux groupes présentent des caractéristiques
observables différentes. Par exemple, la variable Y pourrait correspondre au salaire (en log),
les variables X au niveau d’éducation, a ’expérience sur le marché du travail, etc., et les
groupes A et B aux hommes et aux femmes. On modélise séparément, dans le groupe A et le

groupe B, une relation linéaire entre la variable Y et ses déterminants :

K

Yi = Bao+ Y XieBak +via, Vi€ A
k=1
K

Yi = Bpo+ Y XikBpk + vip, Vi € B
k=1

Une fois les parametres de chacun des deux modeles estimés, on peut alors écrire, en notant

Y3 et Y4 le salaire moyen dans chaque groupe :

K

Ya=PBa0+ > Xarbar
k=1
K

Y =Pp0+ Y Xpifok
k=1

Le salaire moyen peut différer d’un groupe a 'autre pour deux raisons : d’une part, parce que
les caractéristigues moyennes ne sont pas les mémes dans le groupe A et le groupe B ; d’autre
part, parce que les valorisations de ces caractéristiques (les (ﬁg,k)kzlmK,g = A, B), ainsi que
les constantes des deux modeles, sont différentes. Une facon de décomposer I’écart entre Y g

et Y 4 s’éerit :

K K
Ve —Ya=PBpo+ Y XprBer — Bao— Y XarBan
k=1 k=1



K K
= > (K~ Xan) B+ (Bmo = Bao) + 3 X (8w — Bar ) (1)
= k=

1

1

Ax @:(pliqué) Ag (ir:;xpliqué)

ou l'on a introduit BBO + fo:l TMBBk afin de mener la décomposition. Ax renvoie a la
partie de ’écart de salaire liée a 1’écart de caractéristiques observables entre les deux groupes,
écart que ’on valorise ici selon les parametres B B estimés pour le groupe B : on appellera
cette grandeur I’écart expliqué (ou effet de composition). Ag correspond a la part liée a ’écart
de valorisation des caractéristiques (et a l’écart de constante), valorisations qui ici sont ap-
pliquées aux caractéristiques du groupe A. On désignera ce terme comme “écart inexpliqué”,

puisque les écarts de caractéristiques observables ne permettent pas d’en rendre compte.

Encadré 1 : L’ambiguité du terme d’effet de structure

La littérature des méthodes de décomposition appelle aussi ’écart inexpliqué Agle “wage
structure effect”. Cette appellation vient de I’hypothese qu’il existe une fonction struc-
turelle des salaires qui differe entre les groupes comparés. Autrement dit, la structure
a laquelle il est fait référence dans ce terme est une structure de wvalorisation des ca-
ractéristiques, et non une structure de caractéristiques- comme ’entend le plus souvent le
frangais courant dans le terme d’“effet de structure”. Cela pouvant étre source de confu-

sion, on évitera ici de parler d’effet structurel.

La notion de structure est aussi centrale dans d’autres méthodes de décomposition,
comme les approches dites structurelles géographiques. Celles-ci permettent d’analyser
les différences d’évolution entre territoires, entre ce qui tient des structures sectorielles
spécifiques et des effets résiduels (compétitivité locale, capacités d’innovation, etc.) qui
correspondent a la différence entre la croissance de I’ensemble des territoires et de la zone
d’intérét a structure productive donnée. Pour plus d’éléments sur ces méthodes, on pourra
se reporter a Kubrak (2018).

1.2 Ecart expliqué et inexpliqué de salaire : un exemple avec I’Enquéte
emploi

Application 1 : La décomposition agrégée

On illustre la décomposition d’Oaxaca-Blinder par ’étude des différences de salaires entre
hommes et femmes, a partir de ’enquéte Emploi en continu entre 2013 et 2016. Si 'on se
réfere & la décomposition de I'équation (1), et que I’on souhaite décomposer Yz — Y4, B cor-

respondra aux hommes et A aux femmes. La variable d’intérét est le logarithme du salaire



mensuel net 2. Celui-ci vaut en moyenne 7.572 chez les hommes, et 7.273 chez les femmes, soit
un écart de 0.299.

On introduit les variables explicatives suivantes :

e l'expérience potentielle qui mesure pour un individu le nombre d’années écoulées depuis

la fin de sa formation initiale (exp_mtra) et son carré (exp_mtra2resc),

le niveau d’études (ddipl) en 6 postes : dipléme supérieur a baccalauréat + 2 ans (moda-
lité 1), baccalauréat + 2 ans (3), baccalauréat ou brevet professionnel ou autre diplome
de ce niveau (4), CAP, BEP ou autre diplome de ce niveau (5), brevet des colleges (6)
et certificat d’études primaires ou aucun diplome (7 - la modalité de référence retenue).
le secteur d’activité en 10 modalités (secteur) : agriculture, sylviculture et péche (AZ),
industrie manufacturiere, industries extractives et autres (BE), construction (FZ),
Commerce de gros et de détail, transports, hébergement et restauration (GI - la mo-
dalité de référence retenue), information et communication (JZ), activités financieres
et d’assurance (KZ), activités immobilieres (LZ), activités spécialisées, scientifiques et
techniques et activités de services administratifs et de soutien (MN), administration
publique, enseignement, santé humaine et action sociale (OQ) et autres activités de
services (RU).

Pancienneté dans l’entreprise en 4 modalités : 10 ans ou plus (modalité ancentr/4), de
5 & moins de 10 ans (ancentr/3), de 1 & moins de 5 ans (ancentr42) ou moins d’un an

(ancentr41 — modalité de référence retenue).

e une indicatrice pour le fait d’étre a temps partiel (tpartiel).

Afin d’effectuer la décomposition d’Oaxaca-Blinder correspondante, on estime les coefficients

de I’équation de salaire dans chacun des groupes.

On s’intéresse dans un premier temps au partage global entre effet de composition Ax et

écart inexpliqué Ag : c’est la décomposition agrégée. Pour ce faire, on a en fait seulement

besoin d’estimer le modele chez les hommes? (sex=0), mais la comparaison étant d’intérét on

procede aussi a 'estimation chez les femmes (sex=1).

modele.A <- Im(logsal ~ exp_mtra + exp_mtra2resc +

as.factor(ddipl) + tpartiel + secteur0Q +
secteurBE + secteurRU + secteurFZ + secteurMN +
secteurAZ + secteurKZ + secteurJZ + secteurlLZ +

ancentr44 + ancentr43 + ancentr4?2,

2.

Il serait sans doute plus pertinent de considérer le le logarithme du salaire horaire net. Cependant, a

des fins pédagogiques et pour faciliter I'interprétation des résultats, on utilise le salaire mensuel.
3. voir la fin de la section 1.2 pour plus de détails.



data = datal[data$sex==1,])

coeffs.A <- modele.A$coefficients

#Estimation dans le groupe B (hommes)
modele.B <- Im(logsal ~ exp_mtra + exp_mtra2resc +
as.factor(ddipl) + tpartiel + secteur0Q +
secteurBE + secteurRU + secteurFZ + secteurMN +
secteurAZ + secteurKZ + secteurJZ + secteurlZ +
ancentr44 + ancentr43 + ancentr4?2,
data = datal[data$sex==0,])

coeffs.B <- modele.B$coefficients

#Comparaison des estimateurs obtenus dans les 2 groupes

round(cbind(coeffs.A,coeffs.B),3)

#i# coeffs.A coeffs.B
## (Intercept) 6.721 6.827
## exp_mtra 0.010 0.025
## exp_mtralZresc -0.016 -0.035

## as.factor(ddipl)1 0.684 0.718
## as.factor(ddipl)3 0.504 0.434
## as.factor(ddipl)4 0.314 0.287
## as.factor(ddipl)b 0.194 0.134
0 0

## as.factor(ddipl)6 .175 .169
## tpartiel -0.510 -0.672
## secteur0Q -0.044 -0.101
## secteurBE 0.091 0.060
## secteurRU -0.245 -0.154
## secteurFZ 0.030 0.036
## secteurMN 0.008 0.001
## secteurAZ -0.151 -0.119
## secteurKZ 0.136 0.183
## secteurJZ 0.197 0.124
## secteurlZ 0.011 -0.060
## ancentr44 0.367 0.202
## ancentr43 0.209 0.119
## ancentr4? 0.113 0.083

On calcule ensuite les moyennes pour chaque variable, pour chacun des deux groupes. Dans le



cas des variables catégorielles introduites dans le modele sous forme de facteur (as.factor), ici
le diplome, on a besoin des proportions pour chacune des modalités (hors référence). On réécrit
également les variables catégorielles comme autant d’indicatrices qu’il y a de modalités, afin
de pouvoir associer directement les proportions dans chacune des modalités aux coefficients
correspondants estimés plus haut. Pour faire cette transformation automatiquement, on peut

utiliser la fonction model .matrix.

#Les variables catégorielles sont transformées en indicatrices
X.A <- model.matrix(~ exp_mtra + exp_mtra2resc
+ as.factor(ddipl) + tpartiel + secteur0Q
+ secteurBE + secteurRU + secteurFZ + secteurMN
+ secteurAZ + secteurKZ + secteurJZ + secteurlLZ
+ ancentr44 + ancentr43 + ancentré4?2,
data = datal[data$sex==1,])

#0n applique la fonction moyenne pour chaque wvariable
#(donc pour chaque colonne - d'ou le paramétre margin=2)

X.moy.A<-apply(X.A, 2, mean)

#idem dans le groupe B

X.B <- model.matrix(~ exp_mtra + exp_mtra2resc
+ as.factor(ddipl) + tpartiel + secteur0Q
+ secteurBE + secteurRU + secteurFZ + secteurMN
+ secteurAZ + secteurKZ + secteurJZ + secteurlZ
+ ancentr44 + ancentr43 + ancentr42,
data = datal[data$sex==0,])

X.moy.B<-apply(X.B, 2, mean)

#0n compare les caractéristiques moyennes dans les groupes A et B
round (cbind(X.moy.A,X.moy.B),3)

#i# X.moy.A X.moy.B
## (Intercept) 1.000 1.000
## exp_mtra 22.498 22.230
## exp_mtralZresc 6.413 6.273
## as.factor(ddipl)l 0.218 0.192
## as.factor(ddipl)3 0.186 0.141
## as.factor(ddipl)4 0.201 0.185



## as.factor(ddipl)5 0.232 0.304
## as.factor(ddipl)6 0.055 0.049
## tpartiel 0.306 0.056
## secteur0Q 0.482 0.211
## secteurBE 0.086 0.227
## secteurRU 0.065 0.030
## secteurFZ 0.013 0.100
## secteurMN 0.086 0.089
## secteurAZ 0.007 0.016
## secteurKZ 0.041 0.028
## secteurJZ 0.017 0.037
## secteurlLZ 0.014 0.011
## ancentr44 0.505 0.510
## ancentr43 0.172 0.171
## ancentr4?2 0.220 0.219

Pour retrouver effet de composition défini dans I’équation (1), il reste seulement & appliquer
les coefficients estimés chez les hommes aux différences entre caractéristiques moyennes chez

les hommes et chez les femmes et & sommer pour toutes les variables. Cela donne :

sum((X.moy.B- X.moy.A)*coeffs.B)

## [1] 0.177

a rapporter a un écart total de log salaire de 0.299 entre hommes et femmes. L’effet de com-
position représente ainsi 59.1 % de ’écart total de salaire observé entre les sexes. Autrement
dit, 59.1 % de I’écart de salaire observé entre hommes et femmes & partir de ’enquéte Emploi
peut étre attribué a des caractéristiques moyennes différentes entre les sexes. On peut vérifier

que, mécaniquement, ’écart inexpliqué correspond bien a 0.299 - 0.177 soit 0.122 :

sum(X.moy.A*(coeffs.B-coeffs.A))

## [1] 0.122

On peut voir que dans 'exemple précédent, ot ’on s’intéresse uniquement a la décomposition
agrégée, il suffit en fait d’estimer le jeu de coefficients (B Bk)k=1..k des hommes pour obtenir

la décomposition souhaitée. En effet, on peut réécrire :
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K K
Ye-Ya= Yp—» Xabor + Y XaeBpr—Ya (2)
k=0 k=0

Ax

29

On ne s’appuie ici que sur les Bpg, et non sur les B4; : cette formulation de la décomposition
“agrégée” est utile lorsque le groupe A compte peu d’observations, ce qui conduirait & des
résultats identiques en moyenne mais moins précis si ’on devait s’appuyer également sur les

coefficients estimés dans ce groupe.

1.3 Références de la décomposition

On a implicitement introduit un salaire de référence valant 5 BO —i—Z,[::l mﬁ Bk 1l correspond
au salaire prédit pour les caractéristiques observables moyennes du groupe A valorisées selon
’équation de salaire estimée dans le groupe B. On note ce salaire Y4, et on le désignera
également comme salaire “contrefactuel” 4. La question posée par ce salaire contrefactuel peut
en effet se formuler ainsi : que gagneraient les individus du groupe A si leurs caractéristiques

YOA o le

étaient valorisées de la méme maniére que pour les B? L’écart entre ce terme
salaire moyen du groupe B, BBO + Zszl T%BBk, résulte uniquement de différences de ca-
ractéristiques : on retrouve l'effet de composition. L’écart entre Y4 et le salaire moyen du
groupe A correspond a I’écart inexpliqué.

Ceci est illustré en figure 1 qui présente un cas simple ou l'on dispose d’une seule variable
observable X. En bleu (respectivement orange) est représentée ’équation de salaire chez
les hommes (resp. les femmes). Yp correspond au salaire moyen chez les hommes, qui ont
un niveau moyen de caractéristiques plus élevé que les femmes, dont le salaire moyen est

YA qui valorise les

noté Y4. En bleu, la décomposition va s’articuler autour du point
caractéristiques moyennes du groupe A selon I’équation de salaire du groupe B, ce qui est

explicité par I'expression de la décomposition en équation (1) :

K K
Y —Ya=> (Xpr— Xax) Bor+ (BBO - BAO) +) X (BBk - BAk) : (1)
k=1

k=1

Ax (expliqué) Ag  (inexpliqué)

Y4 correspondrait au salaire qu’aurait le groupe B si ses

Un contrefactuel alternatif a
caractéristiques étaient valorisées comme celles du groupe A, c’est-a-dire B A0 +Z§:1 Xk B Ak-
On note ce contrefactuel Y8 et on dessine en bleu les accolades illustrant la décomposition

suivant ce contrefactuel sur la figure 1. La décomposition correspondante est la suivante :

4. On emploie ici le terme contrefactuel & la facon de Fortin et al. (2011) pour désigner le salaire de référence
de la décomposition- celui qu’auraient par exemple les femmes si, a caractéristiques observables inchangées,
celles-ci étaient valorisées comme parmi les hommes. Ce salaire de référence ne s’interprete pas de fagon causale.
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Figure 1 — Décomposition d’écart moyen de salaire entre les groupes B et A

Equation de salaire chez les hommes : Y, = o, + B, X
Equation de salaire chez les femmes : Y, = a, + B, X
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_________________________________________ Ecart expliqué

YA / valorisé
comme parmi

le groupe A
Niveau moyen de X dans le groupe A Niveau moyen de X dans le groupe B
K K
Y —Ya=>Y (Xpr— Xak) Bar + (530 - 5Ao) +  Xai (5Bk - 5Ak> (3)
k=1 k=1
Ax (expliqué) Ag (inexpliqué)

Ici, I’écart de caractéristiques entre les deux groupes est donc valorisé selon les coefficients (54,
qui constituent les valorisations de référence, et non selon les g comme c’était le cas dans la

décomposition présentée en équation (1).

Rien n’empéche de considérer n’importe quel autre vecteur de coefficients Bn comme la
référence de la décomposition. L’écart inexpliqué comprend alors un terme supplémentaire, la

décomposition s’écrivant :

Yp—Ya= (BBO - BAO) + im (BBk - 5Qk) + iXAk (BQk - BAk)

k=1 k=1

Ag
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K
+ > (X — Xax) Bow (4)
k=1

Ax
On pourra par exemple choisir comme coefficients g ceux estimés sur I’ensemble de la popu-
lation. L’écart inexpliqué obtenu dans une telle approche, qui impose que les valorisations des
caractéristiques soient communes dans les deux groupes, correspond a ’estimateur ﬁo obtenu

dans I’équation :

K
Y; 25'0+2Xik5’k, Vie AUB. (5)
k=1
Alternativement, on peut intégrer a cette équation de salaire en population générale une

indicatrice d’appartenance a I'un des deux groupes :

K

Yvi:B”O‘FZXikﬁﬂk-FliGB’yB, Vie AU B. (6)
k=1

On a la encore une valorisation de référence commune aux deux groupes, sauf pour la constante
qu’on autorise a différer (via le coefficient 4p). Dans ce cas, mener une décomposition d’Oaxaca-

. N . S , . . , JRIL ~ . ’
Blinder a partir des 8 et calculer 1’écart inexpliqué fera retomber précisément sur 4p estimé

dans I’équation (6).

La question du salaire de référence permet ainsi de faire le lien entre méthodes de décomposition
et une autre méthode courante d’analyse des écarts de salaire, qui est I'interprétation directe
de ’équation (6) : g y est simplement lu comme une estimation de ’écart inexpliqué entre
les deux groupes, en controlant des différences de caractéristiques observables. Autrement dit,
la méthode de l'indicatrice dans une équation de salaire en population générale est un cas
particulier de la méthode d’Oaxaca-Blinder, ou les valorisations de référence sont celles de
I'équation (6). On détaille en section 2.2 les questions a se poser pour choisir la référence de

la, décomposition.

