
Capital humaine

Sam Gyetvay
ECO8000

September 9, 2026



Pourquoi différentes personnes gagnent-elles des salaires différents?
Dans le modèle de Roy, les travailleurs avaient différents niveaux de productivité dans
la chasse, la pêche, etc.

Cependant, nous n’avons pas parlé de pourquoi les travailleurs sont différents. Nous
avons simplement supposé que les personnes sont différentes a priori

Certaines différences sont exogènes, comme dans le modèle de Roy. Par exemple,
certaines personnes sont plus grandes et donc meilleures au basketball. Comme on ne
peut pas choisir ses gènes, on ne peut pas influencer sa taille : c’est en dehors (“exo”)
de notre contrôle

D’autres différences sont endogènes : elles sont le résultat de décisions que nous
avons prises concernant des variables sous notre contrôle

En économie du travail, nous appelons la capacité productive qui résulte de décisions
intentionnelles capital humain





Capital humain

Il existe une énorme littérature sur le capital humain en économie. Becker (1962) a >

17000 citations selon Google scholar

Le capital humain inclut l’éducation formelle, les apprentissages, la formation, les
compétences acquises sur le lieu de travail par l’expérience, etc

Cependant, aujourd’hui nous allons essentiellement nous concentrer sur la question:
Quel est l’effet causal de l’éducation sur les revenus?

et sur les méthodes économétriques que les économistes du travail ont utilisées pour
répondre à cette question

Nous concluons par une discussion de Arteaga (2018), qui demande : l’éducation
augmente-t-elle les revenus par le capital humain, ou par le signalement (ang.
signalling)?



Quel est l’effet causal de l’éducation sur les revenus?
Pour répondre à cette question, nous devons d’abord définir ce que nous entendons par
effet causal

Nous le faisons en utilisant le cadre des résultats potentiels (angl. potential
outcomes)

Nous allons ensuite étudier un modèle simple où les travailleurs choisissent combien de
temps passer à l’école, en équilibrant l’augmentation des revenus futurs avec le coût
d’opportunité des revenus perdus dans le présent

Nous étudierons ensuite un article classique sur la façon d’estimer les rendements
causaux de la scolarité (Angrist et Krueger, 1991), qui utilise une variable
instrumentale pour estimer

Ensuite, nous examinerons des travaux plus récents. Finalement, je vais vous montrer
un modèle simple de signalement pour motiver notre discussion d’Arteaga (2018)



Résultats potentiels (Potential outcomes)
Considérons une personne i décidant si elle doit aller à l’université

La variable indicatrice Di ∈ {0, 1} vaut 1 si i va à l’université, et 0 sinon

Yi(1) désigne les revenus potentiels de i si elle va à l’université Yi(0) désigne les
revenus potentiels de i si elle ne va pas à l’université

Les résultats potentiels sont définis par une manipulation hypothétique: que se
passerait-il pour une personne particulière qui n’est pas allée à l’université si elle y était
allée?

L’effet causal de l’université sur les revenus de la personne i est défini comme

δi = Yi(1) − Yi(0)



Le problème fondamental de l’inférence causale

Dans le monde réel, une personne va à l’université ou elle n’y va pas

Cela signifie qu’un seul résultat potentiel sera jamais observé – l’autre est
contrefactuel (counterfactual)

Le résultat observé, Yi, est égal à Yi(0) si Di = 0 et à Yi(1) si Di = 1

Yi = Yi(0) + (Yi(1) − Yi(0))Di

Comme nous ne pouvons jamais observer à la fois Yi(0) et Yi(1), nous ne pouvons pas
voir δi pour un individu. Ceci est connu comme le problème fondamental de
l’inférence causale

Nous ne pouvons jamais espérer retrouver δi pour une personne individuelle, mais
parfois nous pouvons retrouver certaines moyennes



Effets moyens du traitement (Average treatment effects)

L’effet moyen du traitement pour une population est défini comme

ATE = E[Yi(1) − Yi(0)]

▶ Le langage des “effets de traitement” est adopté des essais médicaux
▶ Yi(1) est le résultat de i si elle reçoit le “traitement” (université)
▶ Yi(0) est le résultat de i si elle reçoit le “contrôle” (pas d’université)
▶ δi = Yi(1) − Yi(0) est l’effet de traitement de i
▶ Autres paramètres d’intérêt :

