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Guide de lecture 
 

Le Guide comporte deux parties qui présentent des niveaux d’approfondissements différents. Une partie (chapitres 1, 

2, et 5) est consultable par tout lecteur, par contre la partie centrale (chapitres 3 et 4) introduits des modèles plus détaillées 

qui sont plus adaptés pour un lecteur avec des compétences spécifiques en économétrie. 

Le premier chapitre décrit un cadre général pour l’évaluation ex post des politiques publiques fondée sur des preuves 

et axée sur les résultats pour mesurer les effets en termes d’autonomisation des femmes, en se référant à l’approche de 

l’indice de l’autonomisation des femmes (IAF). 

Le deuxième chapitre est une sorte de vade-mecum non technique qui contient les éléments clés pour préparer 

l’évaluation ex post. En particulier, après avoir identifié les questions de base pour chaque évaluation d’impact et avoir 

approfondi l’importance de la théorie du changement spécifique c’est exactement à partir de la théorie du changement 

identifiée, des questions d’évaluation spécifiques et du type de données disponibles que le dessin d’évaluation se 

concrétise et s’oriente vers l’une des différentes approches, méthodes et techniques d’évaluation d’impact à adopter. Les 

sections qui suivent dans le deuxième chapitre mettent l’accent sur les trois principales méthodes d’évaluation d’impact 

ex-post : les méthodes et techniques liées à une approche contrefactuelle, les méthodes logiques quali-quantitatives liées 

à l’approche configurationnelle et les méthodes liées à la recherche qualitative. Les éléments distinctifs des différentes 

techniques spécifiques sont présentés de manière intuitive et générale afin d’offrir au lecteur une vue d’ensemble qui lui 

permet de saisir les éléments caractérisant les différentes options disponibles. 

Le troisième et quatrième chapitre comprennent des sections plus techniques ou spécialisées qui peuvent être 

survolée ou sautées sans perdre les concepts principaux ni les idées clés. Ces chapitres introduisent les techniques 

d’évaluation d’impact les plus largement et intensivement utilisées. La théorie économétrique et statistique qui est 

développée et sous-tend les techniques les plus couramment utilisées est indiqué en ligne générale et c’est pour un lecteur 

avec des compétences techniques assez avancée. L’objectif premier de la rédaction de ce Guide d’utilisation des 

méthodes est d’expliquer la théorie de base et son application concrète de manière rigoureuse mais aussi accessible, en 

évitant d’e détailler les démonstrations mathématiques ou les processus statistiques. Ces chapitre fournissent un examen 

bref mais, nous l’espérons, utile sur les différentes techniques utilisées. Il s’agit de chapitres plus techniques qui requièrent 

une attention sur des aspects économétriques et statistiques qui peuvent ne pas présenter un grand intérêt pour 

certains lecteurs : c’est pour cela que ces sections plus spécifiques peuvent être sautées. En particulier, le troisième 

chapitre présente la logique et les modèles contrefactuels en donnant un aperçu et une comparaison des différentes 

méthodes. Une fois les termes clés définis et les bases théoriques jetées, le quatrième chapitre indique la feuille de route 

à suivre pour mettre en place un plan de travail opérationnel qui contient de conseils pratiques et des procédures étape 

par étape sur la manière de mettre en œuvre et d’interpréter l’évaluation d’impact à travers l’utilisation du logiciel STATA. 

Dans le texte, il y des box visant à clarifier le glossaire et la signification de certains concepts clés de l’évaluation 

contrefactuelle. 

Le guide présente également quelques textes spécifiques qui approfondissent les sujets traités.  
 

Le cinquième et dernier chapitre présente un décalogue sommaire de règles générales à suivre et nous conseillons sa 

lecture à tout utilisateur. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

I. Le cadre général 
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1. Les normes d’examen de la qualité d’une évaluation 
 

Bien qu’il n’existe pas un cadre de normes de qualité formellement et globalement reconnues en termes 

d’évaluation d’impact, certains préalables peuvent s’avérer essentiels et ne doivent pas être négligés pour 

mener à bien l’évaluation d’impact. De ces préalables, on peut retenir : 

• La Pertinence : dans quelle mesure l’évaluation est-elle utile et appropriée ? Les évaluations 

doivent être effectuées de manière crédible par rapport au contexte de l’évaluation. Les 

évaluateurs doivent accorder une attention à toute la gamme des individus et des groupes 

investis dans l’initiative et affectés par son évaluation. 

• La Faisabilité : dans quelle mesure un cadre spécifique d’évaluation peut-il être mis en œuvre 

avec succès ? Les évaluations doivent utiliser des procédures pratiques adaptées au 

fonctionnement habituel des programmes. Les évaluations doivent reconnaître, surveiller et 

équilibrer les intérêts et besoins culturels et politiques des individus et des groupes. 

• La Propriété : dans quelle mesure l’évaluation est-elle éthique, morale, appropriée, légale et 

professionnelle ? Les évaluations doivent inclure les parties prenantes ainsi que la communauté 

et répondre à leurs besoins. Les évaluations devraient être basées sur des négociations des accords 

formels, en tenant compte des contextes, besoins et attentes des parties prenantes. 

• L’Exactitude : dans quelle mesure l’évaluation est-elle fiable, précise et crédible ? Les 

conclusions et décisions de l’évaluation doivent être fiables et doivent refléter le contexte 

socioéconomique du pays ou de la zone d’étude. Les informations tirées d’une évaluation doivent 

avoir une validité suffisante aux fins même de l’évaluation ; les informations d’évaluation doivent 

être précises, fiables, et cohérentes. 

• La sensibilité aux inégalités : dans quelle mesure l’évaluation est-elle sensible aux inégalités et 

aux relations de genre dans un contexte donné en analysant le cadre légal/institutionnel et la 

réalité sociale ? L’évaluation doit identifier la distribution du pouvoir, des ressources et des 

opportunités entre les hommes et les femmes, et fournir un aperçu de la division générée par les 

rôles sociaux. 
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Pour en savoir plus : 

Donna M. Mertens, Amy T. Wilson (2019), Program Evaluation Theory and Practice. A Comprehensive Guide, 
2nd edition, The Guilford Press, New York. 

 

L’ouvrage est divisé en quatre sections 

principales. Les quatre parties fournissent un 

flux logique et linéaire qui prend en 

considération l’explication du sens de 

l’évaluation et de ses racines historiques ; les 

orientations philosophiques et théoriques qui 

sous-tendent l’évaluation ; et couvre ensuite les 

spécificités de la planification, de la mise en 

œuvre et de l’utilisation des évaluations. 

