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Résumé – Cet article décrit de manière non technique les principales méthodes d’évaluation 
d’impact, expérimentales et quasi‑expérimentales, et le modèle statistique qui les sous‑tend. 
Sont ensuite recensés les articles utilisant ces méthodes que la revue Economie et statistique / 
Economics and Statistics a publiés durant ces quinze dernières années. Dans une seconde partie  
sont présentées certaines des avancées méthodologiques les plus importantes récemment pro‑
posées dans ce champ de recherche. Pour finir, l’accent est mis sur la nécessité d’être particu‑
lièrement attentif à la précision des effets estimés, mais aussi sur l’obligation de répliquer les 
évaluations, réalisées par expérimentation ou quasi‑expérimentation, en vue de distinguer les 
faux‑positifs des effets avérés.

Abstract – This paper describes, in a non-technical way, the main impact evaluation methods, 
both experimental and quasi-experimental, and the statistical model underlying them. In the 
first part, we provide a brief survey of the papers making use of those methods that have been 
published by the journal Economie et Statistique / Economics and Statistics over the past fifteen 
years. In the second part, some of the most important methodological advances to have recently 
been put forward in this field of research are presented. To finish, we focus not only on the need 
to pay particular attention to the accuracy of the estimated effects, but also on the requirement 
to replicate évaluations, carried out by experimentation or quasi-experimentation, in order to 
distinguish false positives from proven effects.
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Au cours des vingt dernières années, le 
nombre de travaux d’évaluation d’im‑

pact, expérimentaux ou quasi expérimentaux, 
a crû de façon exponentielle. Ces méthodes 
permettent d’identifier, à partir de données 
individuelles d’enquête, des relations entre 
variables pouvant être rigoureusement inter‑
prétées comme des liens de cause à effet. Elles 
reposent sur des schémas d’observation et de 
recherche qui garantissent que les différences 
de résultat estimées (par exemple en termes  
de salaire, d’employabilité, de productivité ou 
de résultats scolaires) sont essentiellement dues 
à l’intervention ou à la politique mise en place, 
et que les biais de sélection et d’auto‑sélection  
qui entachent nombre d’études empiriques 
sont notablement réduits, voire éliminés. Ces 
méthodes visent en particulier à identifier sta‑
tistiquement les résultats dits contrefactuels, 
c’est‑à‑dire ceux qui seraient survenus en 
l’absence de la mise en place de l’intervention 
considérée. L’identification de l’effet causal de 
l’intervention sur la variable de résultat (son 
« impact ») est alors déduite de la comparai‑
son avec les résultats observés pour les unités 
d’observation (chômeurs, salariés, entreprises, 
élèves, etc.) qui bénéficient de cette politique.

Une brève recension des techniques 
usuelles

Pour parvenir à cela, la méthode expérimentale la 
plus simple, qui consiste à tirer au sort les bénéfi‑
ciaires de la politique évaluée et à comparer leur 
situation avec celle des individus ou entreprises 
que le tirage au sort a exclus, garantit la mise 
en évidence d’une relation de causalité entre 
la politique et l’effet observé, et ce sans que 
l’analyste ait besoin de faire des hypothèses par 
trop contraignantes. Les autres méthodes, dites 
quasi‑expérimentales, cherchent à identifier des 
situations où, conditionnellement à un certain 
nombre de facteurs, le fait de bénéficier de l’in‑
tervention est indépendant des caractéristiques, 
observables ou non, des agents visés par cette 
intervention. Ces méthodes peuvent être regrou‑
pées en quatre catégories, qui sont présentées 
ci‑dessous de manière non technique1.

Les méthodes de variables instrumentales 

Supposons que l’on observe les salaires de deux 
groupes de personnes, le premier groupe ayant 
récemment bénéficié d’une politique d’emploi 
telle qu’une période de formation continue, l’autre 

groupe n’en ayant pas bénéficié. Il est possible 
d’estimer par la méthode de la régression linéaire 
les effets de plusieurs variables caractéristiques 
des individus, tels que l’âge, le genre, la situation 
familiale, le niveau d’éducation, le lieu de rési‑
dence, etc., mais aussi l’effet du passage par une 
formation continue sur le salaire perçu au moment 
de l’enquête. Mais cette méthode simple risque 
de produire des estimations biaisées. Le problème 
est que l’accès à la période de formation n’est pas 
« exogène » : il peut non seulement être corrélé 
aux caractéristiques observées que nous venons 
de citer, mais aussi à des variables non observées 
par l’analyste, telles que le souhait de changer 
de profession, le goût pour l’apprentissage de 
nouvelles connaissances, la productivité du salarié 
évaluée par son employeur, etc. En conséquence, 
le fait d’être passé par une période de formation est 
vraisemblablement corrélé avec le terme d’erreur 
de la régression, terme d’erreur dont la valeur 
dépend généralement de ces caractéristiques non 
observées. Cette corrélation est la cause d’un biais 
dit d’endogénéité. Pour faire face à ce problème, 
les économètres ont longtemps utilisé la méthode 
des variables instrumentales. Par définition, une 
variable instrumentale doit jouer très significati‑
vement sur l’accès au programme évalué, ici la 
période de formation, mais ne pas directement 
affecter le niveau de salaire perçu après partici‑
pation à ce programme. La méthode utilisée en 
ce cas est celle dite des doubles moindres carrés. 
La première étape consiste à régresser l’accès au 
programme sur l’ensemble des variables exogènes 
(âge, genre, etc.) mais aussi sur la valeur de la 
variable instrumentale (qui peut être, par exemple, 
la date d’une réforme significative des conditions 
d’accès à la formation continue). En un second 
temps, il faut régresser le salaire sur les mêmes 
variables exogènes et sur l’accès au programme 
de formation, non pas tel qu’il est effectivement 
observé, mais tel qu’il est prédit en tant que 
résultat de la première régression. Le coefficient 
associé à cette valeur « instrumentée » peut être 
interprété, sous certaines conditions très restric‑
tives, comme « l’effet causal » du programme de 
formation sur le salaire des bénéficiaires.1

Les méthodes d’appariement d’échantillons  
(matching)

Il s’agit ici avant tout de comparer bénéficiaires 
et non‑bénéficiaires en neutralisant les diffé‑
rences liées aux caractéristiques observables. 
Ces méthodes reposent sur deux hypothèses. La 

1.  Ces méthodes sont décrites en détail, par exemple, dans l’ouvrage de 
Crépon & Jacquemet (2018), chapitre 9. 
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première stipule que l’affectation au groupe des 
bénéficiaires dépend exclusivement de caractéris‑
tiques exogènes observables et non des résultats 
anticipés de l’intervention : cette hypothèse est 
appelée hypothèse d’indépendance condition‑
nelle. La seconde hypothèse signifie que tout 
individu ou entreprise a une probabilité non nulle 
(comprise entre 0 et 1) d’être a priori bénéficiaire 
de l’intervention, quelles que soient ses caractéris‑
tiques, qu’il ou elle soit effectivement bénéficiaire 
ou non a posteriori : cette hypothèse est appelée 
hypothèse de superposition ou de support commun 
(overlap assumption). Ces deux hypothèses étant 
supposées valides, la méthode consiste à comparer 
le résultat de chaque bénéficiaire à la moyenne 
des résultats des non‑bénéficiaires « proches » 
du point de vue des caractéristiques observables 
(âge, genre, niveau d’éducation, etc.), puis à faire 
la moyenne de tous ces écarts dans le groupe des 
bénéficiaires. La proximité au bénéficiaire consi‑
déré, i.e. le choix de ses « plus proches voisins », 
peut être réalisée à l’aide d’une distance (telle que 
la distance euclidienne ou celle de Mahalanobis), 
ou plus simplement encore à l’aide d’un score de 
propension, défini comme la probabilité d’être 
bénéficiaire de l’intervention compte‑tenu des 
variables observables caractérisant l’individu ; 
cette probabilité peut être estimée en un premier 
temps, à l’aide par exemple d’un modèle logit 
ou probit, et ce indépendamment de la valeur des 
variables de résultat (outcomes) observées.

