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Sélection
Idée omniprésente en théorie économique : les individus font des choix basés sur un
comportement d’optimisation
I Choisir l’emploi qui offre le salaire le plus élevé

Pourquoi les gens font-ils des choix différents ?
I Les avocats sont mieux payés que les économistes
I Pourquoi tous les économistes ne deviennent-ils pas avocats ?
I Avons-nous fait une erreur ?

Les individus sont différents
I Ceux qui choisissent d’être économistes sont bons en maths et aiment coder
I Ceux qui choisissent d’être avocats sont bons en lecture et aiment débattre
I Certains économistes seraient de mauvais avocats, et inversement...



Pourquoi est-ce important ?
Il existe de grandes différences de revenus entre groupes de travailleurs
I Les travailleurs en milieu rural gagnent moins que ceux en ville
I Les travailleurs avec un bac gagnent plus que ceux avec un diplôme de CÉGEP
I Les travailleurs dans des entreprises syndiquées gagnent plus que ceux dans des

entreprises non syndiquées

Pourrait-on réduire les inégalités salariales en déplaçant les travailleurs ruraux vers les
villes, en obligeant tous les étudiants de CÉGEP à obtenir un baccalauréat, et en
transférant tous les travailleurs non syndiqués vers des entreprises syndiquées ?

Si les différences sont causées par la sélection, ces politiques augmenteraient les
inégalités !
I Les travailleurs ont choisi rural/CÉGEP/non-syndiqué parce qu’ils gagnaient un salaire

plus élevé que s’ils étaient urbains/universitaires/syndiqués





Modèle de Roy

Le modèle de Roy nous fournit un cadre qui permet d’analyser la sélection

Il produit des prédictions puissantes reliant la distribution des compétences à la nature
de la sélection
I Comment la dispersion des compétences affecte-t-elle la sélection ?
I Comment la corrélation entre différentes compétences affecte-t-elle la sélection ?

Questions clés en économie du travail :
I Les travailleurs qui choisissent d’immigrer sont-ils plus productifs que ceux qui

choisissent de rester dans leur pays d’origine ?
I Les femmes qui choisissent de travailler sont-elles plus productives sur le marché

du travail que celles qui n’y entrent pas ?



Plan

1. Motivation # 1 : assimilation salariale des immigrants
2. Motivation # 2 : offre de travail féminine et écart salarial entre les sexes
3. Modèle de Roy : chasse et pêche
4. Modèle linéaire normal de Roy
5. Borjas (1987)
6. Mulligan et Rubinstein (2008)
7. Discussion: Abramitzky, Boustan et Eriksson (2012)



Motivation #1 : assimilation salariale des immigrants
Les immigrants sont moins bien payés que les natifs comparables à leur arrivée. Leurs salaires
rattrapent-ils ceux des natifs à mesure qu’ils accumulent de l’expérience dans le nouveau pays ?
Si oui, à quelle vitesse ?

Chiswick (1978) a tenté de répondre à cette question avec des données du recensement
américain de 1970.

Le recensement de 1970 est une coupure transversale unique (anglais: single
cross-section). Il enregistre un « instantané » des individus à un moment donné.

Le jeu de données compilé par Chiswick ressemblait à ceci :

ID Immigrant AnnéesDepuisImmig Expérience Revenu Éducation
1 Oui 2 5 18,000 <HS
2 Non – 12 25,000 HS
3 Oui 10 15 32,000 CÉGEP
4 Non – 20 40,000 Bac
5 Oui 25 30 45,000 Bac



Chiswick (1978)

Chiswick a estimé la régression suivante

log(Revenui ) = X ′i θ + βExpi + δImmi + αYSM × Immi + εi

et a obtenu β̂ = 0.03, δ̂ = −0.2, et α̂ = 0.01.

Comment interpréter ces coefficients ?

I β : effet d’une année d’expérience supplémentaire sur le revenu logarithmique des natifs (+1 an → +3%
de revenu)

I δ : différence de revenu logarithmique entre immigrants et natifs à l’arrivée (20% de moins)

I α : effet d’une année supplémentaire depuis l’immigration sur le revenu logarithmique des immigrants (+1
an → +1% de revenu)

Comme chaque année depuis l’immigration apporte aussi une année d’expérience
supplémentaire, les revenus des immigrants augmentent 1% plus vite que ceux des natifs.
(Question bonus : combien de temps avant qu’ils rattrapent ?)
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Borjas c. Chiswick

Dans un article de 1985, George Borjas a critiqué la conclusion de Chiswick.