▶ TOT = E[Yi(1) − Yi(0)|Di = 1] (effet du traitement sur les traités)
▶ TNT = E[Yi(1) − Yi(0)|Di = 0] (effet du traitement sur les non-traités)



Effets du traitement et biais de sélection

Considérons la comparaison des revenus moyens observés pour université vs. pas
d’université :

E[Yi|Di = 1] − E[Yi|Di = 0] = E[Yi(1)|Di = 1] − E[Yi(0)|Di = 0]

Ajoutons et soustrayons E[Yi(0)|Di = 1] :

E[Yi|Di = 1] − E[Yi|Di = 0] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di = 1]
+ E[Yi(0)|Di = 1] − E[Yi(0)|Di = 0]



Effets du traitement et biais de sélection

E[Yi|Di = 1] − E[Yi|Di = 0] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di = 1]︸ ︷︷ ︸
TOT

+ E[Yi(0)|Di = 1] − E[Yi(0)|Di = 0]︸ ︷︷ ︸
Biais de sélection

Différence observée = TOT + biais de sélection

Le biais de sélection apparaît si les résultats de contrôle ne correspondent pas au
contrefactuel manquant pour le groupe traité



Expériences randomisées

Supposons que le traitement soit attribué indépendamment des résultats potentiels :
(Yi(1), Yi(0)) ⊥ Di, comme dans un essai contrôlé randomisé (randomized control
trial) (RCT)

Alors :
E[Yi|Di = 1] − E[Yi|Di = 0] = E[Yi(1)] − E[Yi(0)] = ATE

L’attribution aléatoire garantit l’indépendance, éliminant le biais de sélection

Implique différence traitement/contrôle = ATE = TOT = TNT

Souvent le traitement n’est pas randomisé → besoin de conceptions
quasi-expérimentales



Modèle du choix de durée de scolarité (Card, 1999)
Modèle simple pour répondre aux questions suivantes :

Combien d’années devriez-vous aller à l’école?

Quand devriez-vous arrêter d’aller à l’école et commencer à travailler?

L’individu i choisit la durée de scolarité S pour maximiser la valeur actualisée des
revenus : ∫ ∞

S
e−ritYi(S)dt

Yi(S) est le revenu potentiel au niveau de scolarité S

Zéro revenu jusqu’à S, puis Yi(S) ensuite

Le taux d’actualisation ri détermine comment les revenus futurs sont valorisés
▶ Représente à quel point les personnes sont patientes (ou impatientes)
▶ Pourrait aussi représenter le coût d’emprunt/l’accès au crédit



Choix de scolarité optimal

Scolarité optimale :
S∗ = arg max

∫ ∞

S
e−ritYi(S)dt

Condition du premier ordre :
Y′

i(S∗)
Yi(S∗) = ri

Bénéfice marginal vs. coût marginal :
▶ Investir les revenus Yi(S) et obtenir un rendement ri

▶ Ou différer les revenus et obtenir un rendement proportionnel Y′
i(S)/Yi(S)

La scolarité optimale égalise les deux



Biais de capacité

Les empiriques visent à estimer les caractéristiques de Yi(S)

Problème : on observe seulement un Yi(S) par individu

Les choix de scolarité diffèrent en raison de ri ou de Yi(S)

Biais de capacité : les individus choisissant plus de scolarité peuvent avoir des
revenus potentiels plus élevés

Rendements observés ̸= rendements causaux



Rendements observés de la scolarité

Régression MCO :
Yi = â + b̂Si + êi

Rendement observé de la scolarité = pente MCO :

b̂ = Cov(Yi, Si)
Var(Si)

Question : est-ce que Si est corrélé avec les résidus ajustés êi ?



MCO approxime la fonction d’espérance conditionnelle

Question : est-ce que Si est corrélé avec les résidus ajustés êi ?

Non. Par construction, Cov(ei, Si) = 0

MCO donne l’approximation à erreur quadratique minimale de la fonction d’espérance
conditionnelle (conditional expectation function) (CEF):

(a, b) = arg min
a0,b0

E[(E[Yi|Si] − a0 − b0Si)2]

MCO ajuste la CEF quel que soit le modèle

Meilleure question : est-ce que la CEF a un sens économique ?





Biais de capacité (Ability bias)

Considérons une fonction de revenus potentiels à effets constants :

Yi(S) = αi + βS

Le rendement causal β > 0 est le même pour toutes les personnes et tous les niveaux
de scolarité

Ce modèle implique
Y′

i(S∗)
Yi(S∗

i ) = ri ⇒ S∗ = 1
ri

− αi
β

Supposons que le taux d’intérêt ri = r soit le même pour tout le monde. Le rendement
observé de la scolarité est-il trop grand ou trop petit par rapport au rendement causal ?