1.4 La décomposition détaillée de I’effet de composition

Afin d’avoir une vision plus fine des mécanismes jouant sur ’effet de composition, il est possible

de détailler celui-ci variable par variable. Ainsi, on peut considérer un & un au sein de Ay,
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chacun des termes liés a une variable explicative X en particulier :
K
A)( = Z AXky
k=1

ou pour chaque covariable X}, Ax, désigne sa contribution a I’écart expliqué :

Ax, = (Xpr — Xax) Bpk, k€ 1..K.

Comme dans le cas simple de la décomposition agrégée, on n’a besoin d’estimer que les
valorisations des caractéristiques du groupe B pour calculer chacun des termes de l'effet de

composition.

Application 2 : Détailler I’écart expliqué avec le package Daxaca

On utilise a présent le package Oaxaca qui permet d’automatiser les calculs des écarts
expliqué et inexpliqué, de comparer différentes références et de détailler ’analyse variable par
variable. On pourra se reporter & Hlavac (2014) pour plus de détails. L’exemple d’application

est le méme que précédemment.
library("oaxaca")

On utilise la fonction oaxaca pour renseigner le modele linéaire sur lequel est fondé la
décomposition (on a au préalable passé les variables catégorielles en variables dichotomiques,
ce qu’impose la fonction) et la variable permettant de distinguer les deux groupes a compa-
rer. Par défaut, les erreurs sont calculées par bootstrap, a partir de 100 réplications. On peut

modifier le nombre de réplications du bootstrap en spécifiant le parametre R.

results <- oaxaca(formula = logsal ~ exp_mtra + exp_mtra2resc

+ ddipl6 + ddiplb5 + ddipl4 + ddipl3 + ddiplil
tpartiel + secteur0Q + secteurBE + secteurRU
secteurFZ + secteurMN + secteurAZ + secteurKZ
secteurJZ + secteurlLZ + ancentr44 + ancentr43

ancentr42 | sex , data = data, R=10)

+ + + +

Une fois les parametres de la décomposition estimés, on peut afficher différentes sorties, comme
la composante n qui renvoie le nombre d’observations dans les deux groupes ou y qui donne
les salaires moyens dans chaque groupe et la différence entre les deux. Pour avoir un apercu
de toutes les sorties on peut utiliser la commande str(results$twofold). Plus intéressant,

on peut afficher les résultats de la décomposition agrégée :
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round (results$twofold$overall[, c(1, 2, 4)], 3)

group.weight coef(explained) coef (unexplained)

[1,] 0.000 0.133 0.166
[2,] 1.000 0.177 0.122
[3,] 0.500 0.155 0.144
[4,] 0.489 0.154 0.144
[5,] -1.000 0.176 0.123
[6,] -2.000 0.144 0.155

La colonne group.weight indique a partir de quelle référence est calculée la décomposition.
Plus précisément elle donne le poids relatif accordé au groupe tel que la variable sex soit égale
a zéro (ici, les hommes) par rapport au groupe pour lequel elle vaut 1 (ici, les femmes) :

e pour la ligne 0, les coefficients de référence sont estimés chez les femmes (les hommes
ont un poids relatif de 0), ce qui correspond a la décomposition de I’équation (3). L’effet
de composition obtenu avec cette décomposition correspond donc a 1’écart de salaire
entre hommes et femmes lié a leur différence de caractéristiques lorsqu’on les valorise
comme chez les femmes.

e pour la ligne 1, on a les résultats de la décomposition avec les coefficients de référence
estimés chez les hommes (voir équation (1)). On peut remarquer qu’on retrouve bien
le méme résultat que dans I'application 1, qui utilisait les valorisations des hommes
comme référence.

e 0.5 : moyenne (non pondérée) des coefficients estimés séparément dans chacun des
groupes. Implicitement, cela revient & se rapporter a une valorisation moyenne des
caractéristiques (Reimers, 1983).

e 0.489 : moyenne pondérée des coefficients estimés dans chaque groupe (Cotton, 1988).
Le poids relatif des hommes est 1égerement inférieur a 0,5 ce qui traduit le fait qu’on
observe un peu plus de femmes que d’hommes dans les données.

e -1: coefficients de référence estimés sur ’ensemble de la population, sans indicatrice de
groupe (Neumark, 1988) (formule (1.3), avec les coefficients de ’équation (5)). Cette
décomposition revient a considérer comme valorisation de référence une valorisation
strictement identique des caractéristiques entre les deux groupes.

e -2 : coefficients de référence estimés sur ’ensemble de la population mais avec indica-
trice de groupe (Jann, 2008) (formule (1.3), avec les coefficients de 1’équation (6)). La
référence considérée autorise donc seulement la constante du modele a différer entre

les deux groupes comparés. Cette méthode correspond a celle présentée a la fin de la
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section 1.3.

Ainsi, pour le modele group.weight= 1, on retrouve comme précédemment que ’écart ex-
pliqué vaut 0.177 et correspond a la différence entre le salaire moyen des hommes et le sa-
laire que toucheraient les femmes si leurs caractéristiques étaient valorisées comme celles des
hommes. L’écart inexpliqué, de 0.122 point, correspond a la différence entre le salaire que
toucherait les femmes si leurs caractéristiques étaient valorisées comme celles des hommes, et
le salaire moyen effectivement observé chez les femmes. Cette répartition entre expliqué et in-
expliqué varie avec la référence retenue. Par exemple, on trouve, en considérant comme contre-
factuel de la décomposition le salaire que toucheraient les hommes si leurs caractéristiques
étaient valorisées comme celles des femmes (group.weight= 0), un effet de composition de

0.133 et un écart inexpliqué de 0.166.

Pour chaque ensemble de coefficients de référence on peut ensuite afficher les résultats détaillés,
c’est-a-dire la contribution de chaque variable a I’écart expliqué et inexpliqué, soit en gra-
phique, soit en tableau.

round (results$twofold$variables[[2]][,2:5] ,3)

coef (explained) se(explained) coef (unexplained) se(unexplained)

(Intercept) 0.000 0.000 0.106 0.008
exp_mtra -0.007 0.001 0.342 0.013
exp_mtra2resc 0.005 0.001 -0.121 0.007
ddipl6 -0.001 0.000 0.000 0.000
ddiplb 0.010 0.000 -0.014 0.001
ddipl4 -0.005 0.001 -0.006 0.001
ddipl3 -0.020 0.001 -0.013 0.001
ddipl1l -0.019 0.001 0.007 0.001
tpartiel 0.168 0.002 -0.050 0.003
secteur0Q 0.027 0.001 -0.028 0.002
secteurBE 0.009 0.000 -0.003 0.000
secteurRU 0.005 0.000 0.006 0.001
secteurFZ 0.003 0.000 0.000 0.000
secteurMN 0.000 0.000 -0.001 0.000
secteurAZ -0.001 0.000 0.000 0.000
secteurKZ -0.002 0.000 0.002 0.000
secteurJZ 0.002 0.000 -0.001 0.000
secteurLZ 0.000 0.000 -0.001 0.000

—
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ancentr44 0.001 0.000 -0.083
ancentr43 0.000 0.000 -0.016
ancentr4?2 0.000 0.000 -0.007

#La figure de la décomposition détaillée avec group.weight= 1

plot(results, decomposition = "twofold", group.weight = 1)
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La partie supérieure du graphique présente la contribution de chaque variable a 1’écart ex-

pliqué. La variable qui contribue le plus positivement a I’écart expliqué est 'indicatrice de

temps partiel, avec une contribution de 0.168 soit 95.2 % de 1’écart expliqué total. Autrement

dit, presque 'intégralité de 'effet de composition tient au fait que les femmes sont plus sou-
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vent en emploi a temps partiel. On notera que I'inclusion de certaines variables peut réduire
I’écart expliqué : c’est par exemple le cas pour certains niveaux de diplome. En effet, quand les
femmes sont dotées de caractéristiques plus favorables en termes de salaire que les hommes,
controler de ces caractéristiques réduit la part des écarts qui peut étre imputée aux X. Ainsi,
on ne peut pas exclure d’obtenir un effet de composition de signe contraire a celui de 1’écart
initial que I'on cherche & décomposer (et par conséquent, un écart inexpliqué plus élevé que
I’écart initial). Ce type de cas, s'il invite a s’interroger sur 'interprétation de la décomposition,

ne remet pas en cause sa validité.

La partie inférieure du graphique ventile ’écart inexpliqué par variable : de méme qu’il est
possible de détailler les contributions de chaque variable a leffet de composition, on peut
aussi obtenir le détail de I’écart inexpliqué. Cependant, des hypotheses supplémentaires et
des précautions particulieres sont nécessaires pour analyser et interpréter ces résultats. On
renvoie le lecteur a la section 2.3 pour plus d’éléments sur la décomposition détaillée de I’écart

inexpliqué.
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2 La validité de l’interprétation

2.1 Effet causal d’appartenance a un groupe et discrimination

Les méthodes de décomposition sont fréquemment utilisées dans le but de mesurer une dis-
crimination entre deux groupes, soit une différence de traitement qui n’est diie qu’au fait
d’appartenir & un groupe plutot qu’a 'autre. Dans ce cas, 'objectif est d’isoler un effet causal
d’appartenance au groupe. Sous quelles conditions un écart inexpliqué peut-il étre interprété
comme un effet causal de I'appartenance a un groupe plutot qu’a ’autre - et donc comme une

discrimination ?

Pour assimiler ’écart inexpliqué a un effet causal, il faut étre en mesure d’affirmer qu’aucune
différence de caractéristiques inobservées ne subsiste entre les deux groupes, une fois qu’on a
controlé des caractéristiques observables (encadré 2 pour une définition formelle). C’est une
hypothese forte. Prenons l’exemple des écarts de salaire entre hommes et femmes, lorsque
I’on dispose comme variables de controle de ’age, du diplome et du fait d’étre cadre. Une
partie de ’écart de salaire entre hommes et femmes est liée aux différences d’age, de diplome
et de statut entre les hommes et les femmes présents sur le marché du travail. On ne pourra
interpréter le reste de ’écart comme de la discrimination que si, pour chaque niveau d’age, de

diplome et de statut, les hommes et les femmes ont bien un niveau de compétences identique.

Plusieurs raisons peuvent conduire a ce que cette hypothese d’indépendance conditionnelle ne
soit pas vérifiée :

e De facon générale, les deux groupes peuvent différer selon une variable que I’on n’ob-
serve pas (variable omise). L’expérience effective sur le marché du travail pourrait par
exemple étre plus élevée, a age donné, chez les hommes que chez les femmes. Dans ce
cas, I’écart inexpliqué sur-estime le niveau de discrimination car il est en réalité gonflé
par une composante qui devrait appartenir a I’écart expliqué.

e [’existence d’une sélection différenciée conduit fréquemment a un tel probleme de
variable omise, alors méme que les deux groupes peuvent étre initialement compa-
rables. Si les femmes accedent plus difficilement a I’emploi que les hommes, les femmes
sélectionnées sur le marché du travail pourraient avoir une motivation plus forte que
les hommes d’age et diplome identiques, motivation qui ne serait pas rétribuée, ou dont
la rétribution serait a tort attribuée a d’autres caractéristiques. Dans un tel cas, 1’écart
attribuable a de la discrimination sera sous-estimé.

e Les variables explicatives incluses dans le modele peuvent elles-mémes faire l'objet
d’une sélection : si les femmes sont par exemple plus rigoureusement sélectionnées
pour accéder au statut de cadre, et qu’on controle par le fait d’étre cadre, on pourra

conclure & I’absence de discrimination alors méme que les femmes ont une motivation
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plus grande a niveau d’observables donné.

Encadré 2 : Décompositions, modele de Rubin, discrimination

Un individu i est doté des caractéristiques X;. Soit un “traitement” binaire 7" : T; = 0 si
i € Py, T; = 1sii € Py. Les outcomes (par exemple les salaires) potentiels s’écrivent :

e Y;(0) pour l'individu i si T; = 0,

o Vi(1)siT; = 1.

La variable de traitement T correspond, dans le cadre des décompositions, a la variable
d’appartenance & un groupe plutét qu’a 'autre (variable de sexe par exemple). Pour un
individu donné, on n’observe pas les deux salaires potentiels, mais seulement la réalisation
effective de la variable d’intérét selon que l'individu appartient a I'un ou I'autre groupe,
soit :

Y; = (1 T;)¥i(0) + TY;(1).

Si le modele est linéaire de la forme E(Y | X) = X et que 'hypothese Y;(0),Y;(1) L
T; | Xi,Vi (indépendance conditionnelle, voir section 2.1) est vérifiée, alors X418, soit
les caractéristiques moyennes dans le groupe traité valorisées comme celles des individus
non traités, est un estimateur convergent de E(Y(0) | "= 1). Alors, la décomposition de
Oaxaca-Blinder :

Vi — Yo = (X181 — X160) + (X1 —Xo) Bo
peut étre vue comme la contrepartie empirique de :

E(Y(1))-E(Y(0)) = E(Y (1) | T = 1)-E(Y(0) | T = 1)+E(Y(0) | T = 1)~E(Y(0) | T = 0).

La mesure de discrimination (écart inexpliqué dans Oaxaca-Blinder) correspond ainsi &
Iaverage treatment effect on the treated (ATT), soit 'effet du traitement une fois que 1’'on
a controlé des différences de caractéristiques entre groupe traité et groupe de controle.
Cette mesure de discrimination quantifie un effet causal sous '’hypothese d’indépendance

conditionnelle.

Ces limites de la validité de I'hypothese d’indépendance conditionnelle doivent étre prises en
compte dans le choix des variables explicatives (pour d’autres précautions quant au choix des
explicatives, voir l’encadré 3). Il y a ainsi un équilibre & trouver en pratique entre l'intro-
duction de contrdles ayant un pouvoir explicatif important et/ou qui sont intéressants pour
I’analyse, et la prudence quant aux facteurs qui pourraient fragiliser la condition d’identi-
fication. Il faut donc étre attentif a ne pas “trop” contrdler et a questionner le choix des

variables explicatives incluses dans le modele : est-ce que pour ’ensemble des X introduits la
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comparaison des deux groupes a bien un sens? En général, les variables résultant d’un choix
de l'individu violent I’hypothese d’indépendance conditionnelle. Un procédé utile lorsqu’on
a recours a de telles variables est d’introduire les explicatives au fur et & mesure : on com-
mence par les pre-market factors -les caractéristiques des individus déterminées avant leur
entrée sur le marché du travail-, puis on ajoute les variables résultant (en partie) de choix
individuels comme la catégorie sociale. On peut ainsi présenter les deux décompositions et

préciser que dans la deuxieme il est difficile d’assimiler ’écart inexpliqué a une discrimination.

Par ailleurs les cas suivants, peu ou pas pertinents dans le cas hommes/femmes, peuvent étre
rencontrés et rendre invalide I’hypothese d’indépendance conditionnelle :

e Le fait que 'appartenance au groupe soit le résultat d’une décision de 'individu (auto-
sélection), par exemple si l'on cherche a étudier les écarts entre public et privé ou encore
entre groupes définis selon leur lieu de résidence. Ainsi, les salariés qui choisissent de
travailler dans le secteur privé y ont un intérét plus grand (une espérance de salaires
plus élevée par exemple), ce qui se traduit par des inobservables différentes. De méme,
les choix résidentiels peuvent étre liés aux caractéristiques inobservées des individus -
par exemple si les salariés résidant pres de certaines zones d’emploi sont plus motivés
a niveau de caractéristiques observables donné.

e L’inclusion de variables ne mesurant pas le méme phénomene selon le groupe considéré :
par exemple lorsque ’on compare immigrés et non-immigrés, ou deux pays dans le cadre
d’une comparaison internationale, la variable de diplome ne reflete pas nécessairement

le méme niveau de compétences selon le pays dans lequel I'individu a fait ses études.

L’hypothese d’indépendance conditionnelle autorise que 'effet d’une variable sur le salaire
soit mesurée avec biais sur chaque sous-groupe — par exemple 'effet du diplome sur le sa-
laire capte également l’effet d’une motivation croissante — tant que la structure de corrélation
entre diplome et motivation est la méme dans les deux groupes (& niveau de diplome donné,
hommes et femmes ont la méme motivation)°. Attention, cela n’est plus vrai deés lors que
I’on cherche a isoler la contribution de chaque variable dans la décomposition détaillée, par
exemple connaitre la part effectivement liée aux écarts d’éducation dans les écarts de salaire
(sans capter par la méme occasion la part liée aux écarts de motivation). Cette question sera

a nouveau abordée dans la section 2.3.

Encadré 3 : Questions de support commun

5. Ainsi on autorise au total des différences de caractéristiques inobservées (de motivation par exemple)
entre les deux groupes, tant que ces différences sont uniquement liées aux différences de caractéristiques ob-
servables (les plus diplémés sont plus motivés, or I'un des groupes est plus diplémé).
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Les groupes A et B peuvent différer largement en termes de caractéristiques observables.
Que se passe-t-il si 'un des groupes prend des valeurs trés atypiques pour 'une des
variables considérées 7

e dans le cas d’une variable catégorielle :

— tant qu’on ne souhaite pas procéder a la décomposition détaillée de 1’écart
inexpliqué, on utilise uniquement les valorisations de référence (par exemple
celles du groupe B). Il faut dans ce cas que chacune des modalités dans les-
quelles on observe des individus du groupe A soit également représentée parmi
le groupe B. Pour les écarts de salaire hommes-femmes, il pourrait par exemple
étre problématique de ne pas observer d’hommes exercant le métier de maieu-
ticien (sage-femme) si ’on souhaite introduire cette modalité dans le modele.
Le risque de rencontrer un tel probleme de support commun sera d’autant plus
fort que 'on cherche & examiner des modalités a un niveau tres fin, et que la
taille de ’échantillon est réduite.