Des sujets pratiques tels que la façon de 

planifier la gestion d’une évaluation sont 

abordés. Des exemples illustrent le monde réel, 

les défis que les évaluateurs rencontrent et les 

stratégies qu’ils utilisent pour relever ces défis. 
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2. L’importance de l’évaluation des politiques publiques fondée sur des 
preuves et axée sur les résultats 

 

L’évaluation des politiques, des programmes et des projets (en général, des « interventions») contribue 

de manière fondamentale à satisfaire le besoin d’une plus grande responsabilité et transparence des 

administrations publiques et des choix gouvernementaux opérés. Elle apporte aussi la preuve de 

l’efficacité et de l’impact des politiques et programmes adoptés et mis en œuvre. 

L’évaluation doit également contribuer à l’apprentissage institutionnel, en mettant en évidence les facteurs 

clés de succès et les obstacles fondamentaux à un développement efficace. Les processus d’évaluation de 

qualité nécessitent, à leur tour, le développement de capacités d’évaluation, c’est-à-dire de systèmes 

d’évaluation efficaces et capables d’améliorer l’utilisation des résultats, d’assurer l’intégrité de la fonction 

d’évaluation et de rendre les preuves d’évaluation facilement disponibles. 

Au niveau international, les changements intervenus dans les systèmes d’évaluation ces dernières années 

reflètent l’évolution du cadre politique, l’architecture des structures institutionnelles et l’émergence d’une 

culture de plus en plus attentive à l’importance de l’analyse d’impact. À cet égard, les évaluations d’impact 

des politiques et programmes devraient augmenter partout, à commencer par le Sénégal, avec la mise en 

œuvre des Objectifs de développement durable (ODD). 

De nos jours, il existe une grande variété et diversité de modèles organisationnels et procéduraux, et des 

structures institutionnelles connexes pour gérer le processus d’évaluation d’impact.  
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Pour en savoir plus : 

OECD (2016), Evaluation Systems in Development Co-operation: 2016 Review, OECD Publishing, Paris. 
 
 
 
 
 

Cet ouvrage analyse les expériences de gestion 

des systèmes d’évaluation utilisés par les 

différentes organisations, en identifiant les 

caractéristiques des différents systèmes et en 

soulignant leurs avantages et limites par 

rapport à l’importance d’assurer la qualité, la 

couverture (des secteurs, des thèmes ou des 

enjeux stratégiques) et la cohérence des 

évaluations. 

À partir de la Déclaration de Paris sur 

l’efficacité de l’aide au développement 

approuvée le 2 mars 2005 (l’accord 

international entre les pays et organismes pour 

l’harmonisation, l’alignement et la gestion axée 

sur les résultats de l’aide), l’objectif qui a été 

fixé est de concentrer les efforts des 

institutions sur l’internalisation des principes 

d’efficacité du développement. La 

programmation du travail d’évaluation est 

étroitement liée et de plus en plus intégrée à la 

planification opérationnelle de l’ensemble de la 

stratégie d’intervention et ne doit pas être un 

appendice externe retiré du processus. 
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3. Le rôle fondamental de l’évaluation d’impact 
 
 

L’évaluation d’impact ex-post estime empiriquement non seulement les effets imputables à une 

intervention spécifique, mais fournit également la signification statistique de ces effets. Il convient de 

préciser dès le départ que les résultats d’intérêt ne sont pas nécessairement ceux exprimés par les 

documents de projet des initiatives elles-mêmes. Par exemple, on peut se demander si un projet agricole 

visant à accroître la productivité a eu des effets positifs, neutres ou négatifs sur l’autonomisation et le 

bien-être des femmes. 

Les impacts peuvent être quantifiés à n’importe quel niveau et ils ne doivent pas se référer uniquement 

aux objectifs à long terme ou aux « impacts » dans le jargon des cadres logiques. Il-y-a aussi les objectifs 

à moyen terme qui sont importants et que nous définissons « effets » et, dans la séquence propre aux 

liens de causalité des résultats, il-y-a les résultats immédiats ou « extrants » au moment de la conclusion 

du projet. 

 

 

Cette schématisation linéaire est pratique, mais pas toujours correcte. Pour échapper aux limites de cette 

logique de séquence des phases linéaires au fil du temps, on peut penser plus correctement à l’oscillation 

d’une onde qui, générée en un point (le projet), se propage dans l’espace (le territoire), transportant de 

l’énergie qui transforme l’état du monde : l’exemple le plus immédiat sont les vagues qui se produisent 

sur un plan d’eau lorsqu’une pierre y est jetée et se propagent en cercles concentriques. 

Il est important de noter que la propagation de l’onde n’est pas instantanée ni toujours la même : comme 

l’eau bouge à une vitesse finie, qui dépend du temps nécessaire au transfert de l’énergie, dans le cadre 

d’un projet les effets dépendants de la population et du territoire. Ce n’est que par convention que nous 

pouvons accepter comme généralement valable l’idée que l’impact est mesuré 2-3 ans après la fin de 

l’intervention. Imaginons, par exemple, un projet de développement rizicole au Sénégal : il est fort 

possible que, même avant le démarrage opérationnel du projet, la population change de comportement 

précisément en raison de l’existence et du prochain démarrage opérationnel du projet. Cette modification 

du comportement déclenche une transformation sociale et un changement structurel de la chaîne qui 
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affecte directement la dynamique du développement. En ce sens, l’impact se réfère aux changements 

structurels et durables affectant le développement du territoire dans son ensemble, au-delà des effets 

directs sur les bénéficiaires premiers du projet (pour les effets de sélection et les effets de contexte 

occasionnés par le choix des groupes voir le chapitre III). 

L’importance spécifique de l’évaluation d’impact dépend du fait que c’est la seule approche rétrospective 

pouvant fournir des preuves quant à ces effets de court, de moyen et de long terme. L’évaluation d’impact 

est unique dans le sens qu’elle soit basée sur des données et tente de minimiser les hypothèses invérifiables 

lors de l’attribution des effets. Le cadre théorique et épistémologique adopté ne doit pas être confondu 

avec une « évaluation d’impact » ex ante, qui inclut souvent une modélisation enracinée dans la prise en 

charge des hypothèses structurelles (et souvent de théorie d’économie néoclassiques) sur des 

comportements qui sont donnés, comme les modèles structurels (par exemple : Modèle d’équilibre 

général calculable, MEGC), et qui ne peut pas déterminer les effets statistiquement significatifs. 
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4. La différence entre les modèles ex-ante et ex-post 

L’évaluation d’impact vise à démontrer que les résultats escomptés découlent, directement ou non, des 

activités de l’initiative réalisée. Les discussions sur la bonne façon de procéder à une analyse empirique 

des politiques sont parfois présentées comme des conflits entre des approches « structurelles » ex ante 

(des modèles économiques empiriques paramétriques, explicitement formulés pour faire des prévisions 

macro) et l’évaluation d’«impact» ex post (souvent en se basant sur l’inférence causale des résultats des 

situations observées comme objets d’intérêt et fondée sur la théorie du changement). 