Dans la régression de Chiswick, le coefficient sur les années depuis l’immigration (α) reflète une
combinaison de deux effets :

1. Effet réel d’assimilation salariale

2. Différences de productivité fixes entre cohortes

Comme on n’observe qu’un seul « instantané » de chaque cohorte à un moment donné, on ne
peut pas distinguer ces deux effets.

Si la productivité des cohortes d’immigrants décline au fil du temps, cela conduirait à une
surestimation de l’assimilation.





Borjas (1985)
Borjas a combiné les recensements de 1970 et 1980 pour créer un ensemble de données en
coupures transversales répétées (anglais: repeat cross-section).

Cela lui permet d’observer les membres d’une même cohorte d’immigrants à deux périodes
différentes. Il peut ainsi estimer des valeurs distinctes de δ pour chaque cohorte :

log(Revenuit) = X ′i θt + βExpi + δc Immi + αYSM × Immi + εit

En effet, Borjas a montré que Chiswick surestimait fortement la croissance des revenus des
immigrants, et que les valeurs de δc pour les cohortes plus récentes déclinaient.

Dans sa conclusion, Borjas avance des hypothèses sur la raison du déclin des revenus initiaux
des cohortes successives d’immigrants :

Bien qu’une partie puisse être expliquée par une baisse de la demande de main-d’œuvre
immigrée, les résultats sont compatibles avec l’hypothèse d’un déclin séculaire de la
qualité des cohortes d’immigrants.

...mais qu’est-ce qui a causé ce déclin de la « qualité » (productivité) des immigrants ?



Borjas (1987)
Dans un article subséquent dans l’American Economic Review, Borjas propose une réponse
simple et convaincante : la sélection.

Les immigrants ne sont pas un échantillon aléatoire de la population mondiale. Pour immigrer,
il faut d’abord choisir de le faire. Pourquoi certains choisissent-ils et pas d’autres ? Comment
les candidats à l’immigration décident-ils ?

Borjas :

On suppose que les individus comparent leurs revenus potentiels aux États-Unis avec
leurs revenus dans leur pays d’origine, et prennent leur décision de migrer en fonction
de ces différentiels (nets des coûts de mobilité).

Cette citation résume l’essence du modèle de Roy.

Comment la sélection peut-elle expliquer l’évolution de la qualité entre cohortes d’immigrants ?

Avant de voir l’argument de Borjas, il nous faut maîtriser le modèle de Roy.

Mais d’abord, une autre motivation...



Motivation #2 : écart salarial entre les sexes



Participation au marché du travail selon le sexe (Goldin, 2006)



Sélection et écart salarial entre les sexes

L’écart salarial entre hommes et femmes s’est réduit depuis les années 1960. Cependant, la
proportion de femmes dans la population active a aussi beaucoup augmenté pendant cette
période.

On n’observe que les revenus des femmes qui travaillent, mais on s’intéresse aussi aux salaires
potentiels des femmes qui ne travaillent pas.

Si, dans les années 1960, ce sont surtout les femmes à haut salaire potentiel qui choisissaient
de ne pas travailler, alors la baisse de l’écart salarial pourrait être due uniquement à la
sélection, et non à une rémunération plus équitable.

On peut utiliser la régression linéaire pour contrôler certaines différences observables. Mais les
ensembles de données n’incluent que quelques variables (âge, éducation), et les compétences
non observées expliquent une grande partie des écarts de revenu.

La quasi-totalité des hommes en âge actif travaillent, donc le « biais de sélection » nous
préoccupe moins pour eux.