— si U'on cherche a effectuer la décomposition détaillée de ’écart inexpliqué, on
a besoin des deux jeux de valorisations : il faut dans ce cas que chacune des
modalités soit connue par chacun des deux groupes.

e dans le cas d’une variable continue, la régression linéaire conduit a “extrapoler”

pour des valeurs qui seraient en dehors du support commun aux deux groupes.

Certaines conditions fondamentales sont ainsi requises pour pouvoir intégrer des variables
explicatives dans ’analyse :

e variables définies dans les deux groupes. Par exemple si 'on veut comparer des
immigrés a des personnes nées en France, il est problématique d’introduire ’année
d’arrivée en France.

e existence d’une variabilité dans chacun des groupes. La encore si I’on considere
immigrés et natifs francais, on ne peut pas utiliser le pays de naissance dans la

décomposition.

2.2 Le choix de la référence

Le choix des valorisations de référence est crucial, notamment pour bien interpréter les
résultats de la décomposition. Dans le cas de 'analyse des inégalités entre une majorité et
une minorité, un contrefactuel assez naturel consiste a retenir les valorisations du groupe ma-
joritaire. Cela revient implicitement & considérer qu’en l'absence de discrimination salariale
entre les deux groupes, tous les salariés seraient rémunérés a la fagon dont l'est le groupe
en majorité. Les résultats obtenus permettent de répondre a la question de I’existence et de

I’ampleur d’une discrimination négative. Une extension sur ce sujet utilisant les méthodes
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de décomposition pour mesurer des inégalités intra- et inter- entreprises est renvoyée en ’en-
cadré 4. A D'inverse, en retenant les valorisations estimées dans la minorité, on interroge plutot
I’existence de discrimination positive. D’autres options introduites plus haut consistent a rai-
sonner en référence a une moyenne pondérée de B 4 et B B, ou bien a des coefficients estimés
sur I’ensemble de la population avec inclusion d’une indicatrice d’appartenance a 1'un des
groupes. En procédant ainsi, on tient donc compte de possibles effets d’équilibre. Cela peut
par exemple étre pertinent pour étudier des inégalités de sexe : dans un marché du travail
ou il n’existerait plus de discrimination selon le sexe, les salariés ne seraient peut-étre pas
payés au méme niveau que les hommes le sont actuellement. Dans ce cas, il peut étre utile de
considérer un autre point de comparaison que les valorisations des caractéristiques observées

chez les hommes, par exemple les valorisations moyennes sur I’ensemble de la population.

Encadré 4 : Une extension des méthodes de décomposition aux écarts d’effets

entreprises

Les méthodes de décomposition peuvent étre utilisées dans des modeles & effets fixes. C’est
particulierement utile en économie du travail ou ’'on s’attend a ce que les caractéristiques
inobservables, a la fois des salariés et des entreprises, jouent un role essentiel dans les
inégalités (Abowd et al., 1999; Lentz and Mortensen, 2010).

Card et al. (2016) s’inspirent des décompositions & la Oaxaca-Blinder pour séparer ce
qui, dans I'influence des entreprises sur les inégalités salariales hommes-femmes, provient
de la ségrégation des hommes et des femmes dans certaines entreprises et ce qui provient
du fait qu'une méme entreprise ne rémunere pas de la méme maniere ses salariés hommes
et ses salariées femmes, méme si leurs caractéristiques individuelles (compétences) sont
identiques. Pour cela, ils proposent un modele & doubles effets fixes dans ’esprit d’Abowd
et al. (1999), pour lequel deux effets fixes sont associés a chaque entreprise, le premier
représentant la “prime” que cette entreprise verse a ses salariés hommes et le deuxieme
celle qu’elle verse & ses salariés femmes. Ces “primes” définissent comment le partage de
la richesse se fait au sein de chaque entreprise indépendamment des compétences indivi-

duelles des salariés.

Soit wg(i) le (log) salaire d’un individu & la date ¢, de sexe G(i) = g € {F, M } et travaillant
a la date ¢ dans l'entreprise J(i,t) :
G(i / 4 G(i
wit( =i+ X80 + wJ((i’)t) + Tit, (7)

avec 7+ composé d’un terme d’erreur individuel et des éléments variant dans le temps du
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surplus de I'entreprise.

Une telle écriture décompose le salaire en fonction d’un effet fixe individuel «;, d’un effet
entreprise pour les hommes et pour les femmes @Z’?((i?f)? et de covariables aux rendements
spécifiques pour les hommes et pour les femmes. Avec wi(i,t) leffet fixe spécifique pour
Pentreprise J(i,t) pour le sexe g, on peut réécrire ’écart moyen entre effets entreprises

moyens des hommes et des femmes de la maniére suivante :

E [w%i,t) |9 = M] -k [¢§(i,t) |9 = F] =E [T/J%,t) - ¢5(i,t) lg= M}

Effet bargaining

+E [wf(i7t) 9= M} —E [z/}f?(i,t) 9= F}

Effet sorting

Le premier terme de cette décomposition correspond a un écart intra-entreprise : c’est la
différence d’effet fixe entreprise moyen chez les hommes et chez les femmes, si les femmes
travaillaient dans les mémes entreprises que les hommes, soit la différence de captation
du surplus de l’entreprise entre collegues masculins et féminins. Le second élément de
la décomposition correspond a un écart inter-entreprise : c’est la différence entre D'effet
entreprise moyen pour les femmes si elles travaillaient dans les mémes entreprises que
les hommes, et leur véritable effet entreprise moyen, étant donné leur répartition dans les
entreprises. Cela correspond donc a la pénalité salariale liée au fait que les femmes tra-
vaillent pour des employeurs qui ne rémunerent pas leurs salariés comme les employeurs

des hommes.

La méthode de décomposition est ici utilisée comme un outil de mesure des composantes
d’inégalités intra-entreprises et inter-entreprises entre hommes et femmes. Elle repose ce-
pendant sur des hypotheses supplémentaires, notamment de mobilité exogene des salariés

entre employeurs.

2.3 La validité de la décomposition détaillée
2.3.1 Une hypothese plus forte pour I’identification de la décomposition détaillée

L’hypothese d’indépendance conditionnelle est nécessaire afin d’interpréter I’écart inexpliqué
comme un effet causal de 'appartenance au groupe, et donc pour l'interprétation de la par-

tition entre observé et inobservé (décomposition agrégée).

La décomposition détaillée demande toutefois de formuler des hypotheses supplémentaires,

afin d’identifier le role des (Xj)k=1... x & la fois dans Ag et dans Ax. Si I’on veut pouvoir at-
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tribuer une part donnée de I’écart a une covariable X, il est nécessaire d’estimer ’effet causal
de cette covariable en particulier sur la variable d’intérét Y. On revient alors a I’hypothese
nécessaire a l’estimation sans biais des coefficients dans les équations de salaire initiales : ’hy-
pothese d’espérance conditionnelle nulle. Il ne suffit donc plus de supposer que les corrélations
entre caractéristiques observables et inobservées sont les mémes dans les deux groupes (cf.

hypothese d’indépendance conditionnelle), il est nécessaire de postuler qu’elles sont nulles.

2.3.2 Le probleme de la modalité omise dans la décomposition détaillée de I’écart

inexpliqué

On a évoqué précédemment la possibilité, comme pour l'effet de composition, de détailler

terme a terme les contributions de chaque variable a 1’écart inexpliqué Ag :

~ K ~
Ag = Z Ag,,
k=0

ou pour chaque variable explicative X; dont la constante, Ask correspond a sa contribution

a I’écart inexpliqué, autrement dit :

Agk = Xak (BBk — BAk) , ke€0..K.

La décomposition détaillée de I’écart inexpliquée peut étre difficile & interpréter, notamment
lorsque certaines caractéristiques X introduites dans la décomposition sont catégorielles. En
effet, les composantes de la part inexpliquée des inégalités seront dépendantes de la catégorie
de référence omise dans la régression : pour une variable X, les parts attribuées a 5y et a G
varient. Cette difficulté peut aussi apparaitre pour une variable continue dont le zéro n’aurait
pas d’interprétation naturelle. Il n’existe pas de solution générale au probleme : un équilibre

entre interprétabilité et comparabilité doit étre trouvé.

nsidérons un exem u 'on décri ifféren ires moyen mmes-femmes en
Considérons exemple ot I'on décrit les différences de salaires moyens hommes-femmes e

fonction d’une simple indicatrice de diplome : les individus sont diplémés (D) ou non-diplomés
(ND), et 'on cherche a effectuer la décomposition des écarts de salaires en fonction de cette
seule variable explicative. On examinera la décomposition selon que l'on considere comme
modalité de référence, dans I’équation de salaire, le fait d’étre non-diplomé, ou bien le fait

d’étre diplomé.

Dans un premier temps, on considére comme modalité de référence le fait d’étre non-diplomé.

Ecrivons la décomposition (1) découlant de I’équation de salaire correspondante Y; = Sy +
B1D; :
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YB—YA= 3B(DB - DA) +(BF - B+ (B2 - pDA.

Effet de composition Ecart inexpliqué

en notant DB la proportion de diplomés parmi les hommes, etc. Or on a dans ce cas ,6% = ??V D
et Bf = 7% —?}qv p,avec g = A, B : l'estimateur de [y dans le groupe g est simplement le salaire
moyen parmi les non-dipémés du groupe g, et I'estimateur de 1 est I’écart de salaire moyen
entre diplomés et non-diplomés dans le groupe g, qui mesure le rendement du dipléome dans
ce groupe. Dans ce cas, la décomposition détaillée de 1’écart inexpliqué fait donc intervenir :

— Une part associée a la constante : B{)B - B(;‘ = ?ﬁD — YQD,

— Une part associée a la variable de diplome :

(B2~ BYDA = (V] — Yp) — (V5 — Vp)IDA.

Le tableau 1 ci-dessous compare ces grandeurs avec celles obtenues dans le cas ot ’on considere
les diplomés comme modalité de référence, auquel cas I’équation de salaire s’écrit Y; = ag +
a1 N D; et la décomposition correspondante devient :

VB - YA =aB(NDB - NDA) + (aF — af) + (aF — & )NDA.

Effet de composition Ecart inexpliqué

TABLE 1 — Décomposition en fonction de la modalité de référence choisie

Référence = Non-diplomés Référence = Diplomés
Equation de salaire Y; = Bo + 1D Yi=ag+ a1 ND;
Estimateurs associés & la constante B8 =Y%p (;g =YY
Estimateurs associés & I'explicative B =Y%-Y%p & =Y%p-Y%
Effet de composition (7,@ - 711\3, p)(DB — DA) (71}\3[ D— ?S)(W — NDA4)
Ecart inexpliqué associé & la constante Yo —Yap g

Ecart inexpliqué associé & la variable explicative [(Yg - ?ﬁD) - (Yg - YﬁD)]xm [(?i‘D - ?ﬁ) — (YJI%D - Yg)hNDA

La répartition générale entre effet de composition et écart inexpliqué est, conformément a
ce qui est attendu, identique, quelle que soit la modalité de référence considérée (on a en
effet D9 = 1 — ND9). Seule change la décomposition détaillée de 1’écart inexpliqué. No-
tamment, la part inexpliquée associée a la variable explicative prend nécessairement des
signes opposés selon la modalité de référence considérée : [(?lB) - 7? D) — (?f; - 7@ p)l =
—[(?f; D— ?g) — (?ﬁ D— ?g)], or les proportions DA et NDA sont toutes deux positives.

Supposons que le rendement associé au fait d’étre diplomé est plus fort chez les hommes que

—B B A GA S N
chez les femmes (Y p—Y yp > Y p—Y yp), comme décrit dans la premiere colonne du tableau
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2. En prenant comme modalité de référence les non-diplomés, la part inexpliquée associée a
la variable de diplome sera positive. En effet, le fait de passer de non-diplomé a diplomé vient
dans ce cas creuser I’écart salarial entre hommes et femmes (et y contribue donc positivement).
Au contraire, si 'on prend les diplomés comme modalité de référence, le passage de la modalité
“diplomés” a la modalité “non-diplomés” viendra ici diminuer les écarts salariaux hommes-
femmes, d’ou une contribution négative. Cet exemple simple permet de souligner la forte
dépendance de la décomposition détaillée de 1’écart inexpliqué a la modalité de référence
choisie. Dans un tel cas, le signe de la contribution a l'inexpliqué de la variable X en dépend

directement.

TABLE 2 — Signe de la contribution de la variable X a I'inexpliqué en fonction des rendements
relatifs et de la modalité de référence choisie

Référence = Non-diplomés Référence = Diplomés

Rendement du diplome plus élevé chez les hommes Contribution de X a Contribution de X a
Yg - 7]‘3 D> 72 - 7% D I'inexpliqué > 0 I'inexpliqué < 0
Rendement du diplome plus élevé chez les femmes Contribution de X a Contribution de X a
?ﬁ — ?ﬁ p < Yg — 7;‘, D I'inexpliqué < 0 I'inexpliqué > 0

De fagon plus générale, quelles que soient les variables explicatives incluses dans I'analyse, les
résultats de la décomposition détaillée de I'inexpliqué sont modifiés par un changement de
modalité de référence, avec un transfert entre la contribution a I'inexpliqué de la constante et
celle de la variable X.
— La part inexpliquée associée a la constante représente I’écart salarial qui existerait si
tous les individus se trouvaient dans cette situation de référence.
— Puis, pour une variable explicative X donnée, la part inexpliquée qui lui est attribuée
traduit la facon dont le fait de s’éloigner de la modalité de référence pour aller vers
les caractéristiques effectives de la population vient creuser, ou au contraire diminuer,

I’écart de référence.

Ainsi pour Jones and Kelley (1984), l'interprétation détaillée de la décomposition n’a de
sens que pour des variables catégorielles ayant une modalité de référence naturelle. Cette
question d’identification a aussi été discutée par Oaxaca and Ransom (1999); Gardeazabal and
Ugidos (2004) ou encore Yun (2005, 2008), qui proposent de procéder a une normalisation

des coefficients pour éliminer de la constante l'effet de la modalité omise, par exemple en

6. Dans le cas ou l'on suit dans le temps I’évolution d’une décomposition détaillée, cette modalité de
référence “naturelle” doit avoir le méme sens au cours de la période. Ce point pose probléme pour de nombreuses
variables, par exemple celles de diplome, qui peuvent étre valorisées de fagon assez différente suivant les années.
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contraignant & zéro la somme des coefficients de la variable catégorielle. Yun (2005) propose
lui de considérer la moyenne des contributions obtenues pour chaque modalité de référence

possible associée a chaque variable catégorielle du modele.

Application 3 : Gérer le probleme de modalité omise avec la fonction oaxaca
La solution proposée par Yun peut étre utilisée simplement dans le package Daxaca en
renseignant les modalités (sauf une) d’une variable catégorielle de la fagon suivante, dans

I’appel de la fonction oaxaca :

#Aprés avoir rensetgné le groupe, on renseigne les modalités de la variable
#d laquelle on veut appliquer la méthode de Yun
results_mod_omise <- oaxaca(formula = logsal ~ exp_mtra + exp_mtra2resc
+ ddipl6 + ddiplb5 + ddipl4 + ddipl3 + ddipll
tpartiel + secteurOQ + secteurBE + secteurRU
secteurFZ + secteurMN + secteurAZ + secteurKkZ
secteurJZ + secteurlLZ + ancentr44 + ancentr43
ancentr4?2 | sex | ddiplé + ddiplb5 + ddipl4
ddipl3 + ddipll, data = data, R=10)

+ o+ o+ o+ o+

Cela modifie quelque peu la décomposition de ’écart expliqué :

#La figure de la décomposition détaillée avec group.weight= 1

plot(results, decomposition = "twofold", group.weight = 1)
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Explained

(Intercept) A
exp_mtra
exp_mtra2resc A
ddipl6
ddipl5 A
ddipl4 A
ddipl3 A
ddipl1 A
tpartiel 4
secteurOQ -
secteurBE A
secteurRU 4
secteurFZ A
secteurMN -
secteurAZ 4
secteurkKZ
secteurJZ 4
secteurLZ 4
ancentr44 4
ancentr43 -
ancentr42 -

...

Y .........-‘-..-. ."'l

Unexplained

(Intercept) 1
exp_mtra
exp_mtra2resc -
ddipl6
ddipl5
ddipl4 A
ddipl3 A
ddipl1 A
tpartiel 4
secteurOQ A
secteurBE 4
secteurRU A
secteurFZ 4
secteurMN 4
secteurAZ 4
secteurKZ 4
secteurJZ A
secteurLZ 4
ancentrd4
ancentr43 4
ancentr42

.O.l..

o

0.1 0.2 0.3

plot(results_mod_omise, decomposition = "twofold", group.weight = 1)
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Explained

(Intercept) A [
exp_mtra - L
exp_mtra2resc - »
ddipl6 ®
ddipl5 A o
ddipl4 A °
ddipl3 A o
ddipl1 - L)
tpartiel - . 3
secteurOQ - e
secteurBE A E
secteurRU 4
secteurFZ - »
secteurMN A (]
secteurAZ 4 ]
secteurkKZ 4 ¢
secteurJZ - .
secteurLZ 4 °
ancentr44 4 ]
ancentr43 *
ancentr42 4 [
(Base) o

(Intercept) - T e
exp_mtra 1 T ——
exp_mtra2resc4  —=IIINNNNN__
ddipl6 [
ddipl5 o
ddipl4 - ®
ddipl3 &
ddipl1 .
tpartiel L
secteurOQ - <
secteurBE A (.
secteurRU -
secteurFZ 4 [
secteurMN A )
secteurAZ A )
secteurkKZ 4 .
secteurJZ z
secteurLZ
ancentr44 1 e
ancentr43 -
ancentr42 4 ol
(Base) 1 [

Malgré cette correction, la difficulté de 'interprétation n’est pas completement levée, ce qui

rend l'utilisation de la décomposition détaillée de la part inexpliquée délicate.
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3 Variable d’intérét dichotomique et écart entre proportions

On a jusqu’ici étudié 1’écart entre deux groupes selon une variable d’intérét continue, par
exemple le salaire. De nombreuses variables sont toutefois dichotomiques : si I’on considere
par exemple le fait d’étre au chomage, on sera amené a décomposer 1’écart de taux de chomage

entre les deux sous-populations considérées.