Comme on le comprend facilement, l’approche structurelle rencontre des difficultés pratiques en termes 

de réalisme pour estimer les paramètres des modèles entièrement spécifiés. Après soixante ans 

d’expérience dans l’adaptation des modèles structurels explicites à diverses sources de données, les 

économistes empiriques ont fini de comprendre les difficultés pratiques d’estimer les paramètres des 

modèles structurels entièrement spécifiés pouvant répondre à une grande variété de questions de politique 

générale. Il y a eu de nombreuses preuves qui montrent la sensibilité des estimations des modèles 

structurels aux hypothèses sur les formes fonctionnelles et à la distribution des inobservables. Aussi pour 

cette raison, aujourd’hui l’évaluation d’«impact» ex post gagne en intérêt et en application pratique. 

Cependant, les évaluations ex post manquent parfois des mécanismes sous-jacents à l’impact du 

programme sur la population, que les modèles structurels visent à saisir et qui sont très importants pour 

comprendre l’efficacité du programme (en particulier dans les contextes futurs). L’évaluation ex post peut 

également être beaucoup plus coûteuse car elle nécessite la collecte des données sur les résultats réels 

ainsi que sur d’autres facteurs socioéconomiques qui peuvent influencer le résultat de l’intervention. 

En tout cas, comme James Heckman, Lauréat en 2000 du prix Nobel d’économie, l’a clairement indiqué, 

les deux approches partagent des objectifs communs. 
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Pour en savoir plus : 

J. Heckman (2010), “Building Bridges Between Structural and Program Evaluation 
Approaches to Evaluating Policy”, The Journal of Economic Literature, June 1; 48(2): 356–398. 
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5. Définition et conceptualisation de l’autonomisation des femmes 
 
 

Peu importe que l’autonomisation des femmes soit explicitement placée comme objectif ou non d’un 

projet, ce qui est certain, c’est que toute intervention, directement ou non, volontairement ou non, peut 

avoir un impact positif, neutre ou négatif sur l’autonomisation des femmes. 

Clarifions d’abord ce que l’on entend par autonomisation des femmes. Sur la base d’une revue de la 

littérature, et notamment en référence à certaines contributions classiques en termes d’approches, 

conceptualisations et définitions, nous pouvons définir l’autonomisation des femmes comme le pouvoir 

des femmes de décider et agir pour elles-mêmes. Plus précisément, c’est le transfert aux femmes du 

contrôle, des compétences et de la responsabilité des ressources et de la prise de décision, ainsi que le 

renforcement de leur capacité à faire des choix. Cela signifie une combinaison d’améliorations immédiates 

du niveau de vie matériel des femmes (dimension personnelle) et d’une dimension psychosociale et 

politique (collective). 

L’émancipation des femmes est donc multidimensionnelle et non seulement économique (y compris la 

composante monétaire). Un autre point important découlant de ces considérations préliminaires est que 

l’émancipation des femmes peut être définie comme une fin en soit ainsi qu’un instrument du 

développement. 

En conceptualisant l’autonomisation des femmes, nous suggérons d’adopter l’approche des capabilities 

(capabilités) proposée par Amartya Sen pour clarifier la relation entre l’autonomisation des femmes et 

d’autres termes clés du développement. Les capabilités sont l’ensemble les résultats (ce qu’un individu 

peut être et faire dans la vie) potentiellement accessibles à une personne, réalisées ou non, elles sont 

mesurées en termes de : vie, santé du corps, intégrité corporelle, sens, imagination et pensée, émotions, 

raison pratique, affiliation et appartenance sans discrimination, jeu, contrôle sur son propre 

environnement, participation aux choix politiques, avoir des propriétés et droits propres et un emploi, 

être en relation avec autres espèces. Cette suggestion dérive du fait que, plutôt que se concentrer 

uniquement sur les ressources économiques, en mettant l’accent sur les opportunités ou les libertés pour 

réaliser ce qu’un individu considère de manière réfléchie comme utile (c’est-à-dire les « capabilités ») on 

peut se référer directement au concept d’autonomisation des femmes. Cette approche permet de prendre 

en considération aussi des aspects normatifs (cadre juridique), c’est qui est très pertinent pour réaliser une 

évaluation des politiques publique (même si c’est difficile à être mesuré). 
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La relation entre un apport et la réalisation de certains faits et actes est influencée par des facteurs de 

conversion. Les facteurs de conversion influencent la façon dont une personne est libre de convertir les 

ressources (de l’apport) en un fonctionnement. 

Les facteurs de conversion sont classés en trois groupes : 

 
• les facteurs internes à la personne (comme la condition physique) 

• les facteurs sociaux reflétant la société dans laquelle la personne vit (comme les politiques 

publiques, les normes sociales et les institutions corrélées tel que le ménage, les relations 

interfamiliales, le milieu de travail - et les pratiques qui discriminent injustement) 

• les facteurs environnementaux qui émergent de l’environnement physique ou créé par l’homme 

dans lequel la personne vie (comme les moyens de transport). 

 

 

 
 
 

Les « capabilités » ne se réfèrent pas exclusivement aux capacités d’une femme ou à d’autres pouvoirs 

internes, mais se réfèrent à une opportunité rendue possible et limitée par des facteurs de conversion 

internes et externes. Les contraintes sociales, les institutions et les politiques sont des facteurs importants 

qui influencent, promeuvent, protègent et restreignent le bien-être et l’autonomisation des femmes. 
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6. L’approche pour mesurer l’autonomisation des femmes 

Une fois clarifié la conceptualisation de l’autonomisation des femmes, les indicateurs de ses dimensions 

pertinentes et leurs mesures doivent être identifiés. Ce n’est pas une tâche facile : on peut dire que la 

valeur du concept d’autonomisation réside précisément dans son ouverture (et sa dépendance vis-à-vis 

des opinions des agents). En d’autres termes, une mesure précise est très difficile, voire impossible. De 

la même manière que le développement, la mesure de l’autonomisation pourrait se concentrer sur : 

• les ressources matérielles et sociales (conditions préalables, telles que la propriété des actifs) 