Gronau (1974)
Plus de 95 pour cent des hommes en âge actif (25-55) participent au marché du
travail, alors que le taux de participation des femmes, en particulier des femmes
mariées, dépasse rarement 55 pour cent. La différence de participation
peut être expliquée par la distribution plus faible des offres de salaires
auxquelles font face les femmes, et probablement par la valeur plus élevée de
leur temps en l’absence d’opportunités de marché. Ces deux facteurs tendent à
accroître l’écart entre le salaire minimum acceptable et le salaire moyen
offert.
On a estimé que le salaire horaire moyen des femmes, ajusté pour [race],
scolarité, taille de la ville, statut marital, catégorie professionnelle et durée du
trajet, représentait en 1959 seulement les deux tiers de celui des hommes hors
agriculture. Étant donné le « biais de sélection », il semble que ce chiffre
sous-estime l’écart salarial « réel » entre hommes et femmes.





Coïncidence ?
Axe Y = écart salarial femmes, Axe X = inégalités parmi les hommes

... pensez-y :-)



Le monde de Roy

Nous entrons maintenant dans le monde du modèle de Roy.

Dans le monde de Roy, nous supposons :
I Les travailleurs sont très différents de façon inobservable
I Les salaires ne changent pas et chacun obtient son emploi préféré
I Pas de « chance »
I Pas de chômage

Dans le monde de Roy, il n’y a que deux professions : chasseur de lapins et pêcheur.



Mise en place

I R : chasse (aux lapins)
I F : pêche (aux poissons)
I πR : prix des lapins
I πF : prix des poissons
I Ri : nombre de lapins attrapés par le travailleur i
I Fi : nombre de poissons attrapés par le travailleur i
I wRi = πRRi : salaire que i reçoit s’il choisit la chasse
I wFi = πFFi : salaire que i reçoit s’il choisit la pêche
I logwRi = log πR + logRi

I logwFi = log πF + log Fi

Pour simplifier, log πR = log πF = 0



Direction de la sélection

Les chasseurs sont-ils meilleurs à la pêche que les pêcheurs ?
I Si oui, sélection positive dans la chasse

Les pêcheurs sont-ils moins bons à la chasse que les chasseurs ?
I Si oui, sélection négative dans la pêche

Sinon, pas de sélection dans la chasse/pêche



Qui chasse, qui pêche?



Cas 1 : seulement une variance dans la capacité de pêche
Selection: +F, 0R



Cas 2a : log Ri = α0 + α1 log Fi , α1 > 1
Sélection: -F, +R



Cas 2b : log Ri = α0 + α1 log Fi , α1 < 1
Sélection: +F, -R



Cas 3 : corrélation négative
Sélection: +F, +R



Modèle de Roy linéaire normal

[
log Fi

logRi

]
∼ N

[µF
µR

]
,

σ2FF σRF

σRF σ2RR


I µF : capacité moyenne de pêche
I µR : capacité moyenne de chasse
I σFF : écart-type de la capacité de pêche
I σRR : écart-type de la capacité de chasse
I σRF√

σFF σRR
: corrélation entre capacité de chasse et de pêche

Pour simplifier l’algèbre, nous supposerons log(πR) = log(πF ) = 0



Rappel sur la loi normale

Entièrement décrite par ses deux premiers moments (moyenne et variance)

X ∼ N(µ, σ2) signifie « X suit une loi normale de moyenne µ et de variance σ2 »

Densité f (X ) = 1√
2πσ2 exp

(
−(X−µ)2

2σ2

)
µ = E [X ] =

∫∞
∞ xf (x)dx , σ2 = Var [X ] = E [(X − µ)2]

Si X ∼ N(µ, σ2), alors aX + b ∼ N(aµ+ b, b2σ2).

Si X1 ∼ N(µ1, σ21) et X2 ∼ N(µ2, σ22) sont indépendants, alors X1 + X2 ∼ N(µ1 + µ2, σ
2
1 + σ22)

La loi normale standard Z ∼ N(0, 1) a un symbole spécial pour sa densité φ(·) et sa fonction
de répartition (anglais: CDF) Φ(·)



Rapport de Mills inverse (anglais: Inverse Mills Ratio)

Si X ∼ N(µ, σ2), alors

E[X | X > a] = µ+ σ
φ
(

a−µ
σ

)
1− Φ

(
a−µ

σ

)
= µ+ σλ

(a − µ
σ

)

λ(·) = φ(·)
1−Φ(·) est appelé le rapport de Mills inverse



Rappel sur la loi normale bivariée[
X1

X2

]
∼ N

([
µ1
µ2

]
,

[
σ21 σ12

σ12 σ22

])
en mots : « X1 et X2 suivent une loi normale
conjointe »

I X1 ∼ N(µ1, σ21)

I X2 ∼ N(µ2, σ22)

I Cov(X1,X2) = σ12

X1 + X2 ∼ N(µ1 + µ2, σ
2
1 + σ22 + 2σ12)

Si X1 et X2 sont conjointement normaux, toute
combinaison linéaire Y1 = aX1 + bX2 et
Y2 = cX1 + dX2 est aussi conjointe normale.