Biais de capacité négatif
Le rendement observé est trop petit

Lorsque ri = r pour tout i, tout le monde gagne le même montant :

Yi(S∗
i ) = αi + β

(1
r − αi

β

)
= β

r

Le rendement observé est donc nul, ce qui est inférieur au rendement causal β

Intuition : Le coût principal de la scolarité est le coût d’opportunité des revenus
sacrifiés. Les personnes à plus grande capacité font face à des coûts d’opportunité plus
élevés et abandonnent donc plus tôt

Dans ce cas le biais de capacité est négatif – le rendement causal dépasse le rendement
observé. Est-ce réaliste ?





Biais de capacité général
Plus généralement, le rendement observé est

b = Cov(Yi(S∗
i ), S∗

i )
Var(Si)

=
Cov

(
βi
ri

, 1
ri

− αi
β

)
Var

(
1
ri

− α
β

) = β ×
(

σ2
1/r − σα,1/rβ

σ2
1/r − 2σα,1/rβ + σ2

α/β2

)

Le biais de capacité dépend des variances et covariances des taux d’actualisation et de
la capacité entre personnes. La direction est incertaine a priori

Pour obtenir un biais de capacité positif, il faut une force qui contrebalance l’histoire
de coût d’opportunité de base



Estimer les rendements causaux

Le rendement observé de la scolarité peut être contaminé par un biais de capacité de
signe et d’ampleur incertains. Comment peut-on estimer le rendement causal ?

Maintenons le modèle simple à effets constants : Yi(S) = αi + βS

Revenus observés :
Yi = ᾱ + βSi + εi

où ᾱ = E[αi] et εi = αi − ᾱ

Question : Dois-je m’inquiéter de savoir si Si est corrélé avec εi ?



Rendements observés et causaux

Question : Dois-je m’inquiéter de savoir si Si est corrélé avec εi ?

Yi = ᾱ + βSi + εi

Réponse : Oui. β est maintenant défini causalement, donc aucune garantie que
Cov(Si, εi) = 0

La scolarité n’est pas attribuée aléatoirement ⇒ peut ne pas être indépendante des
résultats potentiels, résumés par εi

Ainsi la pente MCO b peut ne pas être égale à l’effet causal β



Variables instrumentales (instrumental variables) (IV)

Les variables instrumentales (IV) sont une conception courante pour éliminer le biais
de sélection
Yi = ᾱ + βSi + εi

Supposons que nous ayons un instrument Zi qui satisfait deux conditions :

▶ Première étape (First stage) : Cov(Si, Zi) ̸= 0
▶ Restriction d’exclusion (Exclusion restriction): Cov(εi, Zi) = 0

La première étape exige que Zi soit corrélé avec Si

L’exclusion exige que Zi ne soit pas corrélé avec les résultats potentiels (εi)

Zi doit être aussi bon qu’aléatoirement assigné (as good as randomly assigned),
et ne peut pas affecter Yi sauf via Si



Le coefficient IV de population

Covariance entre le résultat et l’instrument :

Cov(Yi, Zi) = Cov(ᾱ + βSi + εi, Zi)

= βCov(Si, Zi) + Cov(εi, Zi)

Restriction d’exclusion ⇒ Cov(εi, Zi) = 0

Donc,
β = Cov(Yi, Zi)

Cov(Si, Zi)

Ce rapport de covariances est le coefficient IV de population



Interprétation IV

Divisons numérateur et dénominateur par Var(Zi) :

βIV = Cov(Yi, Zi)/Var(Zi)
Cov(Si, Zi)/Var(Zi)

Le coefficient IV est un rapport de deux régressions :
▶ Forme réduite : régression de Yi sur Zi

▶ Première étape : régression de Si sur Zi

Si Zi est binaire
βIV = E[Yi|Zi = 1] − E[Yi|Zi = 0]

E[Si|Zi = 1] − E[Si|Zi = 0]
connu sous le nom d’estimateur de Wald



Estimations IV du rendement de la scolarité: Angrist et Krueger (1991)

Angrist et Krueger (QJE 1991): étude IV classique sur les rendements de l’éducation

Stratégie: interaction entre lois sur la scolarité obligatoire et lois sur l’âge d’entrée