La méthode des doubles différences 
(difference‑in‑differences) 

L’hypothèse sur laquelle repose cette méthode est 
simple. Supposons que l’on observe les variations 
entre deux dates d’une variable de résultat telle 
que le salaire au sein de deux groupes distincts. 
Le premier de ces groupes, appelé groupe cible 
ou groupe traité, bénéficie d’une intervention 
ou d’une politique d’emploi donnée ; le second, 
appelé groupe témoin ou groupe de contrôle2, 
n’en bénéficie pas. La politique d’emploi est 
mise en place entre les deux dates considérées. 
La méthode repose sur une hypothèse stipulant 
qu’en l’absence de cette politique, l’évolution 
moyenne des salaires des individus du groupe 
traité aurait été identique à celle observée au sein 
du groupe de contrôle (hypothèse de « tendances 
parallèles », parrallel trends). La validité de cette 
hypothèse, non vérifiable, peut être confortée par 
le fait qu’avant la mise en place de la politique, 
les salaires ont évolué de la même façon dans les 
deux groupes (hypothèse de common pre‑trends). 
À l’inverse de la précédente, cette seconde 
hypothèse peut être testée à partir des données 

observées préalablement à la mise en place de 
l’intervention, à condition de disposer d’obser‑
vations répétées au cours de cette période. Cette 
méthode exploite ainsi la dimension longitudinale 
(ou pseudo‑longitudinale3) des données. 

La méthode de la régression  
sur discontinuité

Cette méthode peut être appliquée lorsque l’accès 
à une intervention ou à une politique publique est 
conditionné par un seuil exogène fixé par les auto‑
rités en charge de cette politique. Ce seuil peut 
être une condition d’âge (pour un départ en retraite 
par exemple), un seuil de niveau d’emploi (par 
exemple, une politique de réduction des charges 
destinée aux entreprises de moins de vingt sala‑
riés) ou un niveau de ressources donnant l’accès à 
une bourse d’études ou à un crédit d’impôt. Dans 
sa forme la plus simple, la régression sur disconti‑
nuité permet de comparer la valeur moyenne de la 
variable de résultat dans le groupe des personnes 
bénéficiaires, par exemple celles dont le revenu 
ou l’âge est juste inférieur au seuil d’éligibilité 
fixé, et la valeur moyenne de cette variable dans 
le groupe de contrôle comparable, formé des 
personnes dont le revenu ou l’âge est juste supé‑
rieur à ce seuil. L’hypothèse sous‑jacente est que, 
pour des personnes ayant par ailleurs les mêmes 
caractéristiques du point de vue de la qualifica‑
tion, du niveau d’éducation ou du genre, celles 
situées juste en‑dessous et au‑dessus du seuil sont 
identiques. Seul un pur aléa, telle qu’une date 
de naissance, les distingue. Dans ces conditions, 
une simple différence entre les moyennes de 
la variable de résultat (par exemple, le niveau 
de salaire ou d’éducation après mise en œuvre  
de la politique) permet d’estimer l’effet causal de 
l’intervention considérée. Cette différence n’est 
toutefois qu’une mesure locale, au voisinage du 
seuil, et son extrapolation à des niveaux de revenu 
ou des âges éloignés de ce seuil n’a pas de vali‑
dité scientifique. Pour cette raison, on dit que la 
régression sur discontinuité permet d’estimer un 
effet local moyen (local average treatment effect, 
discuté en détail plus bas).23

Chaque type de méthode correspond donc à des 
hypothèses bien spécifiques. En pratique, notam‑
ment lorsqu’il n’est pas possible de conduire une 
expérience randomisée, il importe de reconnaître 
l’information dont dispose l’analyste et de savoir 

2.  Ces dénominations sont les mêmes dans chacune des méthodes d’infé‑
rence causale utilisées.
3.  Les observations peuvent ne pas être celles des mêmes individus mais 
de répétitions d’échantillons aléatoires d’une même population et former 
un « pseudo panel ».
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laquelle de ces hypothèses est la plus vraisem‑
blable afin de choisir la méthode la mieux adaptée 
aux données disponibles. Depuis l’article pion‑
nier de LaLonde (1986), plusieurs travaux ont 
été consacrés à la comparaison des évaluations 
réalisées à l’aide de méthodes expérimentales et 
quasi‑expérimentales, et notamment aux biais 
d’estimation pouvant résulter de l’emploi des 
méthodes quasi‑expérimentales. Par manque de 
place, il ne nous est pas possible de résumer ici 
les résultats de ces comparaisons. Sur ce sujet, le 
lecteur intéressé pourra consulter, par exemple, 
les articles de Glazerman et al. (2003), Hill 
(2008), Chabé‑Ferret (2015), Wong et al. (2017), 
et Chaplin et al. (2018).

Une littérature scientifique 
internationale en plein essor

Ces méthodes ont été appliquées dans de 
nombreux champs de recherche. Par exemple, 
dans le domaine des politiques éducatives, le 
nombre d’expérimentations aléatoires contrôlées 
(« randomized controlled trials », ou RCT) ayant 
donné lieu à des publications internationales est 
passé de quelques unités en 1980 à plus de 80 
par an depuis 2010 (figure I). Les évaluations 
quasi expérimentales ont suivi une tendance 
similaire et l’ensemble constitue aujourd’hui ce 
que certains ont appelé une « révolution empi‑
rique »4. Ces travaux et les évaluations chiffrées 
qu’ils contiennent sont des ressources de première 
importance pour le choix, la conception et la mise 
en œuvre des politiques publiques.

Un autre indice de la maturité et de la richesse 
des méthodes économétriques d’évaluation est 
la publication récente de plusieurs ouvrages 
de référence.4 Parmi ceux‑là, citons les livres 
d’Imbens & Rubin (2015), Lee (2016) et Frölich 
& Sperlich (2019), qui font suite aux articles de 
synthèse d’Angrist & Krueger (1999), Heckman 
et al. (1999), Heckman & Vytlacil (2007a, 
2007b), Abbring & Heckman (2007), et Imbens 
& Wooldrige (2009). Le Handbook of Fields 
Experiments édité par Duflo & Banerjee en 
2017 est l’ouvrage de référence sur les expé‑
rimentations randomisées de terrain. Pour les 
expérimentations en laboratoire, l’ouvrage de 
Jacquemet & L’Haridon (2018) est la référence la 
plus récente. Enfin, la liste des articles consacrés 
aux méthodes d’inférence causale et publiés ces 
trente dernières années dans les meilleures revues 
internationales d’économie ou de statistique 
est trop longue pour être reprise ici. Le lecteur 
intéressé la trouvera dans les bibliographies 
des ouvrages cités ci‑dessus. Des synthèses en 
langue française, plus ou moins formalisées, sont 
également disponibles. Parmi celles‑ci, citons les 
articles de Brodaty et al. (2007), Givord (2014) 
et Chabé‑Ferret et al. (2017).

De nombreux travaux d’évaluation  
ont été publiés dans Économie et Statistique

La revue Économie et Statistique (alors pas encore 
« / Economics and Statistics ») a accompagné 
cette progression et ces avancées tout au long 
de ces vingt dernières années, en publiant avec 
une fréquence soutenue des articles appliquant 
les méthodes économétriques d’évaluation à des 
données françaises, principalement produites par 
les services de la statistique publique. Certains de 
ces articles ont trouvé un réel écho dans le débat 
citoyen. Il est certes risqué d’en établir la liste 
exhaustive, certaines de ces publications ayant 
pu échapper à notre attention. Il est toutefois 
possible d’en citer quelques‑uns en les regroupant 
en fonction des méthodes utilisées.

La technique des variables instrumentales a été 
utilisée par Crépon et al. (2004) pour mesurer 
les effets de la réduction du temps de travail sur 
la productivité et l’emploi dans les entreprises. 
Leclair & Roux (2007) l’ont ensuite mobilisée 
pour mesurer la productivité relative et l’uti‑
lisation des emplois de courte durée dans les 
entreprises. Des variables instrumentales ont été 
également utilisées par Beffy et al. (2009) pour 
estimer les effets du travail salarié des étudiants 

4.  Angrist & Pischke (2010).

Figure I 
Nombre d’expérimentations aléatoires contrôlées 
réalisées entre 1980 et 2016 dans le domaine des 
politiques éducatives, ayant donné lieu à une 
publication scientifique internationale, d’après 
Connolly et al. (2018)
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sur la réussite et la poursuite des études univer‑
sitaires, et par Fougère & Poulhès (2014) pour 
étudier l’influence de la propriété sur le porte‑
feuille financier des ménages.