Espérance conditionnelle de normales conjointes
Si
[
X
Y

]
∼ N

([
µX
µY

]
,

[
σ2X σXY
σXY σ2Y

])
, alors :

E[Y | X ] = µY + σXY
σ2X

(X − µX ).

Preuve : On peut écrire Y = α0 + α1X + U où U est normal, de moyenne nulle et indépendant
de X .

Cov(Y ,X ) = Cov(α0 + α1X + U,X )
σXY = α1 Var(X )
α1 = σXY /σ

2
X

E[Y ] = E[α0 + α1X + U]
= α0 + α1µX

α0 = µY − α1µX

En combinant les deux,

E[Y | X ] = µY − α1µX + α1X = µY + α1(X − µX ).



Retour au modèle de Roy linéaire normal
Le travailleur i choisit de chasser si log(Ri ) > log(Fi ).

E [logRi | logRi > log Fi ]

Qu’est-ce que c’est ?

→ Capacité moyenne de chasse des travailleurs qui choisissent de
chasser

E [logRi ]

Et ça ? → Capacité moyenne de chasse de tous les travailleurs (y compris ceux qui ne
choisissent pas de chasser)

Si E [logRi | logRi > log Fi ] > E [logRi ], alors il y a

(a) positive (b) négative (c) aucune

sélection dans la chasse.
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Combien de travailleurs choisissent la chasse ?
La différence entre la capacité de chasse et de pêche du travailleur i est

logRi − log Fi ∼ N(µR − µF , σ
2).

Alors la part des travailleurs qui chassent est :

P(travailleur i chasse) = P(logRi − log Fi > 0)

= P
(

logRi − log Fi
σ

> 0
)

= P
(

logRi − log Fi − (µR − µF )
σ︸ ︷︷ ︸

∼N(0,1)

>
µF − µR

σ

)

= Φ
(
µR − µF

σ

)
La part des travailleurs qui chassent augmente avec µR et diminue avec µF



Dérivation du salaire des chasseurs
Notre objectif est de dériver E [logRi | logRi − log Fi > 0] comme fonction des paramètres.

Nous procédons en deux étapes.

Étape 1 : Inverse Mills Ratio

E [logRi − log Fi | logRi − log Fi > 0] = µR − µF + σλ

(
µF − µR

σ

)

Étape 2 : l’espérance conditionnelle

E [logRi | logRi − log Fi ] = µR + σ2R − σRF
σ2

[
(logRi − log Fi )− (µR − µF )

]
appliquer maintenant l’Étape 1 :

E [logRi | logRi − log Fi > 0] = µR + σ2R − σRF
σ2

λ

(
µF − µR

σ

)



Sélection
Réarranger

E [logRi | logRi − log Fi > 0]− E [logRi ] = σFσR
σ︸ ︷︷ ︸
≥0

·
(
σR
σF
− ρ
)
· λ
(
µF − µR

σ

)
︸ ︷︷ ︸

≥0

Le premier et le troisième terme du produit sont non négatifs, donc la sélection est déterminée
par le deuxième terme.

−1 < ρ < 1 (pourquoi ?), donc si σR > σF , alors il doit y avoir une sélection positive dans la
chasse !

Si σR < σF et ρ est légèrement positif, il peut encore y avoir une sélection positive dans la
chasse

Si σR < σF et ρ est fortement positif, il y a une sélection négative dans la chasse

Si ρ < 0, il y a une sélection positive à la fois dans la chasse et la pêche !