3.1 La décomposition d’Oaxaca-Blinder pour une variable dichotomique

La décomposition présentée jusqu’ici pour le cas d’une variable Y continue peut étre direc-
tement transposée a une variable d’intérét dichotomique, des lors qu’il est raisonnable de
modéliser celle-ci par une régression linéaire. Cela présente I'avantage de la simplicité. Par
ailleurs, la décomposition détaillée variable par variable est immédiate (voir section 2.3) ce

qui n’est plus le cas des lors qu’on s’éloigne du modele linéaire.

Lorsque l'approximation linéaire s’avere problématique (événements rares) ou lorsque les
différences de caractéristiques observables entre les deux groupes sont marquées (contrefactuel

dénué de sens), on peut se tourner vers une modélisation non linéaire de type logit ou probit.

3.2 Décomposition de Fairlie

Fairlie (2005) propose de décomposer un écart moyen d’une variable dichotomique, noté Yz —
Y4 7. La contrepartie empirique de cet écart est NLB Y icpYi — NLA Y icaYi (avec No et Np
les effectifs dans les deux groupes). Pour la décomposer, on utilise un contrefactuel fondé sur
I’estimation d’un modele probit ou logit. Les trois étapes de la méthode de Fairlie sont les
suivantes, en prenant le groupe B comme référence et comme variable d’intérét le fait d’étre
au chomage (qui vaut 0 ou 1) :

(1) On modélise la probabilité d’étre au chomage au sein du groupe B par un modele logit
ou probit : Pg(Y = 1|X) = F(Xpg), ou F(.) est la fonction de répartition de la loi
normale (modele probit) ou de la loi logistique (modele logit).

(2) On calcule alors, pour chaque individu 7 du groupe A, sa probabilité prédite d’étre
au chomage en appliquant le modele précédent aux caractéristiques observables de i.
Par exemple dans le cas d’un écart entre hommes et femmes, on calcule pour chaque
femme la probabilité qu’elle soit au chomage si ses caractéristiques effectivement ob-

servées ’exposaient au chomage comme parmi les hommes. Pour une femme avec des
. . K .
caractéristiques X;, on obtient donc Pg(Y; = 1|X;) = F(Bpo + >_ XikfBk)-
k=1

(3) On calcule la moyenne de ces probabilités prédites pour I’ensemble des individus du
groupe A : NLA S P(Y; = 1]X;), soit un estimateur de Pg(Y =1 | X4) - la probabilité
€A

7. Ou de fagon équivalente, Pg(Y =1| Xp) et Pa(Y =11 Xa).
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d’étre au chomage pour les femmes, si leurs caractéristiques étaient valorisées comme
chez les hommes (pour plus de précision sur la notation, voir section 4).
Comme pour la décomposition d’Oaxaca-Blinder, on obtient ainsi un contrefactuel répondant
a la question suivante : quel serait le taux de chomage des individus du groupe A si leurs
caractéristiques étaient valorisées de la méme maniere que pour le groupe B 7 Ces étapes

permettent d’obtenir la décomposition agrégée, qui s’écrit :

YB—YA—N E Y—N E PB ;= 11X5) _|_7E PB P =11X;) — E Y;
B icB i€A Na €A Ajea
Effet de composition (lié aux X) Ecart inexpliqué (& X donnés)

L’effet de composition correspond a une variation seulement des caractéristiques, a modele
identique ; inversement, 1’écart inexpliqué est calculé a caractéristiques données, comme une
différence de valorisation des X entre les deux groupes. La version détaillée de la décomposition
de Fairlie est plus délicate a établir que dans le cadre linéaire d’Oaxaca-Blinder - sa mise en

ceuvre est détaillée dans 'encadré 5.

Encadré 5 : La décomposition détaillée au-dela du cas linéaire

Si la décomposition agrégée du modele de Fairlie est facile a obtenir, la version détaillée

est nettement plus difficile a calculer. En effet, dans la construction du contrefactuel pour
la décomposition agrégée F(BBO + Z sz,BBk) implicitement on “remplace” les X des

hommes par les X des femmes. Pour detaﬂler Ieffet de composition il faut donc remplacer
successivement chaque X des hommes par les X}, des femmes. Prenons 'exemple d’un cas
a trois variables explicatives. Pour calculer la contribution de X3 a l'effet de composition,

il faut prendre la différence entre :
F(Bos + X18P15 + XopPop + X38538)

et F(Bop + X1PiB + Xopfop + X34038).

Pour un homme a X; et Xo donnés, par quelle valeur remplace-t-on son X3 ? On voudrait
une sorte d’appariement entre les hommes et les femmes pour tenir compte de la struc-
ture de corrélation entre les variables X7, Xo et X3. Pour ce faire, la solution proposée
par Fairlie (2005) consiste en quatre étapes, par exemple si la variable d’intérét est la

probabilité d’étre au chomage pour les actifs :

(1) On tire un échantillon dans la population des hommes, de méme taille que celle
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des femmes.

(2) Au sein de chaque échantillon, on classe les individus selon leur propension a étre
au chomage (probabilité prédite d’étre au chomage selon un modele P(Y =1 | X)

commun aux deux groupes).

(3) On apparie 'homme ayant la plus forte propension & étre au chémage a la femme

ayant la plus forte propension a étre au chémage, etc.

(4) Pour un homme donné, on remplace la valeur de X}, considérée par celle prise par
I'individu femme apparié. La moyenne des probabilités prédites ainsi calculées est
comparée a la probabilité initiale chez les hommes, pour obtenir la contribution

de X}, a leffet de composition.

On reproduit ces étapes un grand nombre de fois, en tirant a chaque fois un nouvel

échantillon.

Cette procédure est tres intensive en calcul, et elle ne résout pas le probleme de I'impos-

sibilité d’avoir une décomposition détaillée additive et non sensible a 1’ordre.

Deux propriétés sont en effet particulierement souhaitables pour la décomposition détaillée :
I’additivité et 'invariance a ’ordre. On entend par additivité le fait que les contributions
a lexpliqué de chaque variable se somment bien en la part expliquée totale, autrement
dit : Ax = Zle Ax, . Cette propriété est satisfaite dans le cadre linéaire simple mais elle
n’est pas forcément garantie hors de celui-ci, par exemple dans les approches présentées

dans la section 4.

Elle sera généralement satisfaite dans une procédure séquentielle consistant a rempla-
cer la distribution de X; puis de X, etc., jusqu’a ce que la distribution des X ait
été entierement remplacée. Mais comme I'impact du changement d’une variable donnée
dépend généralement de la distribution des autres variables, on peut alors avoir une
décomposition détaillée qui dépend de l'ordre dans lequel on la réalise. L’invariance a

I’ordre n’est donc pas respectée.

Pour une approche plus simple de la décomposition détaillée, on pourra préférer I'approxi-
mation de Yun (2004) : celle-ci consiste a repartir de l’effet de composition agrégé estimé

selon Fairlie et a le désagréger selon un systeme de poids attribuant a chaque variable le

Xip— X R
poids ( B IEA)ﬁliB avec les O estimés par logit ou probit dans la premiére étape
> (Xkp — Xka)Brs
k
de la décomposition de Fairlie. Cette méthode peut cependant poser probleme lorsque les
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prédictions se prétent mal a I'approximation linéaire, typiquement quand elles sont hors
de l'intervalle entre 0 et 1 et/ou lorsqu’il existe de fortes différences dans les X entre les

deux groupes.

Application 4 : Décomposition de Fairlie

On propose d’appliquer la méthode de Fairlie aux écarts de probabilité d’acces a des postes
d’encadrement (variable encadr valant 1 ou 0) entre hommes et femmes, toujours a partir des
données de I'enquéte Emploi en continu. On cherche & expliquer ces écarts par des différences
de caractéristiques. Comme en section 1.2 on utilise comme variables explicatives le niveau
d’études ddipl et une variable d’ancienneté (ancentr4). On introduit également dans le modele
I'expérience potentielle de 'individu sur le marché du travail (notée exp) et son carré (exp2),
ainsi que la quotité de travail en 6 modalités, tppred (1 pour moins d’un mi-temps, 2 pour un

mi-temps, 3 pour 50 a 80 %, 4 pour 80 %, 5 pour plus de 80 % et 6 pour un temps plein).

prop.B<-mean(base_empl$encadr [base_emplPsexe=="1"])

prop.B

## [1] 0.251

prop.A<-mean(base_empl$encadr [base_empl$sexe=="2"])

prop.A

## [1] 0.136

prop.B-prop.A
## [1] 0.115

On estime pour chaque sexe un modele logit d’acces a des fonctions d’encadrement :

logitB<-glm(encadr ~ as.factor(ancentr4) + as.factor(tppred)
+ exp+ exp2 + as.factor(ddipl), family=binomial (link='logit'),

data=base_empl [base_empl$sexe=="1",])

Mettons que 'on souhaite connaitre la probabilité contrefactuelle d’encadrement parmi les
hommes, s'ils avaient les caractéristiques des femmes (ou dit autrement, la probabilité contre-

factuelle d’encadrement des femmes si leurs caractéristiques étaient valorisées comme celles
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des hommes). Il suffit pour cela de calculer les prédictions individuelles selon le modele des

hommes, puis de calculer la moyenne de ces probabilités prédites parmi les femmes.

base_empl$pB<-predict(logitB, base_empl,type='response')
prop.cA<-mean(base_empl$pB[base_empl$sexe=="2"] ,na.rm=TRUE)
prop.cA

## [1] 0.23

expl<- prop.B - prop.cA
expl

## [1] 0.0209

inexpl<-prop.cA - prop.A

inexpl
## [1] 0.0941

Ce contrefactuel nous permet de mesurer un écart expliqué de 0.021 et un écart inexpliqué
de 0.094 : D'écart expliqué se calcule comme I’écart entre la probabilité contrefactuelle et
la proportion d’encadrement mesurée parmi les hommes, car celui-ci provient bien unique-
ment de différences de caractéristiques. Au contraire pour I’écart inexpliqué, on raisonne a

caractéristiques données (celles des femmes).

On peut effectuer la méme décomposition en repartant, non pas d’un logit, mais d’un modele
de probabilité linéaire (ie. simples MCO). A noter : ce code permet d’obtenir rapidement la

décomposition d’Oaxaca-Blinder agrégée, pour une variable continue également.

lpmB<-1m(encadr ~ as.factor(ancentr4) + as.factor(tppred)

+ exp+ exp2 + as.factor(ddipl), data=base_empl[base_empl$sexe=="1",])
p p p p p

base_empl$pB<-predict (1lpmB, base_empl)
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#Le contrefactuel est la prediction moyenne chez les femmes (4)

mean (base_empl$pB[base_empl$sexe=="2"] ,na.rm=TRUE)
[1] 0.238

#d'ou l'écart expliqué (proba des hommes - proba contrefactuelle)
mean (base_empl$encadr [base_empl$sexe=="1"] ,na.rm=TRUE) -

mean (base_empl$pB [base_empl$sexe=="2"] ,na.rm=TRUE)
[1] 0.0125

#et inexpliqué (proba contrefactuelle - proba des femmes)
mean (base_empl$pB[base_emplPsexe=="2"] ,na.rm=TRUE) -

mean (base_empl$encadr [base_empl$sexe=="2"] ,na.rm=TRUE)
[1] 0.102

On trouve des ordres de grandeur comparables pour 1’écart expliqué (0.021 avec la méthode
de Fairlie vs 0.012 avec le modele de probabilité linéaire) et pour I’écart inexpliqué (0.094 vs
0.102). Toutefois, dans un nombre de cas non-négligeable, la probabilité prédite individuelle

d’étre au chomage est en dehors de [0,1] avec ce modele linéaire.

#Décompte des prédictions hors de [0;1]
table(base_empl$pB<0 | base_empl$pB>1)

##
## FALSE  TRUE
## 190949 7910

Pour la décomposition détaillée, on va procéder & 'approximation de Yun (voir encadré 5).
Pour cela, on a besoin de récupérer le vecteur des (X']’; — Xﬁ)ﬁ%, k = 1...K, qu’'on nomme

ci-dessous delta.X.beta.

#0n récupére le vecteur des coefficients chez les hommes,
#ainsi que le vecteur des X moyens dans les deuxr groupes

coeffs.B<-logitB$coefficients
X.B <- model.matrix(~ as.factor(ancentr4) + as.factor(tppred) + exp + exp2 +

as.factor(ddipl), data=base_empl[base_empl$sexe=="1",])
X.moy.B<-apply(X.B,2,mean)
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X.A <- model.matrix(~ as.factor(ancentr4) + as.factor(tppred) + exp + exp2 +
as.factor(ddipl), data=base_empl[base_empl$sexe=="2",])
X.moy.A<-apply(X.A,2,mean)

#0n calcule alors delta.X.beta

delta.X.beta<-(X.moy.B- X.moy.A)*coeffs.B

# Part liée a l'ancienneté :

# 4 modalités qut correspondent aux éléments 2 a 5 de delta.X.beta

part.ancentr<-expl*sum(delta.X.beta[grepl("ancentr", names(delta.X.beta))])/
sum(delta.X.beta)

part.ancentr
## [1] -0.00335

#Idem pour temps partiel (6), expérience potentielle (7) et diplome (8 a 12)

part.quotite<-expl*sum(delta.X.beta[grepl("tppred", names(delta.X.beta))]l)/
sum(delta.X.beta)

part.quotite

## [1] 0.0358

part.exp<-expl*sum(delta.X.betal[grepl("exp", names(delta.X.beta))])/
sum(delta.X.beta)
part.exp

## [1] -0.00101

part.ddipl<-expl*sum(delta.X.betal[grepl("ddipl", names(delta.X.beta))])/
sum(delta.X.beta)
part.ddipl

## [1] -0.0106

#0n retrouve bien en sommant ces 4 composantes l'écart expliqué total

part.ancentr+part.quotite+part.exp+part.ddipl
## [1] 0.0209
expl

## [1] 0.0209
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On peut comparer ces résultats a ce qu’on obtient en utilisant un modele d’Oaxaca-Blinder

sur la probabilité linéaire :

library(oaxaca)

#les hommes sont a 0, les femmes a 1

base_empl$sexenum <- as.numeric(base_empl$sexe)-1

results <- oaxaca(formula = encadr ~ as.factor(ancentrd4) + as.factor(tppred)

+ exp + exp2 + as.factor(ddipl) | sexenum , data = base_empl, R=10)

results$twofold$overall[2,2]

## coef (explained)
## 0.0125

#La part expliquée liée a l'ancienneté (on somme les contributions
#des différentes modalités de la wariable ancienneté)
sum(results$twofold$variables[[2]] [ grep("ancentrd",

names (results$twofold$variables[[2]]1[,11)) ,21)

## [1] -0.00199

#La part expliquée liée a la quotité
sum(results$twofold$variables[[2]] [ grep("tppred",
names (results$twofold$variables[[2]]1[,1])) ,2])

## [1] 0.0303

#La part expliquée liée a l'expérience
sum(results$twofold$variables[[2]] [ grep("exp",
names (results$twofold$variables[[2]]1[,1]1)) ,2])

## [1] -0.00116

#La part expliquée liée au diplome
sum(results$twofold$variables[[2]] [ grep("ddipl",
names (results$twofold$variables[[2]]1[,11)) ,21)

## [1] -0.0147

On retrouve un écart expliqué de 0.012 avec le modele de probabilité linéaire, dont une contri-

bution de lancienneté de -16 % (-16 % dans le modele de Fairlie), de la quotité de travail
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de 244 % (172 % dans le modele de Fairlie), de lexpérience de -9 % (-22 % dans le modele
de Fairlie) et du diplome de -118 % (-12 % dans le modele de Fairlie). Autrement dit, la
décomposition détaillée obtenue par I’approximation de Yun et celle obtenue avec la méthode
d’Oaxaca-Blinder pour un modele de probabilité linéaire donnent des résultats similaires dans
cet exemple. La quotité de travail explique une majeure partie de I’écart de taux d’acces a
I’encadrement entre hommes et femmes, tandis que le niveau d’études tend au contraire a

diminuer cette différence.
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4 La décomposition des inégalités au-dela de la moyenne

Lorsque la variable d’intérét Y est continue, on la résume souvent par sa moyenne : on cherche
alors a expliquer I’écart entre moyennes calculées pour chacun des deux groupes. On peut
toutefois souhaiter aller “au-dela de la moyenne” et s’intéresser a des inégalités en certains
endroits de la distribution de Y, ou plus généralement a d’autres statistiques que la moyenne :
en termes de salaires par exemple, il peut exister un phénomene de type plafond de verre lors-
qu’un des deux groupes ne parvient pas aux salaires les plus élevés. Dans ce cas, il sera plus
pertinent de s’intéresser au sommet de la distribution des salaires, plutét qu’au salaire moyen.
De méme, lorsqu’on effectue une comparaison intertemporelle ou internationale, c’est souvent
a une statistique caractérisant les inégalités que 1'on s’intéresse (par exemple écart interdécile,
le coefficient de Gini, etc.), pour chaque période ou pour chaque pays, plutot qu’a la seule

moyenne.