• agency (terme traduit par agentivité, définie comme l’habileté d’une femme à agir en 

fonction de ce qu’elle considère comme valable) et voix (le processus de changement où 

les femmes sont les principaux protagonistes, telle que la participation des femmes à la 

prise de décisions au niveau national) 

• les réalisations en termes de capacité à faire des choix transformateurs catalysant le changement 

(résultats, tels que l’amélioration de la nutrition des femmes, l’égalité du bien-être entre les 

hommes et les femmes, la réalisation des accomplissements désirés par les femmes). 
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Les politiques peuvent se focaliser et agir sur trois niveaux : 

 
• l’amélioration des moyens disponibles : c’est-à-dire inclure les femmes dans les activités du 

programme (portée) et les indicateurs correspondants peuvent être la proportion de femmes 

participant à une formation ; 

• l’accroissement des capabilités et de l’agentivité des femmes, leur liberté d’agir . Par exemple, 

améliorer le bien-être des femmes à travers la nutrition (bénéfice), et les indicateurs peuvent être 

les données ventilées par sexe sur le revenu, la nutrition, ou l’utilisation des terres ; 

• les résultats ou fonctionnements : c’est-à-dire renforcer la capacité des femmes à faire des choix 

de vie stratégiques et à les mettre en action (autonomiser) et les indicateurs peuvent être le pouvoir 

décisionnel sur la production, la consommation alimentaire, la réduction de la charge du temps 

dédié aux travaux domestiques. 

De toute façon, le point de départ et la référence principale pour développer une batterie d’indicateurs 

pour « Parvenir à l’égalité des sexes et autonomiser toutes les femmes et les filles » est constitué par 

les indicateurs qui se référant aux Objectifs (et cibles) de Développement Durable, notamment au 

cinquième objectif (ODD 5). 
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7. L’Indice d’autonomisation des femmes (IAF) : les trois niveaux de réalité 

Les faits et les statistiques qui concernent les ressources, les capabilités, l’agentivité et les résultats, mais 

aussi les individus et l’action collective dans les différents pays, sont abondantes. Le grand problème est 

la disponibilité des données et leur fiabilité en termes de cohérence, la précision de mesure et les 

informations directement liées à l’enquête. Après avoir exposé la conceptualisation de l’autonomisation 

des femmes, des indicateurs de ses dimensions et leurs mesures doivent suivre. 

Le plus souvent, on se pose la question suivante : à quelle réalité les données se réfèrent-elles ? Du point 

de vue du réalisme critique, la « réalité » ne consiste pas simplement en un puzzle où les pièces sont 

connues à l’avance. La nature de la réalité sociale est à la fois ouverte, elle est médiatisée par nos 

perceptions et croyances et détermine les types de connaissances qui peuvent être acquises. Il existe 

donc différentes visions de cette réalité. 

Notre connaissance de la réalité peut être représentée sous forme stratifiée, en considérant trois niveaux 

différents ou domaines de réalité et des données cognitives associées. Au niveau analytique, l’approche 

que nous proposons pour aborder la complexité de l’efficacité et la mesure de l’aide est la suivante :  

• le discours constitutionnel de l’Etat de droit (réalité de jure) 

• faits et pratiques empiriques « objectifs » (réalité de facto) 

• perceptions, opinions et attitudes subjectives (réalité de habitu). 

 
Ces trois niveaux de réalité différents sont tous importants pour construit la connaissance (épistémologie) 

de la réalité ; ils interagissent entre-deux mais ils ne sont pas analogues. 
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Dans la pratique, nous proposons de collecter simultanément des données sur les trois niveaux 

d’information, en s’appuyant sur : 

• les constitutions, statuts, lois, règlements, décrets et codes nationaux ; conventions 

internationales, accords et traités ; contrats privés (c’est-à-dire le système des règles qui sont 

appliquées par les institutions sociales pour canaliser les comportements) ; 

• le recensement régulier de la population, données factuelles administratives (c’est-à-dire les 

données régulièrement collectées par le gouvernement à travers ses opérations quotidiennes de 

fonctionnement des hôpitaux, des écoles, des postes de police, des statistiques civiles, etc.) ; 

données d’enquête (si possible normalisées) sur la mise en œuvre des normes formelles et 

informelles ; 

• les enquêtes, groupes de discussion, entretiens (si possible sur une base régulière et intégrée à la 

fois dans les données du recensement et administratives) sur les opinions et attitudes de la 

population. 
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8. L’IAF : les quatre dimensions clés, les composantes et les variables 

En termes opérationnels, il s’agit d’identifier les sources d’information qui permettent de mesurer la 

situation par rapport aux différentes variables correspondant aux différentes composantes qui composent 

les quatre dimensions de l’indice IAF. 

 
 
 

 

 
 
 
 
 

Les dimensions sont définies ex ante car elles sont liées à la fois à la conception des ODD et des autres 

indicateurs internationaux et à une logique de planification sectorielle et thématique. Chaque dimension 

ou domaine a plusieurs composantes dont 7 pour la dimension sociale, 3 pour la dimension économique, 

4 pour la dimension politique et des droits civils, 5 pour la dimension culturelle. Chaque composante a 

plusieurs indicateurs : 26 pour la dimension sociale, 16 pour la dimension économique, 10 pour la 

dimension politique et des droits civils, 7 pour la dimension culturelle. Ces derniers à leur tour sont 

composés par plusieurs variables contexte-spécifiques. 
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Les différents dimensions, composantes et indicateurs de l’indice IAF 
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9. L’IAF : les cinq institutions, levier du changement 

Concrètement, évaluer l’impact consiste à analyser comment la situation des bénéficiaires d’un projet ou 

d’une politique a évolué dans le temps en termes de variabilité des variables pertinentes et disponibles 

(associées aux différentes composantes, qui sont liées aux quatre dimensions de l’IAF) pour chacun des 

trois niveaux de réalité définis. 

La construction des indices est réalisée en deux phases : 

 
• l’élaboration des données brutes et leur homogénéisation en variables comparables ; 

• le calcul des indicateurs et des indices partiels pour les trois niveaux de réalité (juridique, factuel, 

attitudinal), pour chaque dimension et ses composantes. 

A partir des données disponibles et sur la base de la construction des indices partiels qui sont calculées 

premièrement comme la moyenne simple ou géométrique des variables de chaque composante, 

deuxièmement comme la moyenne des composantes pour chaque dimension, on calcule un indice total 

pour chaque niveau de réalité : la valeur finale de l’IAF de facto, l’IAF de habitu et l’IAF de iure. 