Cas 1 : seulement une variance dans la capacité de pêche
σR = 0, σF > 0, ρ = 0 =⇒ pas de sélection dans la chasse, sélection positive dans la pêche



Cas 2a : log Ri = α0 + α1 log Fi , α1 > 1
σR > σF , ρ ≈ 1 =⇒ sélection positive dans la chasse, sélection négative dans la pêche



Cas 2b : log Ri = α0 + α1 log Fi , α1 < 1
σR < σF , ρ ≈ 1 =⇒ sélection positive dans la pêche, sélection négative dans la chasse



Cas 3 : corrélation négative
σR = σF , ρ = −1 =⇒ sélection positive dans la pêche et la chasse



La semaine prochaine

Comment estimer empiriquement le modèle de Roy à partir de données
I Méthode en deux étapes (two-step) de Heckman (« Heckit »)
I Identification non paramétrique (« identification at infinity »)

Deux applications classiques :
1. Borjas (1987) : la sélection explique-t-elle l’assimilation salariale des immigrants ?
2. Mulligan et Rubinstein (2008) : la sélection explique-t-elle le déclin de l’écart

salarial entre hommes et femmes ?

Discussion en classe : Abramitzky, Boustan et Eriksson (2012)
I Lisez l’article pour le cours de la semaine prochaine, venez préparés à discuter



Estimation d’un modèle de Roy

Pour chaque travailleur i , nous observons son occupation Ji ∈ {H,F} et salaire wJi
I Nous n’observons que le salaire de l’occupation qu’il a choisie
I Nous n’observons jamais le salaire de l’autre occupation qu’il n’a pas choisie

Il serait souhaitable de pouvoir observer (Ji ,wHi ,wFi ) pour chaque travailleur i . Mais
nous n’observons que (Hi ,wHi , ·) pour les travailleurs qui choisissent de chasser, et
(Fi , ·,wFi ) pour ceux qui choisissent de pêcher.

Les méthodes économétriques pour traiter ce problème ont été développées par Jim
Heckman à la fin des années 1970, ce qui lui a valu le Prix Nobel en 2000

L’idée clé de Heckman a été de montrer que la sélection n’est pas seulement un
problème de données manquantes (missing data), mais qu’elle peut être utilement
reformulée comme un problème de variables omises (omitted variable bias)



Heckman (1977) : mise en place
Chaque femme i a un salaire potentiel de marché wi qu’elle gagnerait si elle
travaillait sur le marché du travail et un salaire potentiel hors marché qu’elle
gagnerait par la “production domestique” ri . Les femmes choisissent le secteur
(marché vs. hors marché) qui paie le salaire le plus élevé
I Dans les données, nous observons si chaque femme travaille ou non, et pour celles qui

travaillent, nous observons wi . Nous n’observons pas ri
I Nous observons également certaines covariables Xi et Zi

Supposons que les salaires dans le secteur de marché et hors marché soient donnés par

logwi = β1Xi + γ1Zi + ui

log ri = β2Xi + γ2Z r
i + vi

[
ui

vi

]
∼ N

([
0
0

]
,

[
σ2u σuv

σuv σ2v

])

I Xi affecte à la fois les salaires de marché et hors marché, Zi est une variable qui affecte
les salaires de marché mais pas les salaires hors marché, et Z r

i est une variable qui affecte
les salaires hors marché mais pas les salaires de marché



Offre de travail (labor supply) et équation de salaire (wage equation)
Une femme travaille (Di = 1) si son salaire de marché dépasse son salaire hors marché :

Di = 1 ⇐⇒ logwi ≥ log ri ⇐⇒ (β1 − β2)Xi + γ1Zi − γ2Z r
i ≥ vi − ui

Di = Φ
(

(β1 − β2)Xi + γ1Zi − γ2Z r
i

σ

)

Salaires des femmes qui travaillent :

E[logwi | Di = 1,Xi ,Zi ] = β1Xi + γ1Zi + E[ui | Di = 1,Xi ,Zi ]

où

E[ui | Di = 1,Xi ,Zi ] = σuσv
σ

(σu
σv
− ρ
)