Dans ce cas plus général, on va s’intéresser a I’écart entre la distribution de Y observée dans
le groupe B, et celle observée dans le groupe A. La encore, on introduit un objet contre-
factuel, ici une distribution contrefactuelle, répondant par exemple a la question suivante :
quelle serait la distribution des salaires chez les femmes (groupe A), si leurs caractéristiques
étaient valorisées comme celles des hommes (groupe B) ? De fagon analogue a la décomposition
d’Oaxaca-Blinder ou de Fairlie, ’écart entre cette distribution contrefactuelle et la distribu-
tion des salaires dans le groupe B correspondra a 'effet de composition, tandis que 1’écart

avec la distribution des A sera inexpliqué.

La construction de cette distribution contrefactuelle est moins directe que dans les cas vus
précédemment. Pour y parvenir, on va utiliser la notion de distribution conditionnelle, la
fonction qui associe a un ensemble de caractéristiques X, la distribution des Y pour ces ca-
ractéristiques. Si par exemple on considére une unique variable explicative binaire X (par
exemple, le fait d’étre cadre ou non), la distribution des salaires conditionnelle au statut d’en-
cadrement est notée Fy|y. Cette distribution conditionnelle dans le groupe A s’écrit Fy,|x,
et associe & X = 1 la distribution des salaires parmi les cadres du groupe A, et &4 X =0 la

distribution des salaires parmi les non-cadres du groupe A.

De fagon générale, en considérant un ensemble de caractéristiques X plus vaste, on peut
écrire la distribution des salaires effectivement observée dans le groupe A (la distribution non-
conditionnelle Fy,, qu’on pourra également noter Fy, x,) comme la résultante de la distri-
bution conditionnelle Fy,, x, correspondant a la structure de valorisation des caractéristiques

des A, appliquée a la répartition des caractéristiques X dans le groupe A (c’est-a-dire, intégrée
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sur ces caractéristiques). On a ainsi® :

Fy, (= Fy,x,) = /FYA|X(Z/\x)dFXA($)

avec Fx, la distribution des caractéristiques observables dans le groupe A.

La figure 2 met en avant le passage, pour chacun des groupes A et B, entre distributions
des caractéristiques observables X (que celles-ci soient discrétes ou continues), distributions
conditionnelles de Y qui valorisent ces caractéristiques, et distributions non-conditionnelles.
L’écart entre les distributions observées Fy, et Fy, peut ainsi trouver deux sources : un
écart entre distribution des caractéristiques observables F'x, et Fx,, ou un écart entre dis-
tributions conditionnelles Fy, x et Fy, x, c’est-a-dire entre valorisations des X en termes de

distributions de salaires.

Figure 2 — Distribution jointe de X et Y dans chaque groupe

Distribution des X dans le groupe A Distribution des X dans le groupe B

Distribution Distribution
Y, (Y [X) conditionnelle des Yo(Y | X) conditionnelle des
Y sachant les X Y sachant les X
dans le groupe A dans le groupe B
Distribution des Y F Distribution des Y

YA | DA dans le groupe A ¥YB|DB dans le groupe B

AN VA

La notion de distribution conditionnelle va aider a expliciter le contrefactuel qui permettra de

dissocier effet de composition et écart inexpliqué. Par exemple, si on applique la distribution

8. Les notations proposées ici sont légerement simplifiées par rapport a celles de Fortin et al. (2011). On
ne reprend notamment pas l'indicatrice d’appartenance au groupe, Dy, g = A, B et on indice directement les
distributions en désignant le groupe concerné.
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conditionnelle du groupe B aux caractéristiques des A, on obtient la distribution de salaires

contrefactuelle suivante :

Fy,ix, = /FYBX(y|x)dFXA($)'

Cela correspond a la distribution qui s’appliquerait si les caractéristiques présentes dans le
groupe A étaient valorisées comme chez les B. Supposons que ’on s’intéresse a une statistique
v de la distribution en particulier, par exemple le dernier décile : on souhaiterait décomposer
I’écart entre le dernier décile de salaire dans le groupe B, et le dernier décile de salaire dans

le groupe A. On peut décomposer ’écart de v entre groupes B et A de la fagon suivante :

v(Fyy) — v(Fy,) = [V(Fyyxy) — V(Fyyxa)] + V(Fyg x,) — v(Fyy x,)] (8)

Effet de composition Ecart inexpliqué

Le premier terme correspond a l’effet de composition : on voit en effet apparaitre un écart
lié aux caractéristiques observables (X4 vs. Xp), valorisées dans les deux cas par la méme
distribution conditionnelle Fy, x. Pour le deuxieme terme au contraire, on raisonne a ca-

ractéristiques données (X 4) : il s’agit de 1’écart inexpliqué.

Les méthodes de décomposition des écarts entre distributions reposent ainsi sur la construction
de la distribution contrefactuelle Fy,|x , 9. On peut distinguer deux facons de parvenir & celle-
ci:

e On part de la distribution des salaires dans le groupe B (Fy,|x,), mais on modifie
la distribution des caractéristiques observables des individus de ce groupe de fagon a
ce qu’elle soit la méme que dans le groupe A (on “remplace” ainsi Fx, par Fyx,).
Cela correspond notamment aux méthodes par repondération (DiNardo, Fortin, and
Lemieux, 1996) 10, Ce procédé est représenté dans la partie gauche de la figure 3, et
présenté dans la section suivante.

e On estime directement la distribution conditionnelle du groupe B (FYB‘ x), et on l'ap-
plique ensuite aux caractéristiques X du groupe A. Cela correspond aux méthodes
d’estimation de la distribution conditionnelle (Chernozhukov et al., 2013; Machado
and Mata, 2005). Ce procédé est représenté dans la partie droite de la figure 3 et
présenté en section 4.3.

La méthode des régressions de quantiles non-conditionnels, présentée en section 4.2, differe

légerement de ces approches en ce qu’elle ne s’appuie pas sur la construction d’une distribution

9. Comme dans le cas de la décomposition d’Oaxaca-Blinder, d’autres distributions contrefactuelles peuvent
bien siir étre envisagées, en premier lieu v(Fy, |x,)-

10. D’autres méthodes pourraient étre envisagées afin de rendre les deux sous-populations comparables
en termes de caractéristiques observables, notamment les méthodes d’appariement (matching) sur score de
propension ou sur caractéristiques exactes. Pour une application sur données frangaises, voir par exemple
Duvivier et al. (2016).
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contrefactuelle.

4.1 La méthode de repondération

Afin de construire la distribution contrefactuelle Fy, x, correspondant a la distribution des
Y du groupe B, si celui-ci présentait les mémes caractéristiques observables que celles du
groupe A, DiNardo et al. (1996) proposent d’ajuster les poids des observations du groupe B
afin de rendre leurs caractéristiques observables similaires a celles des individus du groupe A.
Par exemple, si I’on souhaite décomposer ’écart entre les distributions de salaire des hommes
et des femmes en contrélant du statut de cadre, et que I'on suppose que les hommes accedent
plus souvent au statut de cadre que les femmes, on va repondérer a la baisse les observations
des hommes exercant des fonctions d’encadrement ; et a la hausse celles des hommes qui n’ont
pas de fonction d’encadrement. A partir de la distribution des salaires pour les observations
des hommes ainsi repondérées (qui correspond ici & la distribution contrefactuelle Fy, |x,.),
on peut calculer tres facilement n’importe quelle statistique v et parvenir a la décomposition

8. L’étape de calcul des poids de repondération peut elle-méme s’effectuer tres aisément.

En effet, le facteur de repondération W(X) qui, appliqué a chaque observation du groupe B,
permet de rendre la distribution des caractéristiques du groupe B similaire a celle du groupe
A s’écrit (en notant g = A, B la variable d’appartenance au groupe) :

P(X|lg=A) Pg=A|X) P(¢g=B) _ Plg=A4]X) 1-P(g=4)

Uprr(X) = P(Xl|g=B) Plg=B[X)Plg=A) 1-Plg=AX) Pg=A4)

P(g = A) correspond simplement a la proportion d’individus du groupe A dans la population.
Afin d’obtenir une estimation de P(g = A|X), on modélise la probabilité d’appartenir au
groupe A, sur I’ensemble de I’échantillon, en fonction des caractéristiques observables X.
L’estimation peut étre faite par logit ou probit . Ce modele fournit directement pour chaque
individu de caractéristiques X la probabilité prédite d’appartenir au groupe A, c’est-a-dire

P(g = A|X). On calcule alors le facteur de repondération ¥ ppz(X) de fagon tres simple :

_ _ Pg=AlX) 1-Pg=4),
Uprr(X) = l—ﬁ(g:A\X). ﬁ(g:A) .

Bien que tres simple a mettre en ceuvre, cette méthode doit étre utilisée avec précaution en
cas de probleme de support commun, car le facteur de repondération peut alors avoir un

comportement erratique. Notamment, si P(g = B|X) — 0 et P(g = A|X) — 1, ce qui sera le

11. Hirano et al. (2003) proposent alternativement 1’emploi d’'un modeéle non-paramétrique, permettant de

tenir compte de fagon plus flexible de la structure de corrélation entre les variables.
12. Le terme % est constant d’un individu & ’autre, 'inclure ou non dans la repondération ne modifie

donc pas la distribution contrefactuelle obtenue.
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Figure 3 — Comparaison des méthodes de décomposition au-dela de la moyenne :
repondération ou estimation de la distribution conditionnelle

Repondération

Distribution des X dans le groupe B

|

Repondération

Distribution des X dans le groupe B repondérée
pour coincider avec celle chez les A

i

La distribution
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Distribution des Y du groupe des B si celui-ci
avait les mémes X que dans le groupe des A

Le contrefactuel permet de calculer les parts
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cas si une caractéristique est tres rare au sein du groupe B relativement au groupe A, U(X)
peut devenir tres grand pour les individus B détenant cette caractéristique. Ces observations
repondérées risquent alors de porter a elles seules toute la distribution contrefactuelle. I1 est
ainsi nécessaire de s’assurer, lorsque l’estimation du facteur de repondération pour chacun
des B est effectuée, que celui-ci ne prend pas de valeur anormalement élevée ou faible. En

pratique, on peut regarder la facon dont les poids apres repondération sont distribués.

La méthode de repondération initialement proposée par DiNardo et al. (1996) permet d’isoler
la participation & 'effet de composition d’une variable binaire 3. Toutefois, la décomposition
détaillée obtenue est non-additive, si I’on remplace pour chaque X, la distribution au sein du
groupe B par celle du groupe A, tout en conservant pour les autres explicatives la distribution
des B. Sil’on procede plutot de fagon séquentielle en remplacant successivement la distribution
de X7, puis de X, et ainsi de suite jusqu’a ce que la distribution de I’ensemble des X soit
celle du groupe A, la décomposition détaillée obtenue est additive mais dépendante de ’ordre

dans lequel on procede.

Application 5 : Décomposition par repondération

Considérons ’écart entre la distribution des salaires des descendants d’immigrés maghrébins
(groupe A, pour lequel magh=1), et celle des non-descendants (groupe B, magh=0) tel que
mesuré dans les données de ’Enquéte Emploi en continu. On souhaite repondérer les non-
descendants pour qu’ils ressemblent, en termes d’expérience potentielle et de diplome, aux
descendants d’immigrés maghrébins. On va ainsi étre amené a augmenter le poids des non-
descendants dont les caractéristiques sont courantes parmi les descendants (par exemple, les
individus jeunes) relativement a celui des non-descendants dont les X sont rares parmi les

descendants d’immigrés maghrébins.

La premiere étape consiste alors a estimer la probabilité conditionnelle a X d’appartenir au
groupe des descendants d’immigrés maghrébins, P(g = A|X), en fonction de l'expérience
potentielle, de son carré et du niveau d’études des individus (les notations sont les mémes que

dans I'application 4).

logit<-glm(magh ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),
family=binomial (link='logit'),
data=base)

summary (logit) $coefficients

13. Des travaux ultérieurs, notamment Altonji et al. (2012), ont proposé des extensions & des variables
catégorielles ou continues.
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -3.46485 0.057493 -60.265 0.00e+00
exp 0.02627 0.005849 4.492 7.05e-06
exp2 -0.00188 0.000148 -12.665 9.26e-37
as.factor(ddipl)3 0.02399 0.056621 0.424 6.72e-01
as.factor(ddipl)4 0.32650 0.050984 6.404 1.51e-10
as.factor(ddipl)5 0.32497 0.051548 6.304 2.90e-10
as.factor(ddipl)6é 0.65246 0.081772  7.979 1.47e-15
as.factor(ddipl)7 1.06533 0.061558 17.306 4.24e-67

On voit par exemple qu’a expérience donnée, les descendants d’immigrés maghrébins sont
el97 = 2.9 fois plus susceptibles d’étre sans diplome (modalité 7) plutét que diplomés d’un
Bac+3 ou plus (modalité de référence), relativement aux non-descendants. On sera donc

amené a repondérer a la hausse les observations des non-descendants sans diplome.

P(g=A|X) 1-P(g=A)
1-P(g=A|X)" P(9=A4)

Le facteur de repondération \T/(X ) = est calculé de la facon suivante :

p<-predict(logit,type='response')

wi<-ifelse(base$magh==0,
p/ (1-p) *(1-mean (base$magh) ) /mean (base$magh), 1)

On peut s’assurer que cette opération a bien rendu comparable les deux populations selon les
dimensions observables considérées. Par exemple, la proportion d’individus sans diplome était
initialement de 0.095 parmi les non-descendants contre 0.133 parmi les descendants. Elle est

de 0.134 parmi les non-descendants repondérés.

Une fois les pondérations obtenues, on pourra directement calculer la statistique d’intérét sur
la distribution contrefactuelle, ¢’est-a-dire ici sur la distribution de salaire des non-descendants
repondérés pour ressembler aux descendants en termes de caractéristiques observables. La
fonction wtd.quantile du package Hmisc permet notamment de calculer des quantiles en
incluant des pondérations. On écrira par exemple, pour obtenir les déciles du log-salaire dans

la population des non-descendants repondérés :
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library(Hmisc)

dfl.Fc<-wtd.quantile(base$logsal [base$magh==0],
weights=wl[base$magh==0], probs=seq(0.1,0.9,0.1))

dfl.FB<-wtd.quantile(base$logsal [base$magh==0],
probs=seq(0.1,0.9,0.1))

dfl.FA<-wtd.quantile(base$logsal [base$magh==1],

probs=seq(0.1,0.9,0.1))

Les déciles de log-salaire ainsi obtenus pour la distribution contrefactuelle, ainsi que les dis-

tributions initiales, sont présentées a la figure 4.

FI1GURE 4 — Distributions de log-salaire selon le groupe considéré
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Jusqu’au septieme décile de revenus, la distribution contrefactuelle est tres proche de celle
des descendants d’immigrés maghrébins. Les différences d’expérience et de diplome entre les
deux groupes expliquent presque entierement les différences de salaires mesurées entre ces
quantiles. Toutefois, pour les déciles de salaire les plus élevés, I’écart inexpliqué entre les deux

groupes se creuse.

round (dfl.FB-df1.FA,3)

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.036 0.055 0.069 0.080 0.094 0.093 0.095 0.110 0.164

round (dfl.FB-dfl.Fc,3)

10%  20%  30%  40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.009 0.055 0.058 0.060 0.069 0.082 0.091 0.069 0.085

round (dfl.Fc-dfl1.FA,3)

10% 20%  30% 40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.026 0.000 0.011 0.020 0.025 0.011 0.004 0.041 0.079

4.2 Les décompositions par régression des quantiles non-conditionnels

Pour détailler le role de chacune des variables dans la décomposition de fagon a la fois addi-
tive et indépendante a l'ordre, Firpo et al. (2007) proposent une solution qui se rapproche de
I’esprit de la décomposition d’Oaxaca-Blinder, mais adaptée au cas ou ’on considere d’autres
statistiques que la moyenne, notamment les quantiles de la distribution. Notons que dans le
cas de la moyenne, le modele de régression linéaire permettra d’écrire la moyenne empirique de
Y comme Y = X B, ce qui autorise ensuite a procéder a la décomposition d’Oaxaca-Blinder.
Or si 'on considére le quantile d’ordre 7 de la distribution de Y (on le note Q7(Y)), il existe
une modélisation qui permettra in fine d’exprimer le quantile empirique @T(Y) comme une
fonction linéaire des X moyens, c’est-a-dire comme @T(Y) = XA7 : c’est la méthode des

régressions de quantiles non-conditionnels, proposée par Firpo et al. (2009).

Les valorisations 7} et 75 qu’on estime au sein de chaque sous-population pour un quantile
d’ordre 7 donné sont I’équivalent des valorisations B4, Sp dans le cas de la décomposition de

la moyenne. On effectuera une décomposition pour chaque 7 € [0, 1] auquel on s’intéresse (par
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exemple 7 = 0.9 si 'on souhaite se pencher sur le haut de la distribution) — en regle générale,
on s’intéressera a des points tout au long de la distribution). v” correspond a la valorisation des
caractéristiques X pour un quantile d’ordre 7 donné de la distribution des salaires, mais c’est
bien aux X moyens dans toute la (sous-)population qu’on les applique — méme si, par exemple,

on estime Peffet d’étre sans diplome au quantile d’ordre 7 = 0.9 de la distribution de salaire .

Pour un 7 donné, une fois les valorisations 77, et 75 estimées, on a d’une part @;(Y) =X AV
d’autre part Q3(Y) = XpAj. Encore une fois, on voit que I'écart entre les quantiles d’ordre
7 dans les groupes A et B peut provenir soit d’une différence de caractéristiques X entre
les deux sous-populations, soit d’'une différence dans la valorisation de ces caractéristiques
moyennes en un point donné de la distribution. La décomposition de 1’écart entre @TB (Y) et

@Q(Y) s’écrit alors comme :

K K
Qp(Y) = Qu(Y) =Y (Xnr — Xax)¥hr + Y50 — Yao + Y Xax(¥hr — Yar)
k=1 k=1
AL A%

Notons qu’on introduit ainsi le contrefactuel X A9E, qui correspond a la fagon dont les ca-
ractéristiques moyennes des individus du groupe A seraient valorisées par les “rendements”
que connaissent les B au quantile (non-conditionnel) d’ordre 7. La décomposition détaillée
obtenue est bien, tout comme la décomposition d’Oaxaca-Blinder, additive, et indépendante

a l'ordre.