Tous les choix de pondérations utilisées pour construire les indicateurs composites reflètent des 

jugements de valeur ayant des implications sujettes à controverse. Notamment, il convient de prendre en 

compte soigneusement : la sélection des indicateurs individuels et des variables ; le choix de la méthode 

de normalisation ; les systèmes de pondération ; le modèle d’agrégation. 

Dans l’analyse du processus de changement, on doit prendre en compte les institutions (publiques ou 

non) impliquées dans l’autonomisation ou bien qui influencent les discriminations. Cela permet 

d’identifier le lieu (le niveau institutionnel) où il faut focaliser l’action politique et donne une indication 

sur quel moment logique est prioritaire pour les politiques et les projets spécifiques. 

Variable par variable, il est nécessaire d’identifier quelle est l’institution la plus pertinente :  
 
 
 
 

 

Famille  Enterprise 

et marchés 

Société civile et 

ISBL 

Communauté 

locale 

Administration 

publique 
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Evaluer signifie vérifier si les moyens juridiques, administratifs et financiers mis en œuvre permettent de 

produire les effets attendus et inattendus pour changer le comportement des institutions. Il s’agit d’une 

analyse pour comprendre les évolutions en cours, apprendre des expériences et renforcer les capacités 

institutionnelles et stratégiques pour changer les structures et les relations sociales. Cela signifie identifier 

les institutions clés, indicateur par indicateur, sur lesquelles concentrer l’action politique pour favoriser le 

changement qui amène à l’autonomisation. 

A partir des données et analyses appropriées, il est nécessaire de fixer les priorités sur le plan législatif (de 

jure) ainsi qu’en termes de volume de financement correspondant à des interventions finalisées à apporter 

des changements sur le plan des faits (niveau de facto) et des attitudes (de habitu). Comprendre à fond le 

changement est nécessaire pour mieux évaluer et accroître l’efficacité des politiques. Tout cela nécessite 

des données régulièrement disponibles et fiables. En même temps, il faut disposer de données 

désagrégées (en fonction du sexe et de la localité) à fin d’effectuer des comparaisons entre les territoires, 

les ménages et au fil du temps. En fin, les indices finaux doivent être faciles à calculer et comprendre. 

Les indicateurs comme l’IAF impliquent la sélection, la compilation, la simplification, l’agrégation, le 

filtrage et la dénomination du produit numérique résultant de l’analyse et qui est utilisé pour évaluer 

l’impact des politiques publiques. Par conséquent, les « indicateurs », qui abritent une théorie implicite du 

changement, s’ils sont construits, analysés et interprétés correctement, peuvent influencer la politique 

gouvernementale efficacement car ils ne représentent pas simplement un outil de mesure neutre 

fournissant des sources de connaissances, mais ils sont un outil d’aide à la prise de décision. 
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Pour en savoir plus : 

M. Zupi (sous la direction de) (2016), Manuel méthodologique sur la mesure de l’autonomisation des femmes. Le cas 
du Sénégal, CeSPI-OnuFemmes, Dakar. 

 
 

Ce manuel méthodologique présente la 

conceptualisation de la mesure et la 

méthodologie de sa mise en œuvre au 

Sénégal. 

Il est organisé en trois parties. 
 

La première partie présente le cadre de 

référence, les notions et principes, outils 

et techniques de la méthodologie de 

mesure proposée. 

La deuxième partie présente les lignes 

directrices de la mise en œuvre de la 

méthodologie de mesure en 10 étapes, à 

savoir le processus suivi pour intégrer 

l’approche genre et la mesure proposée au 

niveau du système statistique national. 

La troisième partie décrit l’application des 

étapes de mise en œuvre de la 

méthodologie au Sénégal, à savoir : les 

lignes directrices pour finaliser la mise en 

place d’un système national intégré de 

bases de données pertinentes pour 

mesurer l’autonomisation des femmes au 

Sénégal et le plan d’action proposé en se 

basant sur les résultats du processus. 
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Bureau Indépendant d’Evaluation, ONU Femmes (2015), Gestion des évaluations sensibles au genre. Manuel 

d'évaluation, ONU Femmes, New York. 
 
 

Le manuel d’évaluation d’ONU Femmes sur 

la gestion des évaluations sensibles au genre 

est un guide introductif et pratique qui 

s’adresse à ceux qui préparent, gèrent et/ou 

utilisent les évaluations sensibles au genre. 

Ce manuel encourage une meilleure utilisation 

de l’évaluation pour la reddition de comptes, 

l’apprentissage et la prise de décision sur ce 

qui fonctionne pour l’égalité des sexes et 

l’autonomisation des femmes. 

Les chapitres de ce document offrent des 

informations générales de fond et abordent la 

planification, la préparation, la réalisation, le 

rapport et l’utilisation d’évaluations sensibles 

au genre, tout en fournissant des outils pour 

soutenir chaque étape. 

L’évaluation sensible au genre est un outil de 

réalisation du programme de transformation 

des objectifs de développement durable. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

II. Les éléments clés pour préparer l’évaluation ex-post 
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1. Les questions de base de l’évaluation d’impact 

Si l’autonomisation des femmes, comme indiqué dans les ODD, est un objectif transversal prioritaire des 

politiques publiques, il est logique de se fixer pour objectif d’évaluer l’impact des programmes et projets, 

qu’ils aient ou non explicitement placé l’autonomisation des femmes comme résultat à atteindre. 

Il va sans dire que le fait de ne pas expliciter, au sein d’un projet (programme ou politique), l’objectif de 

l’autonomisation des femmes signifie qu’il faut non seulement émettre l’hypothèse, sur la base de la 

formulation d’une théorie appropriée du changement, que le projet a des effets positifs, neutres ou 

négatifs (selon le projet spécifique) sur l’autonomisation des femmes, mais que probablement, il faut les 

mesurer avec une disponibilité limitée de données appropriées. 

Prenons, par exemples, le cas du projet Corridors Cerealiers 2017/ volet riz et le Programme de Relance et 

d’Accélération de la Cadence de l’Agriculture Sénégalaise (PRACAS) qui constituent des projets 

structurants du Plan Sénégal Émergent (PSE). Le périmètre du Bureau Opérationnel de Suivi (BOS) 

intègre le PRACAS et il décline les objectifs du projet phare ciblé, à savoir : l’autosuffisance en riz en 

2017 avec une production de 1 600 000 tonnes de paddy. 

A titre d’exemple, la planification du PRACAS a fait l’objet d’une forte collaboration entre le Ministère 

de l’agriculture et de l’équipement rural (MAER), les structures publiques et les programmes de 

développement agricoles dans le cadre de la déclinaison des stratégies et objectifs du programme. 