︸ ︷︷ ︸
=τ

·λ
(

(β1 − β2)Xi + γ1Zi − γ2Z r
i

σ

)

donc

E[logwi | Di = 1,Xi ,Zi ] = β1Xi + γ1Zi + τλ

(
(β1 − β2)Xi + γ1Zi − γ2Z r

i
σ

)
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Heckman two-step

Pour estimer Roy, nous allons confronter ces deux équations aux données :

Di = Φ
((β1 − β2)Xi + γ1Zi − γ2Z r

i
σ

)
(1)

logwi = β1Xi + γ1Zi + τλ

((β1 − β2)Xi − γZi
σ

)
(2)

Nous procédons par une procédure en deux étapes (two-step)
1. Estimer (1) avec un probit
2. Utiliser les estimations de l’étape 1 pour former le terme λ() et estimer (2) par

MCO

Cette procédure est connue sous le nom de Heckman two-step ou Heckit



Rappel : probit
Le probit est un modèle pour variables dépendantes binaires Di ∈ {0, 1} où l’on
modélise Di comme provenant d’une variable latente D∗i

D∗i = Xiβ + εi , εi ∼ N (0, 1) Di =

1 si D∗i > 0,
0 sinon.

En supposant que εi est normal, nous pouvons modéliser Di

Pr(Di = 1 | Xi ) = Pr(εi > −Xiβ)
= Φ(Xiβ)

Cette équation est non linéaire en β, donc nous l’estimons par maximum likelihood,
en choisissant β̂ pour maximiser la probabilité d’observer l’échantillon {Di ,Xi}

L(β) =
∏

i
Φ(Xiβ)Di [1− Φ(Xiβ)]1−Di



Identification des paramètres du modèle : Heckit
Quels sont les paramètres du modèle ?

logwi = β1Xi + γ1Zi + ui

log ri = β2Xi + γ2Z r
i + vi

[
ui

vi

]
∼ N

([
0
0

]
,

[
σ2u σuv

σuv σ2v

])

I β1, β2, γ1, γ2, σu, σv , σuv

Quels paramètres sont identifiés par Heckit ?

Étape 1 : dans le probit, nous identifions
I (β1−β2)

σ : coefficient sur Xi
I γ1

σ : coefficient sur Zi
I −γ2σ : coefficient sur Z r

i

Étape 2 : dans la régression, nous identifions
I β1 : coefficient sur Xi
I γ1 : coefficient sur Z r

i
I τ = σuσv

σ (σu
σv
− ρ) : coefficient sur le rapport de Mills inverse λ(·)
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Identification des paramètres du modèle
Jusqu’à présent, nous avons identifié (β1−β2)

σ , γ1
σ −

γ2
σ , β1, γ1, et τ

Notre objectif est d’identifier β1, β2, γ1, γ2, σu, σv , σuv

Nous pouvons utiliser les paramètres déjà identifiés pour en déduire d’autres

I Nous pouvons utiliser γ1/σ et γ1 pour résoudre σ
I Ensuite, utiliser γ2/σ et σ pour résoudre γ2
I Ensuite, utiliser σ, β1 et β1−β2

σ pour résoudre β2

Nous avons donc maintenant identifié β1, β2, γ1, γ2, et σ. Rappelons que

σ2 = Var(vi − ui ) = σ2u + σ2v − 2σuv

σu, σv et σuv (ou ρ) peuvent être identifiés à l’aide de cette équation et de moments
associés des données (détails dans vos devoirs)
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τ identifie la direction de la sélection
Rappelons que dans la deuxième étape de la procédure Heckman two-step, nous avons
montré que le coefficient sur le terme du rapport de Mills inverse λ(·) était
τ = σuσv

σ ( σu
σv
− ρ)

Le signe de ce terme reflète la direction de la sélection (par ex. sélection positive,
sélection négative)

Pourquoi ?

E[logwi |Xi ,Zi ] = β1Xi + γ1Zi

E[logwi | Di = 1,Xi ,Zi ] = β1Xi + γ1Zi + τλ(·)
E[logwi | Di = 1,Xi ,Zi ]− E[logwi |Xi ,Zi ] = τλ(·)

Comme λ(·) ≥ 0, si τ > 0, sélection positive. Si τ < 0, sélection négative. Si
τ = 0, pas de sélection
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Restrictions d’exclusion
Nous avons supposé que nous pouvions trouver des variables Zi et Z r

i qui affectent
uniquement wi et ri respectivement, mais pas l’autre

Dans la réalité, elles sont très difficiles (impossibles ?) à trouver. Pouvez-vous penser à
des exemples de Zi ?