▶ Les étudiants peuvent quitter l’école le jour de leurs 16 ans
▶ La date de rentrée est liée à l’année civile des six ans
▶ Crée des différences de scolarité selon la date de naissance



Exemple
Étudiant A: Né le 1 janvier 1930
▶ Commence l’école le 1 septembre 1936 (âge 6)
▶ A 16 ans le 1 janvier 1946, pendant la 10e année
▶ Peut quitter le 2 janv 1946 → complète environ 9.5 années de scolarité

Étudiant B: Né le 31 décembre 1930
▶ Commence l’école le 1 septembre 1936 (âge 5.75)
▶ A 16 ans le 31 décembre 1946, pendant la 11e année
▶ Peut quitter le 31 déc 1946 → complète environ 10.5 années de scolarité

A
B

1930 1936 1946



Instruments par trimestre de naissance

L’instrument AK91: trimestre de naissance (quarter of birth) (QOB) d’après les
données du recensement

Zi = 1{né au premier trimestre}

Que signifient la première étape et la restriction d’exclusion pour le QOB?









Interprétation du QOB

Les estimations IV utilisant le QOB suggèrent un rendement de la scolarité de 7–10%
par an

Comparable ou supérieur aux estimations MCO

Dans notre modèle cela suggère un biais d’aptitude négatif: les personnes moins
capables vont plus longtemps à l’école

Autres interprétations?



Effets de traitement hétérogènes (heterogeneous treatment effects)

Notre modèle simple supposait des effets constants de la scolarité entre les personnes

Retour au modèle général des résultats potentiels avec traitement binaire Di et
résultats potentiels Yi(1) et Yi(0)

Supposons que nous ayons un instrument binaire Zi, et considérons deux nouveaux
résultats potentiels définis par une manipulation hypothétique de Zi:

Di(1): statut de traitement de i si Zi = 1
Di(0): statut de traitement de i si Zi = 0

Le traitement observé est Di = Di(0) + (Di(1) − Di(0))Zi



Hypothèses IV

Hypothèses IV dans un monde à effets de traitement hétérogènes:

▶ Exclusion: (Yi(1), Yi(0), Di(1), Di(0)) ⊥ Zi

▶ Première étape: Pr[Di = 1|Zi = 1] > Pr[Di = 1|Zi = 0]
▶ Monotonicité: Di(1) ≥ Di(0) ∀i

Par rapport à notre configuration IV à effets constants, la monotonicité est l’hypothèse
nouvelle

La monotonicité exige que l’instrument affecte le statut de traitement de chacun dans
la même direction



Groupes de conformité

Sous monotonicité, nous pouvons partitionner la population en trois groupes définis
par leurs réponses comportementales à l’instrument (Angrist, Imbens, et Rubin 1996):

1. Toujours preneurs (always-takers): Di(1) = Di(0) = 1
2. Jamais preneurs (never-takers): Di(1) = Di(0) = 0
3. Compliers: Di(1) = 1, Di(0) = 0

Les compliers ont Di(1) > Di(0): leur statut de traitement augmente avec l’instrument

La monotonicité exclut les défiants avec Di(1) = 0, Di(0) = 1



Effet de traitement moyen local (LATE)

Sous ces hypothèses, IV identifie un effet de traitement moyen local (LATE):

E[Yi|Zi = 1] − E[Yi|Zi = 0]
E[Di|Zi = 1] − E[Di|Zi = 0] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di(1) > Di(0)]

C’est le théorème LATE d’Imbens et Angrist (1994)

Le LATE est l’effet de traitement moyen pour les compliers – individus dont le
statut de traitement est déterminé par l’instrument



Preuve du théorème LATE
Notons que Yi = Yi(Di) = Yi(Di(Zi)), donc par indépendance

E[Yi|Zi = 1] − E[Yi|Zi = 0] = E[Yi(Di(1))|Zi = 1] − E[Yi(Di(0))|Zi = 0]

= E[Yi(Di(1)) − Yi(Di(0))]

Par monotonicité nous avons soit Di(1) = Di(0) soit Di(1) > Di(0), donc

E[Yi|Zi = 1] − E[Yi|Zi = 0] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di(1) > Di(0)] Pr[Di(1) > Di(0)]

La même logique implique

E[Di|Zi = 1] − E[Di|Zi = 0] = Pr[Di(1) > Di(0)]

Donc
E[Yi|Zi = 1] − E[Yi|Zi = 0]
E[Di|Zi = 1] − E[Di|Zi = 0] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di(1) > Di(0)]



Interprétation des estimations IV

Comment interpréter les effets identifiés par l’instrument QOB dans un cadre de
traitements hétérogènes ?