Certains projets phares du PSE n’ont pas de cadre logique ni des indicateurs de suivi, ni un document de 

projets qui décline leurs objectifs, phases et activités ; encore moins des projets définissant des objectifs 

d’impact sur l’autonomisation des femmes. La base de données indiquée ne vise pas à adopter une 

approche de genre et, plus spécifiquement, à mesurer le renforcement de l’autonomisation des femmes. 

Cela ne signifie pas qu’il ne convient pas d’évaluer l’impact de ces initiatives en prenant en compte l’aspect 

autonomisation des femmes. On peut commencer à s’interroger sur des questions pertinentes portant 

sur la prise en compte de l’autonomisation des femmes dans l’évaluation d’impact, des questions en 

termes généraux telles que : 

• Quelles (et, et si oui, combien de) différences mesurables le projet fait-il sur les dimensions clés de l’autonomisation 

des femmes ? 

• Comment ces résultats diffèrent selon les populations et quels sont les facteurs conditionnant ces résultats du projet ? 

• Pourquoi le projet a-t-il obtenu des résultats positifs ou négatifs en termes d’autonomisation des femmes ? 
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Le projet spécifique déterminera les questions d’évaluation supplémentaires pertinentes et les 

considérations pratiques sur ce qu’on a l’intention d’évaluer. La définition de l’initiative et de son cadre 

d’action est nécessaire pour dessiner les différentes méthodes d’évaluation d’impact. Les évaluations 

d’impact sont conçues pour traiter la question de l’efficacité ou la cause de l’attribution :  

• Le projet a-t-il une incidence statistiquement significative sur les résultats en termes d’une ou plusieurs dimensions 

clés de l’autonomisation des femmes ? 

L’évaluation d’impact est particulièrement pertinente lorsque les effets des interventions dépendent du 

comportement humain et de ses réponses conséquentes, ce qui ne peut pas être prévu mécaniquement. 

Pour cette raison, un élément important de l’évaluation d’impact consiste à vérifier si le changement de 

comportement se produit comme prévu lors d’une intervention. 

Une fois que les domaines d’impact du projet ont été définis et doivent être clarifiés comme des questions 

spécifiques d’évaluation, la reconstruction d’une soi-disant théorie du changement sous-jacente au projet 

est le point de départ pour identifier les questions d’évaluation d’impact en détail. 
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2. L’élaboration d’une théorie du changement spécifique 

L’identification des liens de causalités logiques, à partir de données statistiques, est essentielle pour évaluer 

l’impact des initiatives et les effets des politiques en absence de modèles clairement formulés et de 

paramètres de modèles bien définis. Ces liens causals permettent de comprendre les effets imputables à 

une intervention spécifique sans besoin d’identifier ou d’estimer des indicateurs structurels complètement 

spécifiés. 

En pratique, une théorie du changement explique comment les activités sont censées produire un 

ensemble de résultats qui contribuent à la réalisation des impacts finaux prévus, grâce à une analyse des 

liens de cause à effet fondés sur les éléments de preuve existants. La théorie s’adapte en fonction des 

questions émergentes et des décisions prises afin de comprendre les mécanismes et pourquoi 

l’intervention a ou n’a pas fonctionné. 

Une théorie du changement doit être soutenue par i) des analyses solides, ii) des consultations avec les 

principales parties prenantes et iii) des enseignements tirés de la littérature et de l’expérience sur ce qui a 

fonctionné ou non dans différents contextes. Une théorie qui permet d’identifier des liens de cause à effet 

pertinentes sert de guide pour orienter l’évaluation d’impact et aide aussi à déterminer les hypothèses et 

risques sous-jacents. En fait, en poussant la réflexion sur les indicateurs et données statistiques, la théorie 

du changement détermine les données à collecter pour évaluer l’impact d’un projet. 

Précisément, une théorie du changement peut être utilisée pour identifier les résultats et relations à tester 

et à quantifier via une évaluation d’impact. De ce point de vue, la théorie du changement constitue le 

socle des principales approches de l’évaluation d’impact ex post, qu’elles soient liées à des méthodes 

quantitatives ou qualitatives. 

Ce qui est important, par rapport à une logique de conception restreinte dans le cadre d’un projet, c’est 

qu’une théorie du changement doit aider à mener une réflexion systématique sur les nombreuses causes 

sous-jacentes et profondes des problèmes du développement, et sur leurs influences vis-à-vis des autres 

causes pour la transformation sociale. 
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Comme indication opérationnelle, la théorie du changement devrait être élaborée de manière consultative 

afin de tenir compte de la compréhension de toutes les parties prenantes. 

Il est particulièrement important que les hypothèses qui sous-tendent le lien de cause à effet envisagés 

entre les différents résultats et d’autres facteurs (les facteurs externes) soient explicites et que les questions 

suivantes soient posées explicitement : 

L’hypothèse est-elle plausible ? 
 

Y’a-t-il lieu de la tester ? 

 
Définir, étudier et réviser, si nécessaire, une théorie du changement qui doit pouvoir être formulée 

graphiquement avec une image cohérente est essentiel pour guider la collecte et l’analyse des données car 

il faut avoir des indicateurs qui en rendent comptent avec justesse. En fait, c’est à partir d’une théorie 

claire que les variables pertinentes sont incluses dans la collecte de données. 
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3. Pourquoi et comment revoir la théorie du changement existante ? 

La théorie du changement est initialement conceptualisée lorsque des projets sont conçus, explicitement 

ou non, mais l’évaluation de l’impact est souvent planifiée après cette étape. Cela signifie que la première 

étape consiste à examiner les expressions existantes dans la table des matières, telles que les cadres 

logiques, ensuite consulter les parties prenantes concernées sur les mises à jour et les révisions à y 

apporter. Dans la plupart des cas, un niveau de détail plus élevé que pendant la préparation du projet 

devra être générée pour mettre en place la conception de l’évaluation d’impact. 

La préparation de la théorie du changement est un processus de consultation reposant sur la participation 

régulière d’acteurs clés, dont les points de vue peuvent être sollicités au fur et à mesure que l’élaboration 

de la théorie du changement procède. Une façon de le faire est d’organiser des ateliers préparatoires 

business to business (B2B), ou interentreprises, avec le personnel du programme. Après avoir obtenu le 

soutien du personnel du programme pour identifier la théorie du changement qui sous-tend les questions 

d’évaluation, la conception du modèle d’évaluation proposé sera plus simple. 