Z r
i ?

Ceci est appelé une restriction d’exclusion
I Lié aux variables instrumentales
I Z r

i affecte seulement le salaire via son effet sur l’offre de travail
I Heckit est un cas particulier d’une généralisation non linéaire des VI appelée fonction de

contrôle

Quels paramètres reposent sur l’exclusion pour leur identification ?
I Nous n’avons pas eu besoin d’exclusion pour identifier β1 et γ1
I Mais nous l’avons utilisée pour identifier β2 et γ2
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Sujet avancé : identification non paramétrique
Pourquoi avons-nous supposé que u et v sont joint normal ?

Existe-t-il quelque chose dans la théorie économique ou dans le monde réel qui nous dit
que les log-salaires dans les secteurs de marché et hors marché sont normaux ?
I Non. Nous avons fait cette hypothèse uniquement par commodité. Nous avons supposé

la normalité car cela simplifie la résolution du modèle

Et si les log-salaires ne sont pas normaux ? Nos résultats seront-ils erronés ?
I En général, oui
I Le biais pourrait ne pas être trop grave si la réalité est « proche » de la normalité, mais il

est difficile de le dire a priori
I La littérature en économétrie sur la misspecification est très complexe

Et si nous n’assumons pas la normalité ? Pouvons-nous toujours identifier les
paramètres ?
I Oui. Mais, il faut faire d’autres hypothèses
I Cela s’appelle l’identification non paramétrique, par contraste avec paramétriques
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Identification non paramétrique du modèle de Roy
Je donne une brève discussion informelle. Pour un excellent exposé complet, voir
French et Taber (2011), chapitre du Handbook of Labor Economics.

Considérons une version non linéaire du modèle de Roy sans normalité

logwi = g(Xi ,Zi ) + ui

ri = gr (Xi ,Z r
i ) + vi

Sous quelles conditions pouvons-nous identifier g(·), gr (·), et la distribution de ui et vi

?

Hypothèse clé : grand support ou identification à l’infini
I Pour toute valeur de g(x , z), gr (X ,Z ) varie sur toute la droite réelle (et vice versa)

En mots: nous pouvons trouver un groupe de travailleuses qui reçoivent un salaire hors
marché très faible (ri → −∞) de sorte qu’environ 100% d’entre elles travaillent. Dans
ce cas, il n’y a pas de sélection



Applications du modèle de Roy

Cela conclut notre analyse théorique du modèle de Roy

Maintenant nous passons à deux applications, en revenant aux motivations avec
lesquelles nous avons commencé le cours
1. Borjas (1987, AER): Self-selection and the earnings of immigrants
2. Mulligan and Rubinstein (2008, QJE): Selection, investment and women’s relative

wages over time

Ensuite, nous conclurons avec notre discussion en classe de Abramitzky, Boustan et
Eriksson (2012, AER)



Modèle de Borjas (1987)

lnw0 = µ0 + ε0 revenus dans le pays d’origine
lnw1 = µ1 + ε1 revenus aux États-Unis
I = lnw1 − lnw0 − C si I > 0, immigrer aux États-Unis

E [lnw0|I > 0] = µ0 + σ0σ1
σ

(
ρ− σ0

σ1

)
λ revenus des immigrants dans le pays d’origine

E [lnw1|I > 0] = µ1 + σ0σ1
σ

(
σ0
σ1
− ρ

)
λ revenus des immigrants aux États-Unis

Questions
I Les immigrants sont-ils positivement sélectionnés ?
I Si les immigrants sont positivement sélectionnés, seront-ils plus riches que l’américain

moyen ?
I Qu’est-ce qui explique l’évolution de la sélection des immigrants au fil du temps ?