Le lecteur trouvera des applications de la méthode 
des doubles différences dans plusieurs articles de 
la revue. Les premières publications ayant mis en 
œuvre cette méthode sont les articles de Bénabou 
et al. (2004), consacré à l’évaluation des zones 
d’éducation prioritaire (ZEP), et de Behaghel 
et al. (2004), dont le but était d’estimer les effets 
de la contribution Delalande sur les transitions 
des salariés entre emploi et chômage. Fack & 
Landais (2009) l’ont utilisée pour évaluer l’effi‑
cacité des incitations fiscales aux dons. Carbonnier 
(2009) a évalué les conséquences incitatives et 
redistributives des incitations fiscales portant sur 
l’emploi d’un salarié à domicile. La méthode a 
permis à Bozio (2011) de mesurer l’impact de 
l’augmentation de la durée d’assurance ayant fait 
suite à la réforme des retraites de 1993. Geniaux 
& Napoleone (2011) ont utilisé une méthode de 
doubles différences couplée avec une méthode 
d’appariement pour évaluer les effets des zonages 
environnementaux sur la croissance urbaine et 
l’activité agricole. Toujours grâce à la méthode des 
doubles différences, Simonnet & Danzin (2014) 
ont évalué l’effet du RSA sur le retour à l’emploi 
des allocataires, puis Bérard & Trannoy (2018) 
ont mesuré l’impact de la hausse des droits de 
mutation immobiliers de 2014 sur le marché du 
logement français.

Parmi les articles ayant mis en application les 
méthodes d’appariement (matching), notons parti‑
culièrement ceux de Crépon & Desplatz (2001) 
qui ont utilisé une méthode de ce type pour estimer 
les effets des allègements de charges sociales 
sur les bas salaires, d’Even & Klein (2007) qui 
ont estimé les effets à moyen terme des contrats 
aidés sur l’emploi des bénéficiaires, de Rathelot 
& Sillard (2008) qui ont évalué les effets de la 
politique des zones franches urbaines (ZFU) sur 
l’emploi salarié et les créations d’établissements, 
et de Bunel et al. (2009) qui ont consacré leur 
étude aux effets des allégements de cotisations 
sociales sur l’emploi et les salaires.

La méthode de la régression sur discontinuité a 
été utilisée pour la première fois dans Économie 
et Statistique par Lorenceau (2009) afin d’éva‑
luer les effets des baisses de charges salariales 
accordées dans le cadre des zones de revitalisation 
rurale sur la création d’établissements et sur le 
volume d’emploi. Elle a également été utilisée 
par Baraton et al. (2011) pour évaluer les effets 

de la réforme de 2003 sur les départs en retraite 
des enseignants du second degré public.

À notre connaissance, Economie et Statistique / 
Economics and Statistics n’a pas publié d’articles 
relatifs à des expérimentations randomisées 
stricto sensu. Ceci ne signifie pas que les écono‑
mistes français n’ont pas produit de recherches de 
grande qualité en ce domaine. Bien au contraire, 
sous l’influence et parfois avec la collaboration 
d’Esther Duflo, professeure d’économie au 
M.I.T., les économistes français ont publié dans 
les meilleures revues internationales des articles 
consacrés à des expérimentations randomisées, 
notamment dans le domaine des politiques 
d’emploi ou d’éducation. Le lecteur en trouvera 
des exemples notables dans les travaux de Crépon 
et al. (2013 ; 2015), d’Avvisati et al. (2014), de 
Goux et al. (2017), ou encore de Barone et al. 
(2019). Économie et Statistique a toutefois 
publié trois articles consacrés à des expériences 
de testing, qui sont certes des expériences aléa‑
toires mais qui ne peuvent être assimilées à des 
expérimentations randomisées de terrain. Le 
testing est une forme d’expérimentation sociale 
en situation réelle destinée à déceler une situation 
de discrimination. Dans le cas le plus simple, le 
statisticien compare le comportement d’un tiers, 
en général un employeur ou un bailleur, envers 
deux personnes ayant exactement le même profil 
pour toutes les caractéristiques pertinentes, à 
l’exception de celle que l’on soupçonne de donner 
lieu à discrimination, par exemple une origine 
ethnique, un handicap, une religion, un âge, un 
genre, une orientation sexuelle, etc. L’article de 
Petit et al. (2011) consacré aux effets du lieu de 
résidence sur l’accès à l’emploi, ainsi que ceux 
de Petit et al. (2013) et Edo & Jacquemet (2013) 
portant sur les effets du genre et de l’origine sur 
la discrimination à l’embauche, sont particulière‑
ment représentatifs de ce type d’approche, dont les 
limites, tant méthodologiques que conceptuelles, 
ont été rappelées par Aeberhardt et al. (2011) dans 
un commentaire publié dans la revue à la suite de 
l’article de Petit et al. (2011).

La liste des publications, notamment internatio‑
nales, utilisant des méthodes statistiques d’inférence 
causale s’allonge chaque jour. À côté des études 
les mettant directement en application avec des 
données expérimentales ou quasi‑expérimentales,  
beaucoup de travaux ont été consacrés ces dix 
dernières années à raffiner ces méthodes, ou à 
proposer des solutions permettant de dépasser 
certaines de leurs limites. Le reste de cet article 
est consacré à la présentation des développements 
qui nous semblent en ce domaine particulièrement 
prometteurs. Faute de place, nous n’avons pu 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Discrimination
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aborder ici tous les thèmes émergents, notamment 
celui des interactions sociales et des interférences 
dans les expérimentations randomisées. Ce sujet 
jusqu’alors malheureusement sous‑estimé est, par 
exemple, abordé dans les articles d’Hudgens & 
Halloran (2008), Aronow (2012), Manski (2013), 
Liu & Hudgens (2014), et Baird et al. (2018). Une 
recension extensive des avancées récentes et des 
voies de recherche futures peut être trouvée dans 
les articles d’Athey & Imbens (2017a, 2017b) et 
d’Abadie & Cattaneo (2018).

Le modèle canonique de l’évaluation 
d’impact

Dès sa formulation originelle par Rubin (1974), 
le modèle canonique d’évaluation d’impact met 
l’accent sur l’hétérogénéité de la réponse des 
agents économiques à la suite d’une intervention 
les concernant5. Dans ce modèle, chaque unité 
d’observation est caractérisée par deux « résultats 
potentiels » qui lui sont propres : yi0 est le résultat 
qui serait observé en l’absence d’intervention 
pour l’unité i et yi1 celui qui serait observé pour 
cette même unité par suite de l’intervention. Pour 
chaque unité, seul un de ces deux effets est observé. 
Plutôt qu’à un « effet causal », l’intervention est 
donc associée à une distribution de changements 
de situation ∆i i iy y i N= − = …1 0 1, , ,� , N étant 
ici la taille de l’échantillon. La démarche d’éva‑
luation nécessite donc de choisir le paramètre de 
cette distribution que l’analyste souhaite identi‑
fier. Parmi les paramètres résumant la distribution 
de l’effet de l’intervention (ou du traitement), les 
plus communs sont l’effet moyen du traitement et 
l’effet moyen du traitement sur les traités. 

L’effet moyen du traitement (Average Treatment 
Effect, ou ATE) correspond à l’espérance mathé‑
matique de cette distribution : il mesure donc le 
changement moyen de situation pour un individu 
tiré au hasard dans la population. L’effet moyen 
du traitement sur les traités (Average Treatment 
effect on the Treated, ou ATT) est quant à lui 
spécifique à la sous‑population des individus 
qui bénéficient effectivement du programme (et 
correspond formellement à l’espérance condition‑
nelle au fait d’être effectivement traité). Les deux 
paramètres ne sont égaux que sous des hypothèses 
très restrictives. Ils concordent par exemple 
de manière triviale si l’intervention concerne 
l’ensemble de la population (c’est, par exemple, 
le cas d’une augmentation de l’âge minimum de 
sortie du système scolaire, mesure qui concerne 
tous les élèves), ou si le traitement est supposé 
agir de la même façon sur tous les individus  
( ∆ ∆i i N= = …, , ,� 1 ). Dans toutes autres 

circonstances, ces deux paramètres sont distincts. 
Ils informent de manière différente sur la distribu‑
tion de l’effet causal : l’effet moyen du traitement 
sur les traités mesure l’efficacité du programme 
au travers du changement de situation des béné‑
ficiaires, tandis que l’effet moyen du traitement 
indique quelle serait son efficacité si le programme 
était généralisé à l’ensemble de la population. 
La méthode d’évaluation choisie conditionne 
fortement le paramètre pouvant être mesuré. Les 
expériences randomisées permettent d’estimer 
l’ATE à condition que l’affectation aléatoire 
aux groupes soit réalisée dans l’ensemble de la 
population et que tous les individus sélectionnés 
pour participer à l’expérience y participent effec‑
tivement. Toutefois, elles permettent d’estimer 
uniquement l’ATT lorsque certains des individus 
sélectionnés refusent de participer à l’expérience, 
ou plus généralement lorsque seul est observé un 
sous‑échantillon non aléatoire de l’échantillon 
prélevé (pour une illustration, voir Chabé‑Ferret 
et al., 2017). L’estimateur en doubles différences 
ou les estimateurs par appariement mesurent 
quant à eux le changement de situation spécifique 
aux bénéficiaires, à savoir l’ATT.5

Au‑delà de l’importance du choix du paramètre à 
estimer (qui doit primer sur le choix de la méthode 
d’identification), l’hétérogénéité de l’effet du 
traitement constitue une limite importante à la 
capacité à généraliser les effets estimés d’une 
intervention dans le cadre d’une étude empirique 
particulière (voir plus loin).