Pour estimer les =, on a recours aux régressions de quantiles non-conditionnels, ou régressions
sur RIF (pour Recentered Influence Function, ou fonction d’influence recentrée). La fonction
d’influence, outil classique en statistique robuste, appréhende la fagon dont une observation
particuliere Y; influence une statistique donnée. Autrement dit, elle renvoie au “roéle” d’une ob-
servation particuliere Y; sur la valeur d’une statistique. Dans le cas ou la statistique considérée
est le quantile d’ordre 7 de la distribution de Y (qu’on note Q7), la fonction d’influence re-

centrée associe a Y; la grandeur suivante :

T—1{Y; <Q"}
fr(Qm)

Pour un quantile Q7 donné, cette fonction ne prendra que deux valeurs selon que Y; se si-

RIF(Y;;Q7) = Q" +

tue en-dessous ou au-dessus de Q7. Si 'on considere par exemple une distribution de salaire

dont la médiane (7 = 0.5) vaut 1700, la fonction d’influence recentrée vaut pour chaque Y; :

14. La démarche de Firpo et al. (2009) consiste en effet & trouver un parametre 4 tel qu’on puisse écrire
Q7 (Y) = X~7, ce qui permet de revenir & une forme linéaire de décomposition. C’est donc bien un effet moyen
sur ensemble de la (sous-)population qui intervient ici.
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0.5—1{Y; <1700}
1700 + a0

Une régression de quantile non-conditionnel (au quantile d’ordre 7) correspond ensuite sim-
plement & une régression par MCO de la grandeur RIF(Y;; Q") sur X. Ce faisant, on modélise
comme dans une régression linéaire classique E([RIF(Y,Q")|X] = X.A™ + €. Or la RIF per-
met d’écrire E[RIF(Y,Q7)] = Q", et de la Q7 = E[RIF(Y,Q7)] = Ex[E([RIF(Y,Q7)|X]] =
E[X].4". La contrepartie empirique de cette expression, @T = X47, permet la décomposition
présentée plus haut. L’obtention des valorisations 47 se fait donc a travers deux étapes simples :

transformation de chaque Y; en RIF(Y;; Q) ; puis régression linéaire de RIF(Y;; Q7) sur les X.

Cette méthode est tres simple & mettre en ceuvre pour les quantiles : les v peuvent étre
directement estimés a l'aide du package uqr (pour unconditional quantile regression), voir
I’application 6. L’emploi de la RIF peut également étre élargi a d’autres statistiques distribu-
tionnelles que les quantiles '°, notamment des statistiques s’appuyant sur les quantiles (par
exemple rapport interdécile ou taux de pauvreté relative). Un des inconvénients de la méthode
des RIF est que celle-ci nécessite d’utiliser une approximation locale qui peut étre de mauvaise

qualité en présence de points de masse.

Application 6 : Décomposition par les RIF

On étudie a nouveau les différences de salaires entre descendants d’immigrés maghrébins et
personnes sans ascendance migratoire. Le package ugr permet d’implémenter des régressions
de quantiles non-conditionnels sous R, & travers la fonction urq. On spécifie le(s) quantile(s)
au(x)quel(s) on souhaite appliquer ces régressions grace a 'option tau=. On effectue cette
décomposition séparément pour la population de référence (ref<-base$magh==0) d’une part,

et pour les descendants d’immigrés (!ref) d’autre part.

library(uqr)

rif .B<-urq(formula=logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),
data=as.data.frame(base[ref,]),
tau=seq(0.1,0.9,0.1))

rif .B$coefficients[,1:3]

tau= 0.1 tau= 0.2 tau= 0.3
(Intercept) 6.954515 7.115559 7.243411
exp 0.022417 0.022688 0.021713

15. Pour la moyenne, on retombe sur la régression standard de Y sur X.
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exp2 -0.000346 -0.000327 -0.000296
as.factor(ddipl)3 -0.064896 -0.089849 -0.106747
as.factor(ddipl)4 -0.158389 -0.213384 -0.246136
as.factor(ddipl)5 -0.198570 -0.270140 -0.318173
as.factor(ddipl)6 -0.237468 -0.302222 -0.341726
as.factor(ddipl)7 -0.343564 -0.412768 -0.453157

rif.A<-urq(formula=logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),
data=as.data.frame(base['ref,]),
tau=seq(0.1,0.9,0.1))

Une fois les valorisations v obtenues pour chaque groupe, on peut procéder a une décomposition
"classique” de type Oaxaca-Blinder, & partir des vecteurs de moyennes calculés pour chaque

variable, dans la population de référence et parmi les descendants d’immigrés.

#Calcul des X moyens dans chaque groupe

X<-model .matrix(logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl), base)
moy .B<-apply (X[ref,],2,mean)

moy . A<-apply(X[!ref,],2,mean)

#Calcul des écarts expliqués par chaque variable
expl.detail<-apply(rif.B$coefficients, 2, "*",moy.B-moy.A)
expl.detaill,1:3]

tau= 0.1 tau= 0.2 tau= 0.3

(Intercept) 0.00000 0.00000 0.00000
exp 0.11113 0.11247 0.10764
exp2 -0.07797 -0.07379 -0.06682

as.factor(ddipl)3 -0.00135 -0.00188 -0.00223
as.factor(ddipl)4 0.00484 0.00653 0.00753
as.factor(ddipl)5 -0.00840 -0.01143 -0.01347
as.factor(ddipl)é 0.00109 0.00138 0.00156
as.factor(ddipl)7 0.01313 0.01577 0.01732

On obtient alors ’ensemble des contributions détaillées a l'effet de composition, pour chaque
variable, en chaque décile. On calcule de la les parts expliquées et inexpliquées totales en
chaque décile, qu’on pourra notamment comparer aux résultats de la décomposition agrégée

obtenus par repondération.
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rif.expl<-apply(expl.detail,2,sum)

#Ecarts expliqués totaux (effet de composition)

round (rif.expl,3)

tau= 0.1 tau= 0.2 tau= 0.3 tau= 0.4 tau= 0.5 tau= 0.6 tau= 0.7 tau= 0.8
0.042 0.049 0.052 0.063 0.070 0.073 0.079 0.080
tau= 0.9
0.092

#De méme pour les écarts inexpliqués

inexpl.detail<-apply(rif.B$coefficients-rif.A$coefficients,
2, "x" moy.A)

rif.inexpl<-apply(inexpl.detail,2,sum)

#Ecarts inexpliqués totaux

round(rif.inexpl,3)

tau= 0.1 tau= 0.2 tau= 0.3 tau= 0.4 tau= 0.5 tau= 0.6 tau= 0.7 tau= 0.8
-0.008 0.001 0.011 -0.003 0.024 0.010 0.003 0.045
tau= 0.9
0.072

L’approximation locale qui est implicitement effectuée par les régressions RIF apparait va-
riable selon les quantiles considérés. Les écarts de salaire totaux reconstitués ci-dessous sont

a comparer aux écarts effectifs présentés en application 5.

#Reconstitution des écarts de salaire totauzx
#par somme des écarts expliqués et inexpliqués

round(rif.expl+rif.inexpl,3)

tau= 0.1 tau= 0.2 tau= 0.3 tau= 0.4 tau= 0.5 tau= 0.6 tau= 0.7 tau= 0.8
0.034 0.050 0.063 0.060 0.094 0.083 0.082 0.126
tau= 0.9
0.164
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4.3 Les méthodes d’estimation de la distribution conditionnelle - Régressions
sur fonction de répartition

Repartons de la distribution contrefactuelle Fy, x,, qui correspond a la distribution condi-
tionnelle des salaires du groupe B appliquée aux caractéristiques des individus du groupe A.
Une fagon naturelle de I'obtenir est d’estimer directement la distribution Fy,|x des ¥ condi-
tionnelle aux X parmi les individus du groupe B, et de I'appliquer aux caractéristiques du

groupe A (X4).

La fonction de distribution (ou fonction de répartition) peut étre résumée par un ensemble de
probabilités de se situer en-dessous d’un certain seuil : pour reprendre 'exemple des salaires,
on souhaiterait modéliser le fait d’avoir un salaire inférieur a 1500 € par mois, d’avoir un sa-
laire inférieur a 2000 € par mois, etc., en raisonnant & chaque fois a caractéristiques données.
Le probléme revient ainsi & réaliser un ensemble d’estimations sur des indicatrices (se situer
au-dessus ou en-dessous d’un seuil donné), ce qui peut étre fait de facon tres classique par un
modele logit, un modele probit, ou méme un modele de probabilité linéaire. Plus le nombre de
seuils considérés sera grand, plus 'estimation de la fonction de répartition sera fine. C’est sur
cette idée que repose la méthode de régression sur distribution proposée par Chernozhukov
et al. (2013).

En pratique, la méthode de Chernozhukov et al. (2013) consiste donc en trois étapes, pour
chaque seuil y € [min(Y'), maz(Y)] :

(1) On estime au sein du groupe B un logit, un probit ou une régression linéaire sur
1{Y; <y}, avec P(Y < y|X) = G(XB(y)), selon que G(.) est la fonction de répartition
de la loi logistique, celle de la loi normale, ou la fonction identité.

(2) On utilise les coefficients estimés a I’étape (1) pour calculer la probabilité prédite
G(Xi,é’B(y)) pour chaque individu ¢ du groupe A.

(3) On calcule la moyenne de ces probabilités prédites sur ’ensemble du groupe A pour

finalement obtenir FYB|XA (y) = NLA S G(XiBp(y)), cest-a-dire la probabilité de se si-
1€A

tuer au-dessous du seuil y qu’auraient les individus du groupe A si leurs caractéristiques

étaient valorisées de la méme fagon que pour les B.

On obtient ainsi un ensemble de probabilités contrefactuelles qui permettent de reconstituer
la fonction de distribution souhaitée. Il est toutefois possible que la fonction de distribution
estimée ne soit pas monotone : pour y; et yo proches avec y; < yo, rien ne garantit que
FYBlXA (1) < FYBlXA (y2). 11 est alors nécessaire d’utiliser une procédure de lissage pour s’as-

surer qu’elle pourra bien étre inversée en quantiles.
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Cette méthode est intensive en calculs : elle demande d’effectuer un grand nombre de régressions
lorsqu’on souhaite inverser la distribution et revenir a I’écart entre quantiles. On peut toutefois
souhaiter simplement décomposer ’écart de probabilité de se trouver au-dessus ou en-dessous
d’un certain niveau de salaire, ce qui est méme parfois plus parlant (par exemple lorsqu’on
considere un seuil de pauvreté en termes absolus; ou lorsqu’on souhaite définir une popula-
tion de “hauts revenus” comparable dans les deux groupes). On a alors besoin d’effectuer la
procédure uniquement pour le y d’intérét (ce qui correspond a la méthode de Fairlie, voir

¢

section 3.2). En cela, il est plus simple d’estimer des distances “verticales” que des distances
“horizontales”, qui contiennent toutes les deux la méme information. C’est ce qu’illustre la
figure 5 : il est équivalent de raisonner sur les probabilités de se situer de part et d’autre
d’un certain seuil qui se lisent en ordonnée (par exemple, de gagner moins 2 800 €), ou sur
les quantiles correspondant qu’on lit en abscisse (le seuil de salaire en-dega duquel se situent
80 % des individus). Notons que comme pour Fairlie, si on modélise cette probabilité d’étre
au-dela d’un seuil par un modele de probabilité linéaire, on retombe sur une décomposition

de type Oaxaca-Blinder.

Figure 5 — Distances verticales ou horizontales : illustration avec une fonction de
répartition conditionnelle
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Application 7 : Décomposition par les régressions sur fonction de répartition

On reprend le méme cas d’usage que dans l'application 6, en considérant les écarts de
distribution de log salaire entre descendants et non descendants d’immigrés maghrébins. On
utilise la fonction counterfactual du package Counterfactual pour faire une décomposition
a la Chernozhukov et al. (2013).

library(Counterfactual)

Le parametre group permet d’indiquer quels sont les groupes comparés. On utilise des fonc-
tions logit, c’est-a-dire qu’on modélise en 500 points de la distribution (paramatere nreg)
la probabilité de se situer a gauche ou a droite de ce point. En indiquant noboot=TRUE on

renonce & bootstraper I’analyse pour gagner du temps (le calcul peut s’avérer tres long).

cvfm<-counterfactual (logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),
data= base,
group=ref,
treatment=TRUE,
decomposition=TRUE,
method="logit",
nreg=200,
noboot=TRUE)

Une fois les 500 modeles estimés, on peut récupérer simplement les écarts totaux, les effets de
composition et les écarts inexpliqués obtenus & chaque décile de la distribution des salaires.
Ils sont calculés en appliquant la fonction conditionnelle estimée chez les non descendants aux

caractéristiques des descendants.

t (round (cvfm$total _effect,3))

(,11 [,21 [,3]1 [,4] (,5] [,e] [,7] [,8] [,9]
[1,] 0.042 0.056 0.072 0.084 0.099 0.092 0.095 0.11 0.164

t (round (cvfm$composition_effect,3))

[,11 0,21 [,31 [,41 [C,81 [L,61 [,71 [,8] [,9]
[1,] 0.037 0.035 0.045 0.057 0.051 0.053 0.044 0.065 0.094
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t (round (cvfm$structral_effect,3))

(,11 [,21 [,3]1 ([,41 (,5] [,e] [,71 [,8] [,9]
[1,] 0.005 0.021 0.027 0.027 0.047 0.039 0.051 0.045 0.07

On peut remarquer qu’on obtient des décompositions un peu différentes de celles obtenues
précédemment par repondération ou avec les RIF, en particulier avec un réle plus réduit de

I'effet de composition, en particulier dans le milieu de la distribution.

Encadré 6 : Les méthodes d’estimation de la distribution conditionnelle - Es-

timation de distributions contrefactuelles par régressions quantiles

Il existe d’autres manieres que celle de Chernozhukov et al. (2013) de construire une
distribution contrefactuelle du groupe A en mimant la distribution conditionnelle des B.
Machado and Mata (2005) et Melly (2005) simulent ainsi, pour chaque individu du groupe
A de caractéristiques données, un ensemble de valeurs prédites par régressions quantiles
balayant la distribution conditionnelle du groupe B.

(1) On tire un ensemble de valeurs 71, T2..., 75 entre 0 et 1 (chez Machado and Mata

(2005), la grille est définie a I’avance).

(2) En chacun des quantiles d’ordre 7 :

(2a) On estime une régression quantile linéaire au sein du groupe B (cela permet
d’estimer une fonction de rendement des caractéristiques au sein de ce groupe,
en S points de la distribution).

(2b) Les rendements estimés chez les B permettent de prédire un Y, contrefactuel

a partir des X de chaque individu du groupe A.

En parcourant chaque quantile de la distribution conditionnelle des B et en intégrant sur
les X des A, on retrouve la distribution contrefactuelle d’intérét. Celle-ci est directement
constituée par ’ensemble des prédictions YACS pour chaque individu du groupe A, et pour

chaque s = 1...5.

Cette méthode connait certaines limites : elle impose de faire la simulation en un grand
nombre de points, méme dans le cas ou ’on ne s’intéresse qu’a la décomposition en un
seul quantile de la distribution. La procédure est ainsi trés intensive en calculs (méme si
la version de Melly (2005) consistant a tirer a chaque itération un ensemble de X dans
I’échantillon des A 1’est un peu moins). De plus, la spécification linéaire peut étre restric-

tive dans certaines applications, notamment dans le cas ol la distribution des Y présente
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des points de masse (cela peut étre le cas pour une distribution de salaire en présence

d’un salaire minimum).

Pour ces méthodes qui s’appuient sur estimation de la distribution conditionnelle, la
décomposition détaillée est possible mais la encore elle ne peut étre a la fois additive et

indépendante a ’ordre des variables.

5 Le traitement de la sélection dans la décomposition des
inégalités

On a évoqué en section 2.1 que lorsque les groupes A et B sont soumis & des mécanismes de
sélection (typiquement en emploi, ou dans certains statuts d’emploi) différents apres controle
des caractéristiques observables, I’hypothese d’indépendance conditionnelle pouvait étre violée
et I'interprétation de la décomposition délicate. Ce point est d’autant plus problématique qu’il
se retrouve souvent lorsque 1’on souhaite étudier des phénomenes de discrimination. Notam-
ment, pour interpréter un écart de salaire comme résultant d’une discrimination salariale, il
faut étre certain que conditionnellement aux caractéristiques observables, les inobservables
des deux groupes soient en moyenne les mémes. Or typiquement s’il y a discrimination, il
est fort probable que celle-ci joue aussi sur le fait d’avoir ou non un emploi. Les barrieres a
I’emploi seront en toute logique plus hautes pour le groupe potentiellement discriminé que
pour le groupe majoritaire, ce qui conduira a ce que les inobservables du groupe minoritaire
soient en moyenne plus favorables que celles du groupe majoritaire et a une sous-estimation a
priori de la discrimination salariale. Pour autant, si en plus d’une potentielle discrimination
les différences dans les mécanismes de sélection entre les deux groupes proviennent d’autres
facteurs comme les normes sociales par exemple, alors le sens de 'effet est ambigu : il n’y a
plus de sous-estimation systématique. Pour quelques exemples de résultats en économie du

travail, on se reportera a ’encadré 7.