Prédictions du modèle de Borjas (1987)
Cas 1 : sélection positive
I les immigrants sont positivement sélectionnés dans leur pays d’origine
I les immigrants gagnent plus que l’américain moyen
I se produit si ρ > min(σ0/σ1, σ1/σ0) et σ1 > σ0

Cas 2 : sélection négative
I les immigrants sont négativement sélectionnés dans leur pays d’origine
I les immigrants gagnent moins que l’américain moyen
I se produit si ρ > min(σ0/σ1, σ1/σ0) et σ1 < σ0

Cas 3 : tri des réfugiés
I les immigrants sont négativement sélectionnés dans leur pays d’origine
I les immigrants gagnent plus que l’américain moyen
I se produit si ρ < min(σ0/σ1, σ1/σ0)



Stratégie empirique de Borjas (1987)

Le modèle de Roy prédit que les changements dans l’inégalité dans le pays d’origine
mèneront à des différences de sélection

Borjas estime une régression avec les recensements de 1970 et 1980 où la variable
dépendante est une mesure des écarts de revenus entre immigrants et natifs aux
États-Unis, et les variables explicatives sont des chocs spécifiques aux pays qui peuvent
accroître l’inégalité









Discussion de Borjas (1987)
À mon avis, cet article présente des preuves très faibles (pratiquement inexistantes) de son
mécanisme central selon lequel l’inégalité dans le pays d’origine et aux États-Unis détermine le
sélection

L’article date des années 1980 et était innovant pour l’époque. Mais l’analyse empirique est
vraiment mauvaise selon les standards d’aujourd’hui. N’espérez pas écrire un article comme ça
pour votre thèse

À mon sens, la nouveauté et la contribution de l’article étaient l’application du modèle de Roy
à l’immigration et les dérivations mathématiques

Si personne ne l’a fait, il pourrait être intéressant d’explorer cela avec des données mises à
jour. Je connais un article qui fait un peu ça : Lull (2018, JHR). Mais c’est un article sur les
effets salariaux de l’immigration, pas sur la sélection. Il y en a peut-être d’autres

Le problème est que trop de choses influencent la composition des immigrants en dehors de la
sélection. L’immigration est très complexe et bureaucratique, avec de multiples voies, des
quotas, des loteries de visas, l’immigration familiale. Aujourd’hui, l’immigration illégale est très
importante



Mulligan et Rubinstein (2008)
La participation des femmes au marché du travail a fortement augmenté entre les
années 1960 et 2000. Sur la même période, l’écart salarial entre les sexes a diminué. . .

et l’inégalité entre les hommes a augmenté
I suggère que la dispersion des rendements de la compétence a augmenté (le σ dans Roy)

Le modèle de Roy prédit que les changements d’inégalité mèneront à des changements
de sélection
I faible inégalité dans le secteur marchand → sélection négative
I forte inégalité dans le secteur marchand → sélection positive
I donc, une augmentation de l’inégalité mènera à un passage de la sélection négative à la

sélection positive

La baisse observée de l’écart salarial entre les sexes est-elle simplement le résultat d’un
changement de sélection ?
I teste cette théorie en estimant un modèle de Roy
I les résultats suggèrent que la réponse est oui !
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Discussion de Mulligan et Rubinstein (2008)
Hypothèse très provocante. Roy fait une prédiction très forte qui semble confirmée par
les tendances agrégées et par les méthodes standard du modèle de Roy

Les preuves sont-elles convaincantes ?

Les restrictions d’exclusion dans Heckit ne sont pas crédibles

L’identification à l’infini fournit un bon complément, mais il n’est pas impossible
d’imaginer d’autres explications à ces tendances

Je pense que ce serait une question intéressante à revisiter avec des données
administratives contenant un long panel. Le défi est de trouver des données qui
remontent assez loin et des variables qui satisfont la restriction d’exclusion
I Le Longitudinal Administrative Databank (LAD) canadien remonte à 1982
I La base de données allemande Integrated Employment Biography (IEB) remonte à 1975
I Le recensement historique complet des États-Unis avec noms complets (permettant

l’appariement) sort tous les 10 ans
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Abramitzky, Boustan et Eriksson (2012, AER)

Quelle est la principale question de recherche ?

Comment répondent-ils à leur question ?

Les données ne contiennent pas d’information sur les salaires. Comment
contournent-ils ce problème ?

Comment relient-ils les individus ? Expliquer l’appariement

Quelles sont les principales conclusions sur la sélection des immigrants ?