L’effet local moyen du traitement  
(LATE, ou local average treatement effect)

Depuis les travaux d’Imbens & Angrist (1994) qui 
ont introduit l’estimateur LATE (local average 
treatment effect), l’interprétation de l’estima‑
teur par variable instrumentale comme « effet 
moyen du traitement sur les traités » est remise 
en question. Elle n’est valide que si l’effet du 
programme est le même pour tous les individus, 
quelles que soient leurs caractéristiques d’âge, de 
genre, d’expérience, etc., ce qui est évidemment 
une hypothèse fort peu réaliste. Imbens & Angrist 
(1994), et nombre d’économètres à leur suite, 
montrent que dans le cas où l’effet d’une interven‑
tion ou d’une politique publique est susceptible de 
varier d’un groupe d’individus à l’autre, et plus 
généralement d’être hétérogène au sein d’une 
population, seul peut être produit un estimateur 

5.  Ce modèle est différent du modèle introduit par Judea Pearl qui utilise 
le formalisme des graphes orientés acycliques, ou directed acyclic graphs, 
souvent utilisés en épidémiologie ou en psychométrie (cf. Peters et al., 
2017, ou Pearl & Mackenzie, 2018).
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local pour ceux des individus qui décideraient 
d’être bénéficiaires du programme lorsque celui‑ci 
deviendrait accessible à la suite d’une variation 
de l’instrument. Ces individus sont appelés les 
compliers, terme qui n’a pas de traduction directe 
en français, sauf à dire, de manière plus ou moins 
satisfaisante, qu’il s’agit des personnes qui se 
conforment ou adhèrent au programme lorsque 
la valeur de l’instrument évolue. Le groupe des 
compliers est vraisemblablement mieux défini 
lorsque lui sont opposés les personnes qui refusent 
systématiquement le programme (never‑takers) 
et celles qui sont toujours prêtes à y participer 
(always‑takers), quelle que soit la valeur de l’ins‑
trument. La mise en œuvre de l’estimateur LATE 
suppose qu’il n’existe pas d’individus prêts à 
participer au programme lorsque celui‑ci n’est pas 
proposé, mais qui refuseraient de le faire une fois 
le programme introduit. Ce groupe de personnes, 
appelé les defiers, est supposé ne pas exister : 
cette hypothèse correspond à ce qu’Imbens & 
Angrist (1994) nomment l’hypothèse de monoto-
nicité. L’estimateur LATE mesure donc l’effet de 
l’intervention pour le seul groupe des compliers, 
qui n’est malheureusement pas toujours identi‑
fiable. Lorsqu’il l’est, notamment dans le cas où 
une loterie ou une procédure aléatoire modifie 
l’affectation au traitement (i.e. à l’intervention 
ou au programme proposé), l’estimateur LATE 
peut être obtenu à l’aide des doubles moindres 
carrés. Angrist & Imbens (1995) proposent une 
méthode plus générale permettant de tenir compte 
de l’effet d’autres variables exogènes (telle que 
l’âge) dans le cadre de la mise en œuvre du LATE. 
Angrist et al. (2000) appliquent cette approche à 
l’estimation des modèles à équations simultanées. 

La validité externe des méthodes 
d’évaluation d’impact

Plusieurs des méthodes qui ont été citées sont 
caractérisées par une forte validité interne : elles 
permettent d’obtenir des estimateurs crédibles des 
effets moyens des interventions pour les échantil‑
lons considérés. La possibilité d’extrapoler leurs 
résultats à une population plus large, i.e. leur vali‑
dité externe, est toutefois souvent questionnée. 

Dans le cas des expérimentations randomisées, 
cette critique tient au fait que les échantillons sont 
généralement d’assez faible taille et concernent 
des groupes particuliers, par exemple des 
personnes vivant dans des environnements ou 
présentant des caractéristiques spécifiques ; ils 
ne sont pas représentatifs de la population dans 
son ensemble, tout au moins de la totalité des 

personnes potentiellement éligibles. La question 
de la validité externe est fondamentalement liée 
à celle de l’hétérogénéité des effets des inter‑
ventions (voir ci‑dessous). Supposons que l’on 
conduise une expérimentation dans un cadre A, 
qui peut concerner une localité, une période, ou 
une sous‑population d’individus donnée. En quoi 
les estimations des effets de cette intervention 
particulière conduite dans ce cadre particulier 
nous informent‑elles de ce que seraient les effets 
de la même intervention dans une autre localité, 
à un autre moment, pour un groupe d’individus 
différent, c’est‑à‑dire dans un cadre B différent 
de A ? Les différences peuvent provenir de 
caractéristiques observées et non observées  
de ces autres localités, périodes, individus, et 
éventuellement d’une modification, même légère, 
des modalités de l’intervention. Pour répondre 
à ces questions, il est utile d’avoir accès aux 
résultats de multiples expérimentations, menées 
dans des cadres différents, et si possible, avec des 
échantillons d’assez grande taille et représentatifs 
de la population éligible (au moins du point de 
vue des principales caractéristiques observables). 
Un exemple particulièrement intéressant est celui 
de la microfinance. Meager (2019) a analysé les 
résultats de sept expérimentations conduites sur 
ce thème, et a constaté que les effets estimés 
étaient remarquablement cohérents. 

Une autre approche consiste à tenir explicitement 
compte des différences entre les distributions 
des caractéristiques spécifiques aux groupes ou 
aux périodes considérées. Hotz et al. (2005) et 
Imbens (2010) proposent un cadre théorique dans 
lequel les différences d’effets constatées au sein 
d’un groupe de plusieurs localités proviennent 
du fait que les unités établies dans ces localités 
ont des caractéristiques différentes. Au moyen 
d’une procédure d’ajustement qui consiste en une 
repondération des unités individuelles (personnes, 
ménages, entreprises, etc.), ils peuvent comparer 
les effets de l’intervention considérée dans ces 
localités différentes. Cette technique est proche 
des méthodes de pondération inverses de proba‑
bilité (inverse probability weighting)6 préconisées 
par Stuart et ses co‑auteurs (Imai et al., 2008 ; 
Stuart et al., 2011 ; Stuart et al., 2015).

Rappelons que l’estimateur par variables 
instrumentales est souvent interprété comme un 
estimateur local de l’effet moyen du traitement, 
c’est‑à‑dire comme un estimateur LATE qui 
mesure l’effet moyen du traitement pour ceux 

6.  La pondération inverse de probabilité est une technique statistique 
permettant de calculer des statistiques standardisées pour une pseudo‑ 
population différente de celle dans laquelle les données ont été collectées.



	 ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 510-511-512, 2019194

des individus, les compliers, dont l’affectation 
au traitement est modifiée par une variation de la 
valeur de l’instrument. Sous quelles conditions 
cet estimateur peut‑il être interprété comme l’effet 
moyen du traitement dans la population totale ? 
En d’autres termes, quelles sont les conditions 
qui assurent sa validité externe ? Il existe deux 
groupes qui ne sont jamais affectés par la variable 
instrumentale, les always‑takers qui reçoivent 
toujours le traitement, et les never‑takers qui ne 
le reçoivent jamais. Pour répondre à la question, 
Angrist (2004) suggère de tester si la différence 
entre les résultats moyens des always‑takers et 
des never‑takers est égale à l’effet moyen du 
traitement sur le résultat des compliers. Angrist 
& Fernandez‑Val (2013) cherchent à exploiter 
une condition d’ignorabilité (conditional effect 
ignorability) stipulant que, conditionnellement à 
certaines variables exogènes, l’effet moyen pour 
les compliers est identique à l’effet moyen pour 
les always‑takers et les never‑takers. Bertanha & 
Imbens (2019) suggèrent de tester la combinaison 
de deux égalités, à savoir celle du résultat moyen  
des compliers non traités et du résultat  
moyen des never‑takers, et l’égalité du  
résultat moyen des compliers traités au résultat 
moyen des always‑takers.