Les étapes initiales de la théorie du changement peuvent être utilisées pour établir les indicateurs qui 

mesurent comment les facteurs de mise en œuvre ou les conditionnements affectent les résultats d’une 

initiative. Les indicateurs choisis et associés à la chaîne des résultats causale devraient à la fois servir pour 

orienter le choix des variables pour la conception de la collecte de données et la stratégie d’identification 

de la technique d’évaluation d’impact. 

Les étapes suivantes constituent une méthode utile pour identifier la théorie du changement :  

 
1) Entreprendre une analyse contextuelle. 

 

2) Définir l’intervention, les objectifs et les résultats attendus. 
 

3) Présenter les principales étapes de la chaîne de causalité. 
 

4) Conceptualisez les indicateurs le long de la chaîne de causalité. Ces indicateurs peuvent être utilisés 

pour identifier les liens de causalité et identifier les obstacles à l’impact. 

5) Identifier les hypothèses sous-jacentes. En plus des liens dans la chaîne causale, il y aura des 

hypothèses sous-jacentes qui doivent être considérées pour que la chaîne causale fonctionne. 

Aucune hypothèse ne devrait être prise pour acquis. 

6) Distinguer les canaux de résultats : cela peut être utile pour la théorie du changement à utiliser un 

axe de présentation pour distinguer les différents résultats spécifiques pour des groupes de 

bénéficiaires spécifiques ou différentes classes de résultats. 
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7) Valider et réviser : la théorie du changement doit être validée par discussions B2B avec des 

intervenants clés tels que le personnel et les gestionnaires du programme, bénéficiaires ciblés et des 

organisations et agences qui ont des programmes similaires. Ces consultations peuvent conduire à 

des révisions de la théorie du changement et des questions d’évaluation. 

Selon les contextes et les cas qui concernent la division dynamique du processus de l’autonomisation des 

femmes, un projet peut se concentrer sur l’amélioration des moyens disponibles, l’accroissement des 

capabilités et de l’agentivité des femmes, les résultats ou fonctionnements. Si même un projet vise à 

donner plus de ressources (par exemple améliorer le niveau nutritionnel) dans une logique 

d’autonomisation des femmes, en tout cas son objectif spécifique permet de reconstruire une chaîne 

séquentielle de causes-effets à travers une théorie correcte du changement, dont le résultat final 

(augmentation du niveau nutritionnel) suppose l’utilisation des ressources à travers l’accroissement des 

capabilités qui les transforment pour produire les résultats attendus. 
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4. Poser les questions spécifiques avant de choisir les méthodes d’évaluation 

Développer une bonne conception (ou dessin ou schéma) de l’évaluation d’impact au départ est une étape 

fondamentale. La conception de l’évaluation détermine le choix des méthodes et les procédures ou 

techniques spécifiques à utiliser, qui ne sont que la conséquence logique que l’on retrouve dans la 

conception d’évaluation. Dans le même temps, la conception de l’évaluation suppose que la théorie du 

changement, qui sous-tend l’initiative et les réponses qu’elle entend avoir, soient bien définies, en tenant 

compte des questions bien formulées d’évaluation d’impact. 

Si on adopte la définition très large du Comité d’aide au développement (CAD) de l’OCDE, l’évaluation 

d’impact est le : « Changements positifs et/ou négatifs qu’une activité de développement a suscités, directement ou 

indirectement, volontairement ou involontairement. Il s’agit notamment de l’impact et des effets principaux de l’activité 

considérée sur les indicateurs du développement social, économique, environnemental et autre à l’échelon local. L’examen 

devrait porter à la fois sur les résultats volontaires et les résultats involontaires et doit aussi prendre en compte l’impact positif 

et/ou négatif de facteurs extérieurs tels qu’une modification des termes de l’échange ou des conditions financières. » 

Par conséquent, les questions types de l’évaluation d’impact destinées à illustrer la façon dont elles 

peuvent être appliquées dans la pratique sont des questions très larges comme les suivantes :  

• Que s’est-il passé à la suite du projet ? 

• Combien de personnes ont été touchées, en désagrégeant la situation des femmes et des hommes (et par rapport au 

nombre de femmes et d’hommes présents dans la zone) ? 

• Qu’est-ce que le projet a réellement changé pour les bénéficiaires, en désagrégeant la situation des femmes et des 

hommes ? C’est-à-dire, peut-on attribuer le changement à la contribution du projet ? 
 

Pour circonscrire un si grand périmètre, l’étape suivante consiste à identifier les caractéristiques 

distinctives du projet (objectifs, cycle de vie, interaction entre les composants, lieu, horizon temporel de 

référence, l’unité d’analyse : individu, famille, unité de terre, ferme, ...). L’identification des caractéristiques 

spécifiques du projet permet de répondre aux questions suivantes : 

• Quel est l’objectif spécifique de l’évaluation ? 

• De combien de ressources disposons-nous pour y arriver ? 

• Combien de temps ? 

• Y’a-t-il de bonnes compétences ? 

• Quelles procédures de collecte et d’analyse de données doit-on procéder ? 

• Y’a-t-il des directives éthiques à suivre ? 
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Les caractéristiques d’un projet à évaluer permettent de mieux définir les questions spécifiques auxquelles 

répondre avec l’évaluation d’impact ; à leur tour, les caractéristiques d’un projet et les questions 

spécifiques permettent de mieux définir la conception de l’évaluation d’impact, ce qui implique le choix 

des méthodes et des techniques d’évaluation. En autres termes, il ne faut pas partir du choix à priori d’une 

méthode et d’une technique d’évaluation parmi les nombreuses disponibles (toutes orientées pour se 

mesurer à la complexité causale, l’interaction de multiples facteurs, des trajectoires de développement 

non linéaires, horizons temporels plus ou moins longs), mais déterminer quelle technique est la plus 

appropriée par rapport à l’élaboration de la conception d’évaluation. 

Si les questions d’évaluation d’intérêt sont multiples (si, combien, comment et pourquoi le projet a-t-il eu un effet, 

et quels cas peuvent être reproduits ailleurs ?) alors la conception d’évaluation sera complexe et impliquera la 

combinaison de différentes méthodes et techniques d’évaluation. Dans ce cas on parle généralement de 

méthodes mixtes d’évaluation (qui définissent fondamentalement une approche en soi).  
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5. Les principales méthodes d’évaluation d’impact ex-post 

À partir des questions primaires typiques d’une évaluation d’impact, sur la base des intérêts spécifiques 

de l’évaluation qui sont liés aux caractéristiques spécifiques du projet, des questions d’évaluation plus 

détaillées sont formulées. La sélection des dessins d’évaluation dépend conjointement (i) des questions 

d’évaluation spécifiques sur l’impact d’une initiative, (ii) des caractéristiques de l’initiative elle-même et 

du contexte connexe (qui justifient la théorie du changement sous-jacent), (iii) des données et 

informations disponibles ou accessibles de manière réaliste. C’est sur la base de cette triangulation des 

facteurs que la pertinence et la faisabilité des méthodes d’évaluation existantes doit être évaluée. En fait, 

les questions d’évaluation plus détaillées définissent la conception de l’évaluation d’impact qui est 

complétée par le choix des techniques d’évaluation à adopter, en tenant compte des données disponibles 

à collecter et à analyser. 