Qui sont les complieurs pour l’instrument QOB ?

L’interprétation LATE suggère que l’instrument QOB identifie l’effet causal de la
scolarité supplémentaire pour les individus à la marge d’abandonner tôt au milieu du
siècle

Ensuite, nous considérerons des preuves plus récentes portant sur d’autres marges de
scolarité



Interprétation des estimations IV

Comment interpréter les effets identifiés par l’instrument QOB dans un cadre de
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scolarité



Interprétation des estimations IV

Comment interpréter les effets identifiés par l’instrument QOB dans un cadre de
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L’interprétation LATE suggère que l’instrument QOB identifie l’effet causal de la
scolarité supplémentaire pour les individus à la marge d’abandonner tôt au milieu du
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Ensuite, nous considérerons des preuves plus récentes portant sur d’autres marges de
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Rendements de l’université pour les étudiants marginaux : Zimmerman
(2014)

Le rendement observé de l’université a augmenté de façon spectaculaire ces dernières décennies

La prime salariale universitaire est passée de 50% à 97% entre 1980 et 2008 (Acemoglu et
Autor, 2011)

Peut refléter une forte croissance de la demande de compétences couplée à une croissance lente
de l’offre de compétences (Goldin et Katz, 2008)

En même temps, de nombreux étudiants aux États-Unis commencent l’université mais ne
terminent pas

Question : La fréquentation de l’université améliore-t-elle les revenus des étudiants
académiquement marginaux ?

Zimmerman (JOLE 2014) exploite un design de discontinuité de régression (RDD) pour
étudier les rendements des étudiants à la marge de l’inscription dans une université de quatre
ans



Régression sur discontinuité (Regression discontinuity)
Considérons un cadre avec un traitement binaire Di ∈ {0, 1}, et des résultats potentiels
Yi(1) et Yi(0)

Supposons que le traitement soit une fonction déterministe et discontinue d’une
covariable observée Ri, telle que

Di = 1{Ri > c}

Ri est appelée la variable de contrôle ou variable de forçage

Ceci est une “sharp RD” parce que la probabilité de traitement passe de zéro à un au
seuil

Zimmerman (2014) : seuil de GPA pour l’admission dans les universités publiques en
Floride



Régression sur discontinuité

Nous observons Yi(1) lorsque Ri > c et Yi(0) lorsque Ri ≤ c

Idée de base du design RD : comparer les observations juste au-dessus et juste en
dessous du seuil pour inférer l’effet du traitement

Intuitivement, le traitement peut être aussi bon que tiré au hasard pour les individus
dans le “voisinage” de Ri = c, donc comparer traités et non traités près de c révèle un
effet de traitement





Identification RD

Hypothèse clé : les résultats potentiels sont lisses au seuil

Formellement :

lim
r→c+

E[Yi(d)|Ri = r] = lim
r→c−

E[Yi(d)|Ri = r], d ∈ {0, 1}

Les CEF des résultats potentiels doivent être continues au seuil

La population juste en dessous ne doit pas être discrètement différente de la
population juste au-dessus



Identification RD

Si cette hypothèse tient, nous avons

lim
r→c+

E[Yi|Ri = r] − lim
r→c−

E[Yi|Ri = r] = E[Yi(1) − Yi(0)|Ri = c]

Lorsque les résultats potentiels sont lisses autour du seuil, une comparaison des
individus juste au-dessus et juste en dessous donne l’effet moyen du traitement pour
ceux au seuil

L’argument d’identification est non paramétrique : nous n’avons pas besoin de
supposer quoi que ce soit sur la distribution des résultats potentiels, à part la
continuité des CEF



Interprétation RD

Intuition centrale de RD : pour ceux proches du seuil, les choses auraient pu aller dans
un sens ou dans l’autre

Interprétez RD comme un essai randomisé local parmi ceux proches de Ri = c

Explique pourquoi les preuves RD peuvent être particulièrement convaincantes par
rapport à d’autres stratégie empique – proches de l’idéal RCT

La vision de “randomisation locale” motive des diagnostics RD communs :
- Vérifier l’équilibre des caractéristiques prédéterminées pour les observations au-dessus
et en dessous du seuil - Rechercher des anomalies dans la distribution de la variable de
contrôle autour du seuil (McCrary, 2008)