Dans le cas de la régression sur discontinuité, l’ab‑
sence de validité externe provient principalement 
du fait que cette méthode produit des estimateurs 
locaux, qui ne sont valides qu’au voisinage du 
seuil d’éligibilité considéré. Si ce seuil est par 
exemple une condition d’âge, la régression sur 
discontinuité ne permet pas d’inférer ce que serait 
l’effet moyen de l’intervention pour des personnes 
dont l’âge diffère fortement de l’âge définissant le 
seuil d’éligibilité. Sous quelles conditions peut‑on 
généraliser les estimations d’effets obtenus avec 
la régression sur discontinuité ? Dong & Lewbel 
(2015) font remarquer que dans beaucoup de cas, 
la variable qui définit le seuil d’éligibilité (appelée 
« variable de forçage » ou forcing variable) est 
une variable continue telle que l’âge ou le niveau 
de revenu. Ces auteurs font remarquer qu’en ce 
cas, au‑delà de l’ampleur de la discontinuité de 
la variable de résultat au voisinage du seuil, il 
est également possible d’estimer la variation de 
la dérivée première de la fonction de régression, 
et même de fonctions dérivées d’ordre supérieur. 
Ceci permet d’extrapoler les effets causaux du 
traitement pour des valeurs de la variable de 
forçage plus éloignées du seuil d’éligibilité. 
Angrist & Rokkanen (2015) proposent de tester 
si, conditionnellement à des variables exogènes 
additionnelles, la corrélation entre la variable de 
forçage et la variable de résultat disparaît. Un tel 
résultat signifierait que l’affectation au traitement 

pourrait être considérée comme indépendante 
des résultats potentiels (unconfoundedness 
property)7 conditionnellement à ces variables 
exogènes additionnelles, ce qui permettrait une 
fois encore d’extrapoler le résultat pour des 
valeurs de la variable de forçage plus éloignées 
du seuil. Bertanha & Imbens (2019) proposent 
une approche fondée sur la régression floue sur 
discontinuité8. Ils suggèrent de tester la continuité 
de l’espérance conditionnelle de la variable de 
résultat, pour une valeur donnée du traitement et 
de la variable de forçage au niveau du seuil, ajustée 
par les variations des caractéristiques exogènes.

Doubles différences et contrôle 
synthétique

Comme rappelé précédemment, la mise en œuvre 
des doubles différences suppose que l’on dispose 
d’un groupe de contrôle dont l’évolution au cours 
du temps reflète celle qu’aurait connue le groupe 
de traitement en l’absence d’intervention. Cette 
hypothèse ne peut être testée sur la période qui suit 
l’intervention, au cours de laquelle les différences 
de résultat entre groupes reflètent également 
l’effet de la politique. Une composante testable 
de cette hypothèse est que l’évolution passée  
de la variable de résultat (avant mise en œuvre de 
la politique évaluée) est en moyenne similaire à 
celle de cette même variable dans le groupe de 
traitement. Lorsqu’elle est rejetée, il est possible 
de créer par un système adéquat de pondérations 
une unité de contrôle artificielle, dite contrôle 
synthétique, à partir des observations du groupe 
de contrôle. Ce contrôle synthétique est construit 
de telle sorte que l’évolution passée de la variable 
de résultat en son sein soit identique à celle de 
cette variable dans le groupe de traitement.

La méthode a été introduite par Abadie & 
Gardeazabal (2003) dans une étude visant à 
évaluer l’effet de l’activité terroriste de l’ETA 
sur l’évolution du PIB du pays basque entre 
1975 et 2000, période caractérisée par l’intensité 
et la fréquence des actes violents commis par 
cette organisation. Le problème est qu’entre 
1960 et 1969, décennie qui a précédé le début 
de la période d’activité terroriste, le PIB de la 
région basque a évolué de manière très différente 
de la moyenne des PIB des seize autres régions 

7.  « The unconfoundedness assumption states that assignment is free 
from dependence on the potential outcomes » (Imbens & Rubin, 2015, 
p. 257).
8.  La régression sur discontinuité stricte (sharp regression discontinuity 
design) correspond au cas où nul ne peut déroger à la contrainte du seuil 
d’éligibilité. À ce cas, s’oppose celui de la régression sur discontinuité floue 
(fuzzy regression discontinuity design) dans lequel on observe des indivi‑
dus traités, ou des individus non traités, des deux côtés du seuil.
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espagnoles, conduisant au rejet de l’hypothèse 
de tendance commune pré‑traitement. Abadie & 
Gardeazabal (2003) proposent alors de construire 
une région de contrôle synthétique dont l’évolu‑
tion du PIB entre 1960 et 1969 serait similaire à 
celle du PIB du pays basque. Cela peut être réalisé 
en minimisant la distance entre les observations 
annuelles du PIB basque entre 1960 et 1969 et 
celles de cette région synthétique. De manière 
plus formelle, les valeurs annuelles du PIB dans 
le pays basque entre 1960 et 1969 sont notées 
y1,t (t = 1960,…,1969) et regroupées dans un 
vecteur Y1 0 1 1960 1 1969, , ,[ ]= …Y Y . De façon analogue, 
les observations annuelles du PIB dans chacune 
des seize autres régions espagnoles sont notées 
Yj t,  j t= … = …( )2 17 1960 1969, , ;� , ,  et rangées 
dans une matrice notée Y0 0,  de dimension 
10 16×( ). La région de contrôle synthétique est 
construite à partir d’un vecteur de pondérations 
w = …[ ]w w1 16, , ' de dimension 16 1×( ) qui mini‑
mise la norme euclidienne pondérée suivante pour 
une matrice V donnée :

Y Y w Y Y w V Y Y w1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0, , , ,

'

, ,− = −( ) −( )
Dans une première application simple, Abadie & 
Gardeazabal (2003) choisissent pour matrice V 
la matrice identité. Cela leur permet de trouver 
aisément le système de pondérations w* qui 
minimise cette norme9. Ils vérifient que les 
dix PIB annuels de cette région synthétique, 
calculés comme Y Y w0 0 0 0,

*
,

*= ×  au cours de la 
période 1960‑1969, sont similaires aux PIB de la 
région basque observés durant la même période. 
Cela leur permet de calculer ensuite les PIB 
contrefactuels à ceux de la région basque durant 
la période d’activité terroriste, 1975‑2000. Ces 
PIB contrefactuels sont notés Y0 1,

*  et calculés dans 
le vecteur de dimension 26 1×( )  Y Y w0 1 0 1,

*
,

*= × , 
où Y0 1,  est la matrice de dimension � 26 16×( ) qui 
regroupe les observations des 26 PIB annuels10 de 
chacune des seize régions espagnoles autres que 
le pays basque. L’effet causal du terrorisme sur 
le PIB basque est alors mesuré comme Y Y1 1 0 1, ,

*− ,  
où Y1 1,  est la matrice de dimension 26 1×( )  qui 
regroupe les 26 observations annuelles du PIB 
basque de 1975 à 2000.

En général, V est une matrice diagonale dont 
les éléments diagonaux sont non négatifs. Dans 
une version élargie de cette méthode, Abadie 
& Gardeazabal (2003) et Abadie et al. (2010 ; 
2015) proposent de choisir des matrices V 
dont les éléments sont fondés sur les données 
(data‑driven). Le nombre d’unités traitées peut 
être supérieur à l’unité : en ce cas, il faut calculer 
un contrôle synthétique pour chaque unité traitée. 

Toutefois, dans le cas où le nombre d’unités trai‑
tées est très grand, il est possible que le contrôle 
synthétique d’une unité traitée ne soit pas unique. 
Abadie & L’Hour (2019) proposent une variante 
tenant compte de cette difficulté. Leur estimateur 
s’écrit :910

Y Y w Y Y1 0 0 0

2

2

1

0 1 0

2

, , , ,− + −
=

+

∑λ
j

J

j jw , avec λ > 0.

Dans cette expression, Y j ,0 est le vecteur dont 
les éléments sont les valeurs observées de la 
variable de résultat pour l’unité de contrôle j 

j J= … +( )2 1, ,  au cours de chacune des périodes 
qui précèdent la mise en œuvre de l’intervention. 
L’estimateur proposé par Abadie & L’Hour (2019) 
inclut une pénalisation λ pour les écarts entre les 
valeurs de la variable de résultat d’une unité 
traitée et celles de chaque unité de contrôle au 
cours de la période précédant la mise en œuvre de 
l’intervention. Abadie & L’Hour (2019) montrent 
que, sous ces conditions, et sauf dans quelques cas 
spécifiques, leur estimateur fournit un contrôle 
synthétique unique.

Des versions élargies de l’estimateur du contrôle 
synthétique ont été également proposées par 
Amjad et al. (2018) et Athey et al. (2018) qui 
suggèrent d’utiliser des techniques de complétion 
de matrices, mais aussi par Hahn & Shi (2017) qui 
fondent leur approche sur des méthodes d’infé‑
rence fondées sur les échantillons (sampling‑based 
inferential methods).