Les techniques sont nombreuses et plus ou moins appropriées en fonction du projet spécifique, des 

objectifs d’évaluation, des questions d’évaluation et, surtout, des données disponibles. 

Dans le but d’avoir une schématisation pratique, en fonction de l’approche sous-jacente, trois types de 

méthodes peuvent être distingués qui regroupent différentes techniques d’évaluation d’impact. Trois 

méthodes qui ne s’excluent pas mutuellement et qui, selon le projet spécifique à évaluer, peuvent être 

complémentaires ou alternatives, appropriées, réalisables ou non. Nous avons : 

1. Les méthodes contrefactuelles statistiques et économétriques : elles sont utilisées en présence 

d’un nombre important de cas ou d’unités d’observation à étudier (N ou n : le nombre d’unités), 

avec une approche d’analyse causale corrélationnelle, formalisée et concentrée sur des variables 

et leur relation (analyse centrée sur les variables ou « variable-oriented », à travers la comparaison 

de nombreux cas). 

2. Les méthodes logiques : elles sont utilisées en présence d’un nombre réduit ou intermédiaire 

d’unités et basées sur une approche d’analyse d’ensembles dans laquelle chacun des cas est 

considéré comme un tout et qui pourtant accorde plus de poids à des cas entiers plutôt qu’aux 

variables (analyse centrée sur les cas ou « case-oriented »). 

3. Les méthodes de recherche qualitative : elles sont utilisées en présence d’un nombre très petit 

d’unités ou sur un seul cas à étudier, qui se concentre beaucoup plus sur les processus, les 

contextes et les mécanismes que sur la mesure et la combinaison des données ; donc, une 

conception de recherche intensive est un type d’analyse plus approfondi sur le cas (analyse centrée 

sur les cas ou « case-based »). 
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6. Les méthodes et techniques liées à une approche contrefactuelle 

Les évaluations d’impact utilisent des techniques empiriques pour identifier ou modéliser un scénario 

contrefactuel, c’est-à-dire le scenario sans l’intervention d’intérêt pour le comparer avec la situation 

résultant de l’intervention. Les méthodes contrefactuelles dépendent de l’observation des deux 

populations : le groupe de bénéficiaires du projet (ou « groupe des traités ») et le groupe de comparaison 

(ou « groupe « de contrôle » ou « témoins »). L’un des problèmes clés à prendre en compte avec 

l’évaluation d’impact est le biais de sélection : les populations qui ont bénéficié des interventions ne sont 

pas les mêmes que celles qui n’y ont pas bénéficié. Il est toujours important de comprendre l’unité 

d’assignation, l’unité de traitement et les unités d’analyse du projet. 

Les méthodes d’évaluation d’impact avec une approche contrefactuelle comprennent les plans 

expérimentaux, les méthodes quasi expérimentales et les méthodes non expérimentales basées sur la 

régression. Un concept fondamental est que les impacts identifiés sont évaluées non seulement en ordre 

de grandeur, mais également en termes de significativité statistique. Différentes techniques ou procédures 

liées aux différentes méthodes d’évaluation d’impact produisent des estimations d’effet valable pour 

différentes populations. 

1. Les méthodes expérimentales sont utilisées lorsque l’appartenance au groupe des traités ou de 

contrôle est attribuée au hasard par un facteur exogène qui n’est pas lié au projet. Parmi ces 

méthodes, on peut citer : 

• Les Essais contrôlés randomisés (ECR) : Ils sont parfois appelés expériences randomisées 

ou évaluations randomisées. La technique implique l’assignation aléatoire des 

bénéficiaires du projet. Cela signifie que les individus qui sont dans le groupe des 

bénéficiaires et ceux qui sont dans le groupe de contrôle sont choisis au hasard dans une 

liste de groupes admissibles au projet. 

Cependant, cela ne signifie pas que la sélections des échantillons entre -ceux qui sont dans 

les groupes de traitement et de contrôle soit aléatoire. 

• Les Expérimentation naturelles : Elles sont utilisées quand une condition naturelle, un 

endroit géographique, ou une politique gouvernementale a séparé une population qui est 

homogène par nature en deux ou plusieurs groupes différenciés uniquement par 

l’exposition à un projet, cette méthode peut être considérée comme une expérience 

naturelle. Par exemple : 

i. Deux zones résidentielles, dans lesquelles les résidents sont du même groupe 

socio-économique, sont situées l’un en face de l’autre mais appartiennent à deux 

communes différentes. Donc, un changement comme l’introduction d’une 
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politique de subvention du riz d’une seule Commune affecte la moitié des 

habitants. 

Les expérimentations naturelles, bien que particulièrement adaptées à l’évaluation 

d’impact, sont, en pratique, abordés par le biais de conceptions quasi expérimentales ou 

des méthodes basées sur la régression. 

2. Les méthodes quasi expérimentales sont utilisées lorsque la méthode expérimentale n’est pas 

possible en raison de coûts ou d’autres considérations qui ont empêché l’assignation aléatoire. 

Les méthodes quasi-expérimentales sont souvent considérées très utiles si la décision de réaliser 

une évaluation d’impact est effectuée après la mise en œuvre du projet. 

Les praticiens utilisent des méthodes statistiques (plutôt que par assignation aléatoire) pour établir 

un groupe de comparaison qui a les mêmes caractéristiques du groupe traité, en dehors du 

traitement. Les principales techniques liées à la méthode quasi expérimentale sont : 

• la double différence ou la différence de différences (DID) 

• le « matching » par score de propension ; 

• les contrôles synthétiques ; 

• la conception de plans de déroulement (pipeline) : plans de discontinuité de régression ; 

• le « matching » par régression de discontinuité (utilisé lorsqu’il existe une règle d’éligibilité 

de seuil). 

Les groupes sont équilibrés ou balancés, ce qui signifie que les valeurs moyennes des 

caractéristiques observables du groupe des traités et du groupe de comparaison sont les mêmes. 

L’impact est ensuite calculé comme étant la différence dans les résultats après l’intervention 

(différence ex post simple) ou la différence dans les différences de résultats entre la ligne de 

référence et les valeurs