Encadré 7 : Marché du travail et sélection

A titre d’exemple, Neal (2004) et Mulligan and Rubinstein (2008) documentent aux Etats-
Unis une sous-représentation dans I’emploi des femmes provenant des groupes les plus
favorisés, les plus diplomés, phénomene qu'’ils relient a des normes sociales. Ce phénomene
tendrait a ce que I'écart de salaire entre hommes et femmes si les femmes diplomées
étaient aussi représentées que les hommes dans ’emploi soit plus faible que ’écart observé.
Dans tous les cas, il n’y a pas d’interprétation causale possible des que les mécanismes

de sélection ne sont pas les mémes dans les deux groupes. La prise en compte de ces

57



mécanismes peut conduire a des résultats différents dans les décompositions, de méme
que leurs évolutions au cours du temps. L’article de Mulligan and Rubinstein (2008)
illustre bien comment un mécanisme de sélection qui évolue dans le temps peut conduire
a une tendance temporelle trompeuse sur ’écart de salaire entre les hommes et les femmes.
Il conclut que la baisse de ’écart de salaire entre les hommes et les femmes observée aux
Etat-Unis entre la fin des années 1970 et celle des années 1990, s’explique entierement
par I’évolution de la sélection dans ’emploi des femmes qui vient modifier la composition
de la population féminine en emploi : I’écart de salaire corrigé de cette sélection est au
contraire stable sur la période. Blau and Kahn (2006) évoquent également 1’évolution des
mécanismes de sélection sur le marché du travail pour comprendre le ralentissement dans

la réduction des écarts de salaire entre hommes et femmes entre les années 1980 et les

années 1990.

La question de la sélection est abondamment étudiée dans la littérature. Celle-ci constitue un
domaine encore en cours d’investigation : il n’y a pas de méthode unique pour la traiter car
elle requiert des hypotheses supplémentaires, parfois différentes, que le chargé d’étude sera
prét ou non a supposer en fonction du cas de décomposition qu’il étudie et des données qu’il
a a disposition. Cette derniere partie du document de travail ne préconisera donc pas une
méthode en particulier ni ne donnera une liste exhaustive des approches possibles. L’objectif
est plutot de suggérer les types de méthodes les plus adaptés selon les données a disposition

et les hypotheses supplémentaires requises.

5.1 Sélection exogene, sélection endogene

L’hypothese déterminante dans le choix du traitement de la sélection a effectuer porte sur
le caractére endogene ou non du processus de sélection. Afin de mieux comprendre ce point,
écrivons un modele de sélection pour chacun des deux groupes g = A, B. Pour simplifier la
lecture, on va considérer que 'on s’intéresse a des écarts de salaires pour des groupes qui ne
connaissent pas les mémes mécanismes de sélection dans ’emploi, méme si les cas d’applica-
tion sont plus généraux. On modélise ici la sélection en fonction des mémes caractéristiques

observables que celles incluses dans la décomposition des écarts de salaire.

Equation de sélection : E = 1{2,1;0 XiYgk +ug > 0}

Equation de salaire potentiel : Y* = ZkK:() XiBgk +vg
ou Y = Y* x E, le salaire n’est observé que lorsque E = 1, l'individu est en emploi. On
peut distinguer deux cas. La sélection est dite “exogene” (sélection sur observables) lorsque le
terme d’erreur de I’équation de salaire potentiel (vy) et celui de I'équation de sélection (ug4) sont

indépendants (conditionnellement & X), elle est dite “endogene” (sélection sur inobservables)

sinon. Il faudra dans ce cas tenir compte de la corrélation entre les deux termes d’erreur.
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La sélection exogene est dite aussi “ignorable” en ce sens que des rendements estimés sur
les seuls individus en emploi valent aussi en population générale. En ce sens, les méthodes
de décomposition présentées jusqu’ici autorisent qu’il existe par exemple un processus de
sélection plus strict en fonction du diplome et de I’age dans I'un des deux groupes (acces a
lemploi qui demande d’étre plus qualifié ou expérimenté dans I'un des deux groupes). Ce

n’est pas vrai en cas de sélection endogene, ou “non ignorable”.

5.1.1 Décrire une sélection exogeéne

On désigne par Ej le processus de sélection dans I'emploi sur observables au sein du groupe
g et par Fy,|x, g, la distribution contrefactuelle appliquant la structure de salaires des B
aux caractéristiques observables des A, selon le processus de sélection du groupe g. L’écart
observé de salaire entre les individus B et A en emploi en terme de statistique v, soit Ap, se

décompose comme :

A6 = [V(FYB) - V(FYB|XA,EB)] + [V(FYB\XA,EB) - V(FYB|XA,EA)] + [V(FYB|XA,EA) - V(FYA)]

vV vV
v v v
Ay, Al AY,

L’écart inexpliqué A% correspond au méme écart que dans la décomposition ne tenant pas
compte de la sélection. La distribution contrefactuelle Fy, x, g, est introduite afin de scin-
der en deux parties l'effet de composition initial A% en une partie liée & l'effet en termes de
salaire des différences de composition entre les deux groupes a processus de sélection donné
(A%,), et une partie liée aux différences de processus de sélection sur observables A%. En
effet, 'effet de composition initial ne distingue pas d’emblée ce qui releve de différences de ca-
ractéristiques observables et ce qui releve de différences induites par des processus de sélection
sur observables différents. Par exemple, si les descendants d’immigrés sont moins dipléomés que
les descendants de natifs mais qu’'une partie importante des moins diplomés d’entre eux n’est
pas en emploi, on pourra conclure a tort que les différences d’éducation entre les deux groupes
n’ont que peu d’impact visible en termes d’écarts de salaire, alors méme que les différences
initiales de niveau d’éducation entre les deux groupes conduiraient a des écarts de composition

importants s’ils n’étaient pas gommés (en partie) par le processus de sélection.

Repondération Chiquiar and Hanson proposent une adaptation de la méthode de re-
pondération de DiNardo et al. (1996) permettant de décrire la part de l'effet de composition
liée a la sélection selon les observables. Dans le facteur ¥ ppy, introduit plus haut qui conduit,
par repondération de la population des individus B en emploi, au contrefactuel Fy,x, r,, et
donc a 'effet de composition A, = A% + A, ils isolent la partie correspondant a I'effet des

différences de processus de sélection entre les deux populations du reste, ce qui leur permet
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ainsi de reconstruire A%, par repondération aussi, et A%, par différence.

Plus précisement, Vpprr(X), calculé sur les seuls individus A et B en emploi, peut aussi se
réécrire en fonction du ratio des probabilités d’emploi des individus du groupe A et B et du
ratio des probabilités d’appartenance au groupe A ou B en population générale, en appliquant

deux fois la regle de Bayes :

_ PX[g=AE=1)

VorL(X) = P(X|g=B,E=1)
_ PE=1lg=AX) Plg=A4X) PE=1g=D)
P(E=1lg=B,X) P(g=B|X) PE=1,9g=A)

ainsi ¥ rend compte des écarts de probabilité d’emploi entre les deux populations, ¥/ des
écarts de distribution des caractéristiques observables entre les groupes A et B en population
générale et le dernier terme est une constante. Chiquiar and Hanson proposent alors de re-
pondérer les salaires des B en emploi par W/ pour obtenir Fy,|x, g, et en déduire A',. En
pratique, WUy s’obtient a partir d’une estimation logistique chez tous les individus du groupe
A ou B (poids w2 dans I’exemple numérique), alors que ¥ppy, s’obtient a partir de la méme

estimation logistique sur les seuls individus en emploi (poids wl dans 'exemple numérique).

Application 8 : Correction de la sélection sur observables par repondération
On repart de la base de ’enquéte Emploi en continu comportant tous les individus actifs et
on considere le fait d’étre en emploi, a temps plein et avec un salaire observé dans les données

(sel=1). On calcule les deux facteurs de repondération présentés plus haut :

sel<-base$tppred=="1"&base$acteu=="1"&!is.na(base$logsal)

logit<-glm(magh ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),

family=binomial (link='logit'), data=base[which(sel),])
p<-predict (logit,type='response',newdata=base)
wi<-ifelse(ref,p/(1-p), 1)

logit.pg<-glm(magh ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl),
family=binomial (link='logit'), data=base)

p-pg<-predict(logit.pg,type='response',newdata=base)

w2<-ifelse(ref,p.pg/(1-p.pg), 1)
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Comme pour les méthodes de repondération classiques, on utilise ces jeux de poids pour

calculer les statistiques de la distribution contrefactuelle qui nous intéresse.

#Le premier contrefactuel obtenu pour les individus sel=1
dfl.Fc<-wtd.quantile(base$logsal [ref&sel],
weights=wl[ref&sel], probs=seq(0.1,0.9,0.1))

#Le deuzxieme contrefactuel a partir des poids en population generale
dfl.Fc.pg<-wtd.quantile(base$logsal [ref&sel],
weights=w2[ref&sel], probs=seq(0.1,0.9,0.1))

#La distribution dans le groupe de référence
dfl.FB<-wtd.quantile(base$logsal [ref&sel],
probs=seq(0.1,0.9,0.1))

#Et dans le groupe minoritaire
dfl.FA<-wtd.quantile(base$logsal[!ref&sel],
probs=seq(0.1,0.9,0.1))

On peut alors récupérer, pour chaque décile, la part de I’écart lié aux caractéristiques obser-
vables a processus de sélection donné; I'écart lié a la différence des mécanismes de sélection

entre les deux groupes; et ’écart inexpliqué.

#FEcart total
round (df1.FB-dfl1.FA,3)

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.036 0.055 0.069 0.080 0.094 0.093 0.095 0.110 0.164

#Ecart lié aux caractéristiques observables (a processus de sélection donné)
round(dfl.FB-dfl.Fc.pg,3)

10% 20%  30%  40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.019 0.055 0.069 0.078 0.091 0.093 0.095 0.089 0.115

#Ecart lié a la différence dans les processus de sélection (sur observables)
round(dfl.Fc.pg-dfl.Fc,3)

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
-0.010 0.000 -0.011 -0.018 -0.022 -0.011 -0.004 -0.020 -0.029
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round (dfl.Fc-dfl1.FA,3)

10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90%
0.026 0.000 0.011 0.020 0.025 0.011 0.004 0.041 0.079

Imputation Une autre approche visant a corriger la sélection sur caractéristiques obser-
vables consiste a imputer des outcomes potentiels aux individus pour lesquels on n’observe
pas la variable intérét, ici le salaire. Ce type d’approche s’applique a n’importe quelle statis-
tique de salaire, moyenne ou autre, mais I’est plus fréquemment pour la médiane car dans ce
cas la valeur précise imputée du salaire n’importe pas, seule compte sa position par rapport a
la médiane des salaires. Comme article représentatif de cette approche, Neal (2004) s’intéresse
a I’écart de salaire entre les femmes blanches et noires. 11 propose plusieurs scenarios pour
imputer des salaires aux femmes blanches et noires qui ne participent pas au marché du travail
et analyse comment cela change 1’écart de salaire a la médiane. Il suppose par exemple que
les femmes noires peu éduquées avec un niveau de vie faible qui n’ont pas travaillé depuis
un certain temps, ont manqué d’opportunités professionnelles - il leur affecte alors un salaire
potentiel similaire, voire plus bas que celui observé en moyenne pour les femmes blanches de
mémes caractéristiques. Il suppose que les femmes blanches les plus éduquées, de niveau de
vie élevé (dont le revenu de 1’époux est élevé) qui ne travaillent pas, ont au contraire choisi

de ne pas travailler - il leur affecte alors un salaire potentiel tres élevé.

Les approches par imputation s’appliquent aussi dans le cas des données de panel. Dans ce cas,
il est méme possible de tenir compte d’un certain type de sélection endogene, une sélection
sur inobservables fixes dans le temps. Cette approche sera détaillée en section 5.2, apres la
présentation de 'approche classique de traitement de la sélection sur inobservables a partir

d’une fonction de controle.

5.1.2 Traiter la sélection sur inobservables avec une fonction de controle

Si les caractéristiques observables ne suffisent pas a rendre compte des différences dans les
processus de sélection dans I’emploi — par exemple, ce ne sont pas seulement les descen-
dants d’immigrés les plus diplomés qui sont en emploi, mais ce sont également, parmi les
plus diplomés, les plus motivés — alors on est confronté a un probleme de sélection endogene
(différenciée entre les deux groupes). L’approche classique pour corriger les salaires moyens
de la sélection consiste a ajouter une fonction de controle (control function) comme régresseur
de I'équation de salaire (Fortin et al., 2011). Cette fonction de controle doit faire intervenir

un (ou des) instrument(s), c’est-a-dire une caractéristique observée corrélée avec la partici-
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pation mais pas avec le niveau de salaire (condition d’exclusion classique dans les modeles
de sélection). Sans instrument valide, I'identification des modeles de sélection repose sur la
forme distributionnelle supposée des erreurs, ce qui s’avere rarement vérifié en pratique (1’hy-
potheése de normalité des résidus requise est forte, voir par exemple Wooldridge (2010), page
563). L'effet différencié de cette fonction de controle entre les deux groupes est intégré a la
décomposition. Dans la plupart des applications, elle correspond a l'inverse du ratio de Mills
obtenu en régressant un modele probit sur la sélection. C’est I’approche paramétrique ins-
pirée de Heckman (1990) et détaillée ci-dessous. La fonction de controle peut aussi s’estimer

de manieére semi-paramétrique (voir Vella 1998).

L’approche inspirée de Heckman (1990) revient & considérer de fagon conjointe une équation
de sélection/participation et une équation de salaire, dont les erreurs sont corrélées. Tout
comme ’équation de salaire, I’équation de sélection n’est pas régie par les mémes parametres
dans chacun des groupes puisque la sélectivité est propre a chaque groupe. Neuman and
Oaxaca (2004) (voir aussi Aeberhardt et al. 2010a) consideérent ainsi le modele de sélection et

de salaire suivant :

Equation de sélection : F = 1{2520 Hyrygr +ug > 0}
Equation de salaire potentiel : Y* = Z/I::o XiBgk + vg
on Y = E x Y* le salaire, n’est observé que si l'individu est sélectionné / est en emploi

E =1, X C H, mais H contient aussi un instrument (corrélé avec I’équation de sélection

mais n’influant pas sur le salaire). Les erreurs des deux équations v et u - sélection et salaire
. o . . . . 0 1 Pg0ug
- sont supposées suivre une loi normale bivariée de parametres , ,
pgo'vg ng

g désignant 'appartenance au groupe A ou B. La décomposition de la différence de salaire

entre les deux groupes en emploi est alors :

E(YialEia=1) —E(Yp|Eip=1) = (EB(X{\EiB =1) - Es(X[|Eia = 1)) BB
+Ep(X;|Eip =1)(8B — f4a)
+ppovBER(ANiB|Eip = 1) — pacyaEa(Nia|Eia = 1).

Soit,

K K
Y —Ya= Z(TBk — Xar) Bk + (Bpo — Bao) + ZTM(BBk — Bar) +0BA5 — 044, (9)
—_——

k=1 k=1 Sélection

Expliqué Inexpliqué
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¢ (Zf:o Hgng)

K
@ (Zk:o Hgk'ng)
male standard, et ®(.) & sa fonction de répartition.

— _ . fes \ PR .
avec Oy = pyoyg et Ay = , ¢(.) faisant référence a la densité d’une loi nor-

Cependant, une fois arrivé a la décomposition (9), il n’est pas évident de savoir a quelle partie,
expliquée ou inexpliquée, rattacher la différence des effets de sélection (GABX B — 04\ A)- Ici,
il est choisi de seulement isoler ce terme (voir I'application). Le lecteur pourra se référer a
Neuman and Oaxaca (2004) et Neuman and Oaxaca (2005) qui cherchent a décomposer ce
terme, en recourant & des hypothéses ou des conventions supplémentaires parfois conduisant
a plusieurs décompositions, ainsi qu’a Aeberhardt et al. (2010a,b) qui proposent une alterna-
tive qui ne requiert pas d’estimer de parametres au sein du groupe minoritaire - on pourra

s’y référer des qu’on compare des groupes de taille tres différente afin de gagner en précision.

L’exemple numérique ci-dessous donne les éléments pour retrouver la décomposition (9). Ici, a
la fagon de Mroz (1987) ou Hyslop (1999), on utilise la composition familiale (typiquement, le
nombre d’enfants) comme variable instrumentale, en supposant que celle-ci joue sur la décision

de participation mais n’a pas d’impact direct sur le niveau du salaire.