Le rôle et le choix des variables 
explicatives

Quel que soit le type d’intervention ou de méthode 
d’évaluation choisie par l’analyste, les individus, 
ménages, entreprises, etc., qui sont échantillonnés, 
bénéficiaires ou non de l’intervention, membres 
du groupe cible (i.e. de traitement) ou du groupe 
témoin (i.e. de contrôle), peuvent toujours différer 
du point de vue de certaines caractéristiques 
exogènes (telles que l’âge, le genre, le nombre 
d’années d’expérience sur le marché du travail, 
etc., pour des individus, ou le nombre de sala‑
riés, la date de création, le niveau d’endettement 
à court terme, etc., pour une entreprise). Dans 
le cas d’une expérimentation contrôlée rando‑
misée non stratifiée ou d’une régression sur 
discontinuité stricte, une régression simple de la 
variable de résultat observée sur une constante 
et une variable indicatrice de l’appartenance au 

9.  Les seules régions qui ont des poids bien supérieurs à zéro sont Madrid 
et la Catalogne.
10.  2000 – 1974 = 26 années.
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groupe de traitement suffit à obtenir un estima‑
teur convergent de l’effet moyen de ce traitement 
dans l’échantillon. L’ajout à cette régression des 
variables exogènes a en théorie pour principal 
effet d’améliorer la précision de l’estimateur de 
l’effet moyen du traitement.

Mais dans des cas autres que la randomisation 
non stratifiée ou que la régression sur disconti‑
nuité stricte, il est nécessaire pour obtenir des 
estimateurs convergents d’ajouter des hypo‑
thèses relatives au rôle des variables exogènes. 
L’hypothèse la plus communément utilisée est 
celle de l’indépendance conditionnelle. Celle‑ci 
stipule que l’affectation au groupe de traitement, 
représentée par une variable aléatoire T, et les 
résultats potentiels de l’intervention, notés y1i 
pour un individu traité et y0i pour un individu 
non traité, sont indépendants conditionnelle‑
ment à l’ensemble x des variables exogènes 
pertinentes, c’est‑à‑dire toutes celles affectant la 
probabilité de bénéficier de l’intervention. Cette 
hypothèse est cruciale pour la mise en œuvre 
d’une technique telle que celle de l’appariement 
d’échantillons (matching). Une fois cette hypo‑
thèse admise, si l’échantillon est suffisamment 
grand et/ou si le nombre de variables exogènes 
n’est pas trop élevé, il est possible de mettre 
en œuvre une méthode d’appariement exact : 
celle‑ci repose sur la comparaison du résultat de 
chaque individu traité avec celui d’un individu 
non traité dont les caractéristiques observables 
sont exactement identiques. Lorsque cette 
méthode ne peut être mise en œuvre, notam‑
ment lorsque le nombre de variables exogènes 
est trop élevé, cet appariement exact est souvent 
remplacé par un critère de distance permettant 
d’associer à chaque individu traité son plus 
« proche voisin » au sens de la distance choisie, 
ou bien de mettre en œuvre la technique du 
score de propension, tel que défini plus haut : 
au résultat de chaque individu traité est comparé 
celui de l’individu non traité qui a un score de 
propension dont la valeur est très proche de celle 
du score de propension de cet individu traité11. 
L’ensemble des variables exogènes pouvant 
être utilisées pour la construction d’un score de 
propension valide, assurant notamment l’indé‑
pendance conditionnelle des variables exogènes 
et de l’affectation au groupe de traitement pour 
une valeur donnée de ce score12, est potentielle‑
ment très vaste. Outre ces variables, il est ainsi 
possible d’inclure dans cet ensemble certaines 
de leurs interactions, des indicatrices dichoto‑
miques pour celles qui ont plusieurs modalités 
(par exemple, les niveaux d’éducation ou les 
catégories socio‑professionnelles), certaines 

transformations de ces variables telles que leurs 
puissances ou leur logarithme, etc.1112

Face à la multiplicité de variables exogènes 
pouvant être mobilisées, plusieurs travaux récents 
ont recommandé de mettre en œuvre des méthodes 
de sélection de modèles et de variables telles 
que les méthodes d’apprentissage automatique, 
ou machine learning (McCaffrey et al., 2004 ; 
Wyss et al., 2014 ; Athey & Imbens, 2017a ; 
Chernozhukov et al., 2018), et les méthodes 
LASSO13 (Belloni et al., 2014, 2017 ; Farrell, 
2015). Par exemple, McCaffrey et al. (2004), 
comme Wyss et al. (2014), combinent la méthode 
des forêts d’arbres décisionnels14 (random forests) 
avec la technique LASSO pour estimer le score 
de propension. Il est à noter que ces méthodes 
s’appliquent à d’autres procédures d’évaluation 
que le matching. C’est le cas notamment de la 
méthode proposée par Belloni et al. (2017) qui 
consiste en une double procédure de sélection de 
variables. La régression LASSO est utilisée dans 
un premier temps pour sélectionner les variables 
qui sont corrélées avec la variable de résultat, puis 
une fois encore pour sélectionner celles qui sont 
corrélées avec la variable indicatrice de traite‑
ment. Après cela, les moindres carrés ordinaires 
peuvent être appliqués en réunissant ces deux 
ensembles de variables, ce qui permet d’améliorer 
les propriétés des estimateurs usuels de l’effet 
moyen du traitement, notamment par rapport à des 
techniques plus simples de régression régularisée 
telles que la régression ridge.

L’hétérogénéité des effets d’une intervention

Les travaux récents ont souvent mis l’accent 
sur l’hétérogénéité des effets d’une intervention 
entre groupes d’individus éligibles. La figure II 
illustre cette situation à partir d’un exemple fictif 
inspiré de Leamer (1983). Pour faciliter la repré‑
sentation graphique, l’hétérogénéité de l’effet du 
traitement est supposée être liée à une variable x 
dont les valeurs différencient les individus les 
uns des autres. La partie gauche de la figure II 
décrit l’identification de l’effet causal réalisée à 

11.  Il est parfois préférable de la comparer à une moyenne pondérée des 
résultats des individus non traités dont les scores de propension ont des 
valeurs voisines. C’est le principe qui est mis en œuvre dans le cas d’un 
appariement avec fonction noyau (kernel matching).
12.  Cette propriété est dite propriété d’équilibrage (balancing score 
property).
13.  LASSO est l’acronyme de « Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator ». Cette méthode, introduite par Tibshirani (1996), est une 
méthode de contraction des coefficients de la régression qui consiste pour 
l’essentiel à estimer le vecteur de coefficients en minimisant la somme des 
carrés des résidus sous une contrainte supplémentaire de régularisation.
14.  Pour mettre en œuvre cette technique, le lecteur peut notamment uti‑
liser le package R randomForest (https://cran.r‑project.org/web/packages/
randomForest/index.html).
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l’aide d’un échantillon d’individus pour lequel 
les valeurs de la variable exogène, reportées en 
abscisse, sont faiblement dispersées. La variation 
de la variable de résultat entre les individus du 
groupe de contrôle et ceux du groupe de traite‑
ment (i.e., l’hétérogénéité de l’effet du traitement) 
est mesurée par la pente de la droite de régression 
∆ (𝕩), mais ne permet pas de trancher entre les 
multiples projections possibles de cet effet pour 
des valeurs alternatives de l’hétérogénéité (dont 
deux exemples sont présentés sur la figure II). Si 
l’on considère maintenant aussi la partie droite 
de la figure II, on voit que l’accès à des données 
supplémentaires, correspondant à une plus grande 
hétérogénéité des individus (x ∈ 𝕩∪ 𝕩'), permet 
d’affiner l’analyse et de mesurer la déformation 
de l’effet du traitement dans la population.

Un éventail plus large de situations observées 
permet donc d’affiner l’estimation de l’effet causal 
du traitement, et de caractériser son hétérogénéité 
en fonction des caractéristiques observables des 
individus. Quelle que soit la richesse des données 
disponibles, l’identification de la distribution de 
l’effet du traitement ne saurait cependant être 
résolue empiriquement. À titre d’illustration, la 
figure III présente diverses mesures de l’effet 
d’un traitement, estimées pour un large éventail 
de valeurs de la variable exogène x. Il n’en reste 
pas moins que ces valeurs ponctuelles de l’effet 
du traitement sont compatibles avec une infinité 
de distributions sous‑jacentes, dont la figure III 
présente trois exemples : ∆ ∆ ∆a b cx x x( ) ( ) ( ),� ,� �et . 

Aussi fines soient les informations fournies par les 
données, et aussi hétérogène l’échantillon soit‑il, 
la capacité à décrire la totalité de la distribution 
de l’effet du traitement nécessite une modélisation 
préalable destinée à sélectionner la forme de la 
relation entre la variable de résultat et le traitement.