“Fuzzy” RD

Parfois le traitement est généré par une règle d’attribution discontinue qui n’est pas
déterministe

Supposons que
lim

r→c+
Pr[Di = 1|Ri = r] > lim

r→c−
Pr[Di = 1|Ri = r]

La probabilité de traitement saute à Ri = c, mais pas nécessairement de zéro à un

Ceci est un scénario de fuzzy RD car le traitement est seulement partiellement
déterminé par le seuil

Zimmerman (2014) : Les étudiants au-dessus du seuil de GPA sont éligibles à
l’admission, mais non garantis





Hypothèses de fuzzy RD

Comme auparavant, supposons que les distributions de Yi(1) et Yi(0) soient lisses
autour du seuil

Soient Di(1) et Di(0) les statuts de traitement potentiels pour l’individu i s’il est
au-dessus ou en dessous du seuil. Supposons qu’ils soient également lisses, et que
Di(1) ≥ Di(0) pour tout i

Franchir le seuil augmente faiblement la probabilité de traitement pour tout le monde



Fuzzy RD

Sous ces hypothèses :

limr→c+ E[Yi|Ri = r] − limr→c− E[Yi|Ri = r]
limr→c+ E[Di|Ri = r] − limr→c− E[Di|Ri = r] = E[Yi(1) − Yi(0)|Di(1) > Di(0), Ri = c]

▶ Numérateur : saut des résultats au seuil (comme dans RD franche)
▶ Dénominateur : variation de la probabilité de traitement au seuil
▶ Le ratio identifie un effet moyen du traitement pour les switchers au seuil

Ça vous semble familier ?



Fuzzy RD est IV

Fuzzy RD est IV avec l’indicateur de seuil Zi = 1{Ri > c} comme instrument

Pensez à FRD comme à un essai randomisé local avec non-conformité

Implique que les estimations RD floues sont locales en deux sens :
▶ Locales au seuil, Ri = c (vrai aussi pour RD franche)
▶ Locales aux complieurs au seuil (le “L” dans LATE)



Zimmerman (2014) : rendements de l’université pour les étudiants
marginaux

Seuil de GPA → admission au système universitaire public de Floride

Concerné par Florida International University (FIU)

Population proche du seuil : SAT faible (21e percentile) et faibles taux de diplomation

Les estimations capturent les rendements pour les étudiants marginaux













Dale et Krueger

▶ Comparer des étudiants qui ont postulé/été admis aux mêmes écoles mais qui en
ont fréquenté différentes

▶ Les choix de candidature révèlent des informations sur la capacité des étudiants
▶ Les choix d’admission révèlent des informations sur la capacité des collèges
▶ Données : enquête College and Beyond (34 écoles sélectives)
▶ Mise à jour de 2014 liée aux revenus de la SSA













Mountjoy et Hickman (2020)

▶ Mettre à jour la stratégie DK en utilisant des données administratives du Texas
▶ Estimer un modèle de valeur ajoutée : effet pour chaque collège
▶ Conditionner sur les contrôles de candidature/admission DK
▶ Trouver des rendements limités à la sélectivité
▶ La valeur ajoutée est corrélée avec les intrants (dépenses, ratio enseignants)















Spence (1973) signalisation
Les travailleurs diffèrent en capacité a ∈ {H, L} avec Pr(H) = p

L’éducation e ∈ {0, 1} ne fournit aucune valeur de productivité, mais est plus
coûteuse pour les travailleurs de faible capacité : cH < cL

Les entreprises observent le niveau d’éducation et paient un salaire égal à la capacité
attendue conditionnellement à e

Si les travailleurs à haute productivité choisissent l’éducation et les travailleurs à faible
productivité choisissent l’absence d’éducation

H − cH ≥ L L ≥ H − cL

alors les entreprises infèrent parfaitement le type : w(1) = H, w(0) = L

Ceci est appelé un équilibre séparateur

L’éducation est purement un signal : elle n’augmente pas la productivité, mais elle
distingue de manière crédible les types élevés des types faibles



Discussion : Arteaga (2018)

Quelle est la question de recherche ?

Quelles données utilise-t-elle ?

Quel changement de politique l’autrice exploite-t-elle ?

Quelles sont les hypothèses de régression par discontinuité dans ce contexte ?

Pourquoi cela teste-t-il la signalisation ?


