Application 9 : Correction de la sélection a I’aide d’une fonction de controle

On charge le package sampleSelection qui propose une boite a outils pour I'estimation de
modeles de sélection, dont le modele d’Heckman. On veut controler de la sélection en emploi
a taux plein avec salaire effectivement observé dans les données (la variable est la méme que

dans 'application 8) dans la comparaison des salaires entre hommes et femmes.

library(sampleSelection)

prop.table(table(base$sel, base$sexe), margin=2)

1 2
0 0.268 0.414
1 0.732 0.586

73 % des hommes sont en emploi & taux plein avec un salaire observé, contre 59 % des femmes.
On va utiliser comme instruments le nombre d’enfants agés de moins de 3 ans dans le ménage
et le statut matrimonial de I'individu. Avec la fonction selection on peut estimer le modele
a la Heckman en 2 étapes ou par maximum de vraisemblance. La méthode a 2 étapes permet
de récupérer un estimateur associé a I'inverse du ratio de Mills (mais dans ce cas, on n’a pas

les éléments de la matrice de variance-covariance pour o et p).
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#Estimation du modele Heckman en 2 etapes, par exemple chez les femmes
base_femmes <- filter(base, sexe==2)
selectionlA <- selection(selection = sel ~ exp + exp2 + as.factor(ancentr4)
+ as.factor(ddipl) + as.factor(nbenfa3)

+ as.factor(matri), outcome =

logsal ~ exp + exp2

+ as.factor(ddipl) + as.factor(ancentr4d),

data = base_femmes, method = "2step")

selectionlA$coefficients
(Intercept) exp exp2
-0.623713 -0.024922 0.000361
as.factor(ancentr4)1 as.factor(ancentr4)2 as.factor(ancentr4)3
1.266105 1.448127 1.599688
as.factor(ancentr4)4 as.factor(ddipl)3 as.factor(ddipl)4
1.845301 -0.106833 -0.159751
as.factor(ddipl)5 as.factor(ddipl)6 as.factor(ddipl)7
-0.193139 -0.248390 -0.363967
as.factor(nbenfa3d)l as.factor(nbenfa3)2 as.factor(nbenfa3)3
-0.332363 -0.572790 -0.522045
as.factor(nbenfa3)4 as.factor(matri)2 as.factor(matri)3
-0.922225 -0.291307 -0.269150
as.factor(matri)4 (Intercept) exp
-0.009377 7.228191 0.013287
exp2 as.factor(ddipl)3 as.factor(ddipl)4
-0.000145 -0.212409 -0.389859
as.factor(ddipl)5 as.factor(ddipl)6 as.factor(ddipl)7
-0.519521 -0.512748 -0.665901
as.factor(ancentr4)1 as.factor(ancentr4)2 as.factor(ancentr4)3
0.147291 0.238954 0.289123
as.factor(ancentr4)4 invMillsRatio sigma
0.385394 0.043569 0.321535

rho
0.135504

En procédant & la main, on peut cependant facilement récupérer la composante des écarts de
salaire liée a des différences de mécanismes de sélection entre les deux groupes. On estime le
modele probit, puis on calcule I'inverse du ratio de Mills qu’on intégre ensuite au modele de

salaire (chez les participants).
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#0n estime un probit pour la participation
seleqnl_A <- glm(sel ~ exp + exp2 + as.factor(ancentrd) + as.factor(ddipl)
+ as.factor(nbenfa3) + as.factor(matri),

family=binomial (link="probit"), data=base_femmes)

#0n calcule l'inverse du ratio de Mills (ratio de la densite et de
#la fdr de la lot nmormale standard)
base_femmes$IMR <- dnorm(seleqnl_A$linear.predictors)/

pnorm(seleqnl_A$linear.predictors)

#0n introduit 1'inverse du ratio de Mills dans l'equation de salaire
#(estimee chez les participants)
outeqnl_A <- Im(logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl) + as.factor(ancentr4)
+ IMR, data=filter(base_femmes, sel==1))
coeff _IMR_A <- outeqnl_A$coefficients[
which(names (outeqni_A$coefficients)=="IMR")]
coeff IMR_A

IMR
0.0436

#1dem chez les hommes
base_hommes <- filter(base, sexe==1)
seleqnl B <- glm(sel ~ exp + exp2 + as.factor(ancentr4) + as.factor(ddipl)
+ as.factor(nbenfa3) + as.factor(matri),
family=binomial (1ink="probit"), data=base_hommes)
base_hommes$IMR <- dnorm(seleqnl_B$linear.predictors)/
pnorm(seleqnl_B$linear.predictors)
outeqnl_B <- Im(logsal ~ exp + exp2 + as.factor(ddipl) + as.factor(ancentr4)
+ IMR, data=filter(base_hommes, sel==1))
coeff _IMR_B <- outeqnl_B$coefficients[
which(names (outeqni_B$coefficients)=="IMR") ]
coeff _IMR_B

IMR
-0.828

De la, on peut calculer la contribution des termes de correction de la sélection a I’écart total

de salaire observé entre les deux groupes :
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brut <- mean(base_hommes$logsal, na.rm=TRUE)-
mean (base_femmes$logsal, na.rm=TRUE)

brut

[1] 0.285

effet_select <- coeff_IMR_B*mean(base_hommes$IMR, na.rm=TRUE)-
coeff_IMR_A*mean(base_femmes$IMR, na.rm=TRUE)
effet_select

IMR
-0.419

net <- brut - effet_select

net

IMR
0.705

On trouve une contribution négative tres forte de la sélection aux écarts de salaire, autrement
dit, les écarts de salaire entre hommes et femmes seraient nettement plus élevés si les femmes
ne faisaient pas face a des barriéres a 'entrée dans ’emploi a temps plein aussi élevées. Ainsi,
I’écart de salaire entre hommes et femmes purgé des effets de sélection s’éleverait a environ

70 % d’apres notre modélisation, au lieu de 29 % observé.

5.2 Traiter la sélection avec des données de panel

Quand on dispose de données de panel, la sélection endogene peut étre traitée a I'aide d’effets
fixes individuels corrigeant les estimateurs. Si I’hypothese d’indépendance conditionnelle est
vérifiée en introduisant des effets fixes individuels (dit autrement, si toute I'hétérogénéité
individuelle est bien captée par ces effets fixes constants dans le temps), on peut retrouver des
résultats convergents sans recourir & des techniques instrumentales. Comme évoqué plus haut,
les données de panel peuvent aussi étre mobilisées pour imputer des salaires manquants aux
individus qui ne participent pas au marché du travail. C’est par exemple une des approches
utilisées par Olivetti and Petrongolo (2008) pour corriger les écarts médians de salaire entre

hommes et femmes. Pour un salarié absent une année du marché du travail, elles imputent un
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salaire potentiel par le salaire observé le plus proche dans le temps de cette année manquante.
Les auteures remarquent que dans un cadre ou ce sont les écarts médians qui sont étudiés,
cette approche revient a faire une hypothese d’invariance des rangs seulement entre le salaire

d’un individu et le salaire médian (voir aussi Blau and Kahn 2006).

5.3 Traiter la sélection sans la modéliser

Dans cette partie, on présente des approches plus agnostiques cherchant a traiter la sélection

sans la modéliser en tant que telle.

Identification a l’infini Heckman (1990) et Chamberlain (1986) ont proposé de n’estimer
les parametres d’intérét que sur le sous-groupe des individus pour lesquels la sélection est
négligeable, que ceux-ci proviennent de la population A ou B. Ce sous-groupe est déterminé
conditionnellement aux caractéristiques observables. En pratique, on estime deux modeles
probit (un pour la population A et un pour la B) du fait d’étre en emploi (sélectionné)
sur des caractéristiques observables et on rassemble dans le sous-groupe des individus les
plus enclins & étre en emploi, tous ceux dont la probabilité prédite d’étre en emploi selon
leurs caractéristiques observables dépasse un seuil élevé (proche de 1). Il y a évidemment un
arbitrage entre la taille du sous-groupe et le niveau de ce seuil. On peut ensuite reconstruire les
décompositions pour ce seul sous-groupe. Pour éviter d’avoir a réestimer tous les parametres
des décompositions sur ce seul (petit) groupe, Heckman conseille d’estimer les parameétres de
I’équation de salaire pour lesquels la sélection ne joue pas dans une premiere étape et de ne
se concentrer ici que sur les parametres les plus sensibles. Cette méthode ne requiert pas de
condition d’exclusion (puisque sur le sous-groupe d’estimation il n’y a pas par construction de
sélection). Elle n’est cependant pas souvent généralisable & d’autres sous-populations. Elle est
surtout appliquée pour valider des décompositions alternatives, voir Mulligan and Rubinstein
(2008) qui l'appliquent dans le cadre de ’écart de salaire entre les hommes et les femmes
aux Etats-Unis, en considérant les groupes de femmes et d’hommes ayant des caractéristiques
démographiques associées a des probabilités de travailler a temps plein toute I’année proches
de 1.

Traitement de la sélection hétérogéne en s’inspirant du LATE Machado (2017)
propose une fagon souple de corriger de la sélection sans avoir a en estimer la forme, pour peu
qu’un instrument binaire soit a disposition. Sa démarche s’inspire du local average treatment
effect (LATE) de Angrist et al. (1996). Elle 'applique a I’analyse de 'écart de salaire entre
les hommes et les femmes. On suppose que 'on a a disposition un instrument binaire Z, et
I'on note E; le statut d’emploi potentiel si Z = 1; Eg celui si Z = 0. On note Y le salaire

potentiel. On va se concentrer sur le groupe des individus qui sont toujours en emploi quelle
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que soit la valeur de l'instrument, ie £} = Ey = 1 (similaires aux ”always-takers” dans la
littérature sur le LATE). L’identification repose sur trois hypotheses :
e Al : existence d’un instrument Z tel que (indépendance) Z L (), Ey, F1), et (non
trivial) W = P(E=1|Z=1)—-P(E=1/Z=0)#0et P(E=1|Z =1) > 0 quand
U <0,et P(E=1|Z=0)>0quand ¥ > 0.
o AIT : restriction d’exclusion : Y =Y si E=1et E=ZE + (1 - Z)E)y
e AIII : monotonicité : soit F; < Ey pour tout le monde, soit Fq > Ejy pour tout le

monde (I'instrument agit dans le méme sens pour tous le monde).

L’instrument qu’utilise Machado (2017) est la présence d’enfants de moins de 6 ans dans le
ménage, supposant donc que pour aucune femme la présence d’un enfant de moins de 6 ans
n’entraine une hausse de la probabilité d’emploi (monotonicité). Sous AI-AIII, les salaires

moyens des femmes “toujours en emploi” sont identifiés. En effet, si Fy < Ey (¥ <0) :

E(Y|[E=1,Z=1) = EQ|E1=1,Z=1) (Al
= E(YE;=1) (Al
= E(V|Ey=1,FE =1) (AI)

Si B > Ey (\I/>0)
E(Y|IE=1,Z=0) = E(Y|E,=1Ey=1)

L’estimation se fait alors en trois étapes. Dans une premiere étape, pour chaque cellule X = z

on calcule pour les femmes
Vg1 =PE=1Z2=1,X=2,T=tG=1)—-PFE=17Z=0,X=2,T=tG=1),

ou G =1 pour les femmes et 0 pour les hommes, et T désigne la période. Dans la deuxieme

étape, on estime sur les hommes et les femmes par OLS I’équation :
Yi = Bout + B12tGi + Bt Gi * Z; + u;.
Enfin, 'écart de salaire entre les hommes et les femmes corrigé de la sélection est simplement
Az, t) = Prat + Poatl(Varg=1 < 0)

L’avantage principal de cette méthode est qu’on n’impose pas la forme de la sélection, qui peut
étre positive ou négative dépendant des X. Une fois I’écart de salaire conditionnel & X = z=
calculé, on peut 'intégrer, sur différentes compositions de X. Pour autant, il ne décrit que

le comportement des femmes restant ici en emploi qu’elles aient ou non un enfant de moins
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de 6 ans, Machado (2017) montre qu’il s’agit du groupe le plus comparable aux hommes. La
méthode peut s’adapter pour tenir compte aussi d’une sélection (potentiellement différente)

sur les hommes.

Approche par bornes Cette méthode proposée initialement par Manski (1994) vise a
trouver un intervalle encadrant les écarts qui seraient obtenus en ’absence de mécanisme de
sélection différencié entre les groupes. Dans ’approche de Manski (1994), on note & nouveau )
le salaire potentiel, Y le salaire observé (pour ceux qui travaillent) et comme précédemment
FE vaut 1 si l'individu travaille et 0 sinon. Le sexe est noté G et X désigne les autres ca-

ractéristiques observables des individus. L’espérance du salaire s’écrit alors :
EY |X,G)=EY |E=1,X,G)x P(E=1|X,G)

+E(QY|E=0X,G)xP(E=0]|X,G)

inobservé

ou le deuxieme terme correspond a l'effet de la sélection ou de la non participation sur
I’espérance de salaire. Ainsi, le salaire moyen observé est la contrepartie empirique de ’espérance
de salaire conditionnelle au fait d’étre actif en emploi. Dans ce cadre, 'approche de Manski
consiste a considérer des bornes du salaire potentiel telles que Y < Y < Y pour tout V. Alors

il vient :

EY|E=1,X,G)xP(E=1|X,G)+YP(E=0]|X,G)
<E(Y | X,G)
<E(Y|E=1,X,G)x P(E=1|X,G)+YP(E=0]X,QG).

L’utilisation de bornes n’est cependant pas toujours informative faute de suffisamment d’in-
formations sur les mécanismes de sélection a l'ocuvre. Cet ensemble de méthodes nécessite
de faire des hypotheses sur la distribution du Y (observé) dans le groupe sélectionné et celle
du Y (potentiel) dans le groupe non sélectionné, ce qui revient souvent a supposer le signe
du mécanisme de sélection (c’est-a-dire le signe de la corrélation entre caractéristiques inob-

servées et probabilité d’étre sélectionné).

Un exemple d’application peut étre trouvé dans Blundell et al. (2007) qui étudient les évolutions
de salaire médian des femmes et des hommes au Royaume-Uni. Ils supposent soit (i) la domi-
nance stochastique d’ordre 1 de la distribution observée sur la distribution potentielle, soit (ii)
la, supériorité de la médiane du salaire observé sur celle du salaire potentiel. Ils considerent
donc une sélection positive en emploi : les femmes ont d’autant plus de chances d’étre en

emploi qu’elles ont une productivité inobservée élevée. Cette méthode a I’avantage de pouvoir
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s’adapter a différentes statistiques ou moments de la distribution d’intérét, quitte a adapter
les hypotheses formulées. Elle s’adapte d’ailleurs mieux pour la médiane ou les quantiles que
pour la moyenne, car seule la position relative par rapport a la médiane (ou aux quantiles)
compte et non la valeur précise de la borne. D’autres extensions importantes reposant sur
I'idée de recourir a des bornes ont été proposées par Mulligan and Rubinstein (2008) et Oli-
vetti and Petrongolo (2008).

Encadré 8 : Tenir compte de la sélection dans les approches distributionnelles

Le traitement de la sélection dans les décompositions distributionnelles est encore une
voie active de recherche. Il n’y a pas a ce jour de méthode unanimement préconisée par la
communauté académique, méme si 'approche proposée tres récemment par Arellano and
Bonhomme (2017b) est tres prometteuse. On présente ici deux exemples de traitement
sans chercher a étre exhaustif ni a entrer dans des complexités calculatoires (voir Arellano

and Bonhomme (2017a) pour une revue de litterature).

Le premier exemple suit ’approche traditionnelle de traitement de la sélection a la Heck-
man (1990). Albrecht et al. (2009) analysent ainsi les écarts de salaire selon le sexe en
s’appuyant sur la décomposition par régressions quantiles conditionnelles de Machado and
Mata (2005) tout en intégrant dans les régressions quantiles conditionnelles une fonction
de controle pour capter les effets de la sélection sur le marché du travail selon I’approche
proposée par Buchinsky (1998). Cette fonction de controle joue le méme role que le ratio
de Mills dans I’approche de Heckman (1990). Elle dépend d’un index (Z, c’est-a-dire d'un
score synthétique ou interviennent des variables corrélées avec la participation mais pas
avec le salaire), varie selon 'ordre du quantile et s’estime de maniére semi-paramétrique.
Et surtout, son effet s’ajoute (hypothese d’additivité) aux effets des autres explicatives.
Cette hypothese que la sélection puisse étre entierement captée par un terme additif est
cruciale pour 'identification des parametres. Pourtant dans un modeéle plus général, cette
hypothese ne tient pas. C’est notamment le cas dans le modele de sélection sur les quan-
tiles (quantile selection model) qui combine une spécification linéaire sur les quantiles
de la variable outcome, dont Y* est la variable latente, et un mécanisme gaussien de

sélection :

Y* = X'B(U)

D = ly<ziy = ly<a(zy),

ou U est uniformément distribué sur [0, 1] et correspond & l'ordre du quantile; X est un
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sous-ensemble de 7 ; n est indépendant de Z, potentiellement corrélé a U et suit une dis-

tribution gaussienne ; V' qui correspond au rang de 1 est uniformément distribué sur [0, 1].

La deuxieme méthode de correction de la sélection dans les approches distributionnelles
est celle d’Arellano and Bonhomme (2017b), qui proposent de corriger la sélection
de maniere non additive en recourant a une modélisation de la copule qui caractérise la

dépendance entre U et V. En effet,

PriY*<2'B(r)|D=1,Z=2)=Pr(U < 7|V <®(:"),Z=2)=G(r,2(2'v);p) = 7°(2),
(10)
ol G(1,®(z'7y); p) est la copule gaussienne conditionnelle de parametre p. En Pabsence
de sélection, on aurait Pr(Y < 2/f(7)) = 7, remplacé ici par 7*. Le rang du 7ieéme quan-
tile n’est plus 7 dans ’échantillon sélectionné, mais 7" et 1’écart entre 7 et 7* dépend
de 'ampleur de l'effet de la sélection. Arellano and Bonhomme (2017b) proposent des
estimateurs corrigés de la sélection en translatant les ordres des quantiles de ’ampleur de
cet écart (rotated quantile regressions). Leur approche s’implémente en pratique, en trois
étapes : (1) estimation par probit de Z’v; (2) estimation de p le parametre de la copule;
(3) estimation des rotated quantile regressions. Elle peut se combiner a des décompositions
distributionnelles pour reconstruire des contrefactuels suivant les approches de Machado
and Mata (2005), Chernozhukov et al. (2013). Maasoumi and Wang (2018) I’applique &

I’analyse de I’écart de salaire entre femmes et hommes aux Etat-Unis.

Enfin les méthodes de bornes peuvent s’adapter a d’autres quantiles d’intérét que la
médiane (Blundell et al., 2007) et les méthodes d’identification & 'infini peuvent aussi
s’appliquer pour identifier les parametres nécessaires a reconstruire une distribution condi-
tionnelle. Cependant, les limites de ces méthodes rapidement présentées dans le texte, a
savoir la difficulté a définir le groupe non affecté par la sélection, les bornes non infor-
matives ou recourant a des hypotheses non réalistes, s’appliquent tout autant au cas

distributionnel.
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