Dans le cas où l’échantillon est de grande taille 
et contient des informations sur de nombreuses 
variables, comme c’est le cas avec des big data, 
il est possible d’estimer des effets hétérogènes de 
traitement en combinant des méthodes d’inférence 
causale quasi‑expérimentales avec les méthodes 
LASSO et plus généralement avec les techniques 
d’apprentissage automatique (voir, par exemple, 
Wager & Athey, 2018 ; Knaus et al., 2017, 2018). 
Cette approche statistique peut être généralisée au 
cas avec plusieurs traitements (Lechner, 2018).

Des travaux empiriques récents ont été consa‑
crés à la mesure de l’hétérogénéité des effets, 
et ce souvent en conjonction avec la question 
de la validité externe des estimateurs utilisés. 
Des exemples particulièrement convaincants de 
cette approche sont contenus dans les travaux 
de Dehejia et al. (2019) et Bisbee et al. (2017) 
qui examinent, à l’aide d’estimateurs de type 
LATE et de données provenant de plus d’une 
centaine de recensements internationaux, le lien 
de causalité entre fécondité et participation des 
femmes au marché du travail. Leurs résultats sont 
relativement convergents. Un autre exemple est 
fourni par l’étude d’Allcott (2015) qui évalue la 

Figure II 
Identification empirique de l’effet d’un traitement à l’aide d’une variable exogène x faiblement dispersée  
(x ∈ 𝕩) et largement dispersée (x ∈ 𝕩 ∪ 𝕩')

Traitement Contrôle

∆2(x)

∆2(x)

∆( )
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variation de l’effet d’une politique de réduction 
de la consommation d’énergie qui a été progres‑
sivement mise en œuvre dans 111 sites des 
États‑Unis : il trouve que l’effet de cette politique 
a été plus fort dans les dix sites dans lesquels le 
dispositif a été initialement appliqué, ce qui laisse 
penser que ces premiers sites ont été sélectionnés 
en raison de leurs caractéristiques particulières.

Précision des effets estimés :  
la qualité de l’identification  
au‑delà de l’absence de biais 

L’attention portée à l’estimation d’effets causaux 
dans la littérature d’évaluation d’impact a eu 
tendance à cantonner la réflexion sur l’identifi‑
cation aux propriétés d’absence de biais des effets 
estimés, la question de la précision étant souvent 
traitée sur la base de la significativité statistique 
des effets estimés – une intervention étant consi‑
dérée comme digne d’intérêt à condition que son 
effet estimé soit significativement différent de 0. 

Une première limite de la significativité 
statistique, bien connue mais restant encore 
largement sous‑estimée dans la littérature 
empirique (McCloskey & Ziliak, 1996 ; Ziliak 

& McCloskey, 2004), est qu’elle ne permet pas 
de se prononcer sur l’importance quantitative 
des effets mesurés. Pour chacun de ces effets, la 
significativité statistique dépend uniquement de 
la précision de leur estimation. Une estimation 
ponctuelle de très faible ampleur peut ainsi être 
statistiquement très significative tandis qu’un 
effet de très grande ampleur peut être non signi‑
ficatif en raison d’une très faible précision de 
l’estimation. De fait, les tests d’hypothèse ne 
sont rien d’autre qu’une formulation alternative 
des intervalles de confiance (à seuil de confiance 
et niveau du test équivalents). En ce sens, la 
significativité statistique ne fait que renseigner 
sur l’appartenance de la valeur 0 à l’intervalle 
de confiance déduit du coefficient estimé, 
c’est‑à‑dire à l’ensemble des effets sous‑jacents 
compatibles avec l’estimation ponctuelle. 
S’appuyer uniquement sur la significativité statis‑
tique, que ce soit pour écarter une intervention 
ou pour la considérer comme bénéfique, revient 
à accorder un poids disproportionné à l’une des 
nombreuses valeurs appartenant à l’intervalle de 
confiance, un grand nombre d’entre elles condui‑
sant à prendre une décision contraire à celle 
qu’indique la significativité statistique stricto 
sensu : en d’autres termes, un intervalle de 
confiance trop large, i.e. une trop grande impré‑
cision de l’estimation d’un effet dont la valeur 

Figure III 
De l’estimation à l’identification de la distribution de l’effet du traitement
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ponctuelle est élevée, peut conduire à écarter 
l’intervention évaluée si cet intervalle inclut la 
valeur zéro, ou à la considérer comme bénéfique 
si cet intervalle, bien que composé de valeurs 
négligeables, est suffisamment étroit pour exclure 
le zéro (Amrhein et al., 2019). 

L’attention portée à la précision statistique doit être 
tout aussi rigoureuse que la réflexion menée sur 
l’identification des effets causaux. L’amélioration 
de cette précision requiert en particulier de mini‑
miser les sources de variation non contrôlées. 
Le contrôle de l’environnement – c’est‑à‑dire la 
neutralisation des sources de variation autres que 
celles des variables d’intérêt, tels que le niveau 
d’un « traitement » ou ses modalités d’applica‑
tion – constitue une démarche expérimentale 
qui a le mérite de garantir l’identification tout en 
accroissant la précision des estimations (voir sur 
ce thème l’article de Deaton & Cartwright, 2018). 
La randomisation, souvent présentée de manière 
excessive, voire militante, comme la « règle 
d’or » de l’évaluation, fait essentiellement reposer 
l’identification de l’effet causal sur la similarité 
statistique des unités qui appartiennent aux deux 
groupes, cible et témoin. Elle ne contrôle pas 
pour autant l’ensemble des facteurs inobservés 
qui peuvent « bruiter » l’estimation15.

L’importance accordée à la significativité des 
effets estimés peut également conduire à un 
certain nombre de dérives dans l’interpréta‑
tion des tests. En particulier, la valeur limite 
de la statistique de test qui conduit à rejeter 
l’hypothèse nulle d’absence d’effet ne mesure 
en aucune manière la probabilité que l’hypo‑
thèse alternative, stipulant l’existence d’un 
effet, soit vraie. Cette probabilité est mesurée 
par la puissance du test, dont la valeur dépend 
de la distribution qui produit la statistique de 
test lorsque l’hypothèse alternative est vraie, 
et donc de la valeur vraie (inconnue) dont 
résulte l’estimation. À cela s’ajoute un autre 
problème : la probabilité critique ne corres‑
pond pas à la probabilité que l’hypothèse nulle 
(i.e., l’absence d’effet) soit vraie. Cette proba‑
bilité est en effet conditionnelle à l’hypothèse 
nulle : la distribution de la statistique de test 
associée à l’estimation est déduite de la valeur 
de l’effet sous l’hypothèse nulle. Si l’on note 
ŝ  la valeur calculée de la statistique de test, et 
H0 l’hypothèse nulle, la probabilité critique 
mesure donc formellement la quantité Pr (ŝ │H0). 
La probabilité que l’hypothèse nulle soit vraie 
correspond quant à elle au conditionnement 
inverse, Pr (H0

 │ŝ  ). La confusion entre ces deux 
probabilités peut être illustrée par ce que la 
littérature en sciences du comportement appelle 

le sophisme du procureur (prosecutor fallacy), 
concept introduit par Thompson & Schumann 
(1987) : bien que, par exemple, la probabilité de 
gagner à la roulette sans tricher soit très faible, 
il est évidemment erroné d’en déduire qu’un 
gagnant à la roulette est un tricheur. L’évaluation 
de la probabilité que l’hypothèse nulle soit vraie 
requiert une mesure de la probabilité incondi‑
tionnelle de cet événement, comme l’illustre la 
section suivante.15

Le risque croissant d’apparition  
de « faux‑positifs », et la nécessité  
de travaux de réplication

Les tests de significativité sont sujets à deux 
types de risque d’erreur : les « faux positifs » 
correspondent aux situations dans lesquelles 
l’estimation conduit, à tort, à penser à l’existence 
d’un effet non‑nul, et les « faux négatifs » à la 
situation inverse dans laquelle l’absence de rela‑
tion estimée n’est qu’apparente. Les probabilités 
respectives de ces cas correspondent au risque 
de première espèce (aussi appelé « niveau » du 
test), souvent noté α et dont la valeur la plus 
couramment choisie est 5 %, et au risque de 
deuxième espèce, β, qui correspond à l’inverse 
de la puissance, Ƥ = 1 – β. La puissance mesure la 
probabilité de détecter l’effet de l’intervention et 
dépend de l’intensité de cet effet : elle ne corres‑
pond pas à une probabilité, mais à une fonction 
qui dépend également de manière cruciale de la 
taille de l’échantillon16.

Un effet estimé est « statistiquement significatif 
au seuil de 5 % » si la probabilité d’observer cette 
valeur estimée de l’effet alors qu’il est en réalité 
nul est inférieure à 5 %. Cette propriété implique 
une probabilité de 5 % de se tromper lorsque l’on 
conclut à la significativité statistique de l’effet 
estimé d’une intervention. Cette probabilité est 
souvent interprétée comme mesurant la propor‑
tion de résultats statistiquement significatifs qui 
sont erronés. Cette conclusion n’est vraie que 
dans des circonstances très particulières, et les 
conséquences du risque de première espèce sur la 
crédibilité des travaux empiriques sont en réalité 
souvent beaucoup plus sérieuses que ne le laisse 
apparaître sa valeur.

15.  Dans un article relativement critique à l’égard des applications méca‑
niques de la procédure d’expérimentation randomisée, Deaton (2010) 
passe en revue les problèmes d’identification qui demeurent en dépit de 
l’affectation aléatoire aux groupes de traitement et de contrôle. 
16.  Le niveau de puissance de référence dans les travaux appliqués est de 
80 %, même si Ioannidis et al. (2017) montrent que dans plus de la moitié 
des travaux d’économie appliquée, la puissance médiane est de 18 %, ou 
même moins.
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Pour illustrer cet argument, Wacholder et al. 
(2004) décrivent les composantes de la probabilité 
d’occurrence d’un faux‑positif (False‑Positive 
Report Probability, FPRP ci‑après) en fonction 
des propriétés statistiques des tests de significa‑
tivité. La FPRP correspond à la probabilité que 
l’effet d’une intervention soit en réalité nul, alors 
même que l’estimation produit un effet statisti‑
quement significatif. Le calcul de cette probabilité 
fait intervenir une quantité inconnue (et dont il 
est inhabituel de débattre bien qu’elle soit fonda‑
mentale) qui correspond à la proportion, notée y ,  
d’interventions qui ont un effet non nul parmi 
toutes les interventions qui font l’objet d’une 
évaluation. Le tableau suivant décrit la probabi‑
lité d’occurrence des quatre types de situations 
possibles : la détection légitime d’une absence 
(vrai négatif) ou de la présence (vrai positif) d’un 
effet de l’intervention, ainsi que l’apparition de 
faux positifs, ou de faux négatifs.

Compte tenu de la combinaison des risques de 
première et de deuxième espèce, la probabilité 
d’occurrence d’un faux‑positif (la proportion 
d’effets qui ne sont qu’apparents parmi toutes 
les interventions dont l’effet est significatif) est 
mesurée par :

FPRP
y

y y
=

−( )
−( ) + −( )
α

α β
1

1 1

La plupart des tests couramment utilisés sont 
convergents, c’est‑à‑dire que leur puissance tend 
vers la valeur 1 à mesure que la taille de l’échan‑
tillon s’accroît. Dans cette situation très favorable 
(où β = 0), cette probabilité n’est inférieure au 
niveau α du test qu’à condition que la moitié  
au moins de toutes les interventions évaluées aient 
effectivement un effet non nul. Si cette fréquence 
est supérieure, la probabilité d’occurrence de faux 

positifs est inférieure au niveau du test. Elle est 
supérieure à ce niveau sous l’hypothèse inverse 
(et certainement plus crédible) selon laquelle, 
parmi toutes les interventions évaluées, moins 
d’une sur deux a un effet non nul, situation qui 
a d’autant plus de chances de se réaliser que les 
travaux d’évaluation se multiplient. Il est bien 
évidemment impossible de quantifier y , et très 
difficile de recueillir une information objective 
sur ce point. Mais les conséquences des variations 
de la proportion y  sur la crédibilité accordée aux 
résultats des évaluations ne sont pas anodines : 
sous l’hypothèse extrême qu’une intervention sur 
1 000 a un effet non nul (y  = 0,001), la probabi‑
lité d’occurrence de faux positifs est supérieure 
à 98 %. 

Cette situation peut être encore aggravée par les 
conditions dans lesquelles les résultats de l’éva‑
luation sont rendus publics17. Ioannidis (2005) 
met en particulier l’accent sur deux types de 
biais qui font croître la probabilité d’occurrence 
de faux positifs : les biais de publication et les 
biais de communication. Les biais de publication 
font référence à l’attrait particulier qu’exercent 
les travaux qui mettent en évidence les effets 
non nuls d’une intervention, et ce à toutes les 
étapes du processus – depuis les décisions de 
financement du projet, jusqu’à la communication 
des résultats au grand public, en passant par la 
validation académique que confèrent les publica‑
tions dans des revues scientifiques prestigieuses. 
Ces biais de publication conduisent à fausser la 
proportion de résultats positifs. Ils sont renforcés  

17.  Nous laissons délibérément de côté la question des pratiques dou‑
teuses qui consistent à forcer délibérément la significativité des résultats, 
par exemple en choisissant à dessein la variable de résultat parmi l’en‑
semble des variables sur lesquelles l’intervention peut agir, pratique qui fait 
croître mécaniquement la proportion de faux positifs (voir, par exemple, List 
et al., 2001). Christensen & Miguel (2018) présentent un panorama des 
pratiques qui conduisent à affaiblir la crédibilité des résultats empiriques en 
économie, et listent un certain nombre de solutions possibles.

Tableau
Composantes de la probabilité d’occurrence d’un faux positif

Véracité de l’hypothèse alternative
Test de significativité statistique

Total
Significatif Non significatif

Effet non nul de l’intervention (1 – β)y
[Vrai positif]

βy
[Faux négatif] y

Effet nul de l’intervention α(1 – y )
[Faux positif]

(1 – α)(1 – y )
[Vrai négatif] (1 – y )

Total (1 – β)y  + α(1 – y ) βy  + (1 – α)(1 – y ) 1

Note : conditionnellement à l’existence ou à l’absence d’effet de l’intervention, chacune des cellules décrit la probabilité que l’effet estimé soit 
statistiquement significatif (première colonne) ou statistiquement non‑significatif (deuxième colonne) compte tenu du niveau α du test, de sa 
puissance β, et de la proportion y  d’interventions qui ont un effet non nul parmi toutes celles qui sont évaluées. 
Source : Wacholder et al. (2004, p. 440).
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par les biais de communication, qui consistent à 
ne rendre compte d’une évaluation qu’à condition 
qu’elle conduise à des effets estimés positifs, et 
simultanément à ne pas rendre publics les résul‑
tats d’évaluation concluant à l’absence d’effets 
pour d’autres interventions. Comme le souligne 
Roth (1994), ce risque est particulièrement élevé 
lorsqu’une intervention est élaborée à l’issue d’un 
processus de tâtonnement, qui conduit à modifier 
les modalités d’une intervention « pilote » après 
en avoir constaté l’absence d’effets, et ce jusqu’à 
l’élaboration d’une proposition finale qui produit 
les objectifs attendus. Ce processus est légitime 
parce qu’il permet de construire des politiques 
publiques efficaces ; il n’affecte pas la probabilité 
d’apparition de faux positifs si l’ensemble de 
tous les essais est rendu public en même temps 
que l’évaluation finale. Dans le cas contraire, ce 
processus conduit à un biais de communication 
puisque seules les évaluations de l’intervention 
qui s’avèrent positives sont rendus publiques, 
tandis que les tentatives infructueuses qui l’ont 
précédée sont passées sous silence.

Les biais de publication comme les biais de 
communication conduisent à une augmentation 
de la proportion de faux‑positifs. Pour illustrer 
cet argument, notons B la proportion de résultats 
positifs qui résultent de l’un de ces deux biais. 
Parmi les y  interventions qui ont réellement 

un effet, l’analyse permettra de conclure avec 
justesse à l’existence d’un effet non nul dans une  
proportion (1 – β) de cas, alors qu’un  
nombre (B × β) apparaitra comme ayant un effet 
en raison de l’un des biais. De même, une propor‑
tion α d’interventions parmi les (1 – y) dont l’effet 
est réellement nul apparaîtra comme n’ayant pas 
d’effet, tandis qu’un nombre B × (1 – α) appa‑
raîtra comme ayant un effet non nul en raison 
des biais. Au total, le FPRP devient :

FPRP
y B

y B y B y
=

−( ) + −( ) 
−( ) + −( )  + −( ) +

1 1
1 1 1

α α
α α β β

*  * 
*

Pour réussir pleinement la « révolution de crédi‑
bilité » annoncée par certains auteurs (Angrist 
& Pischke, 2010), l’évaluation des politiques 
publiques ne peut pas s’appuyer seulement sur 
des stratégies d’identification convaincantes. La 
réplication des résultats d’évaluation, permettant 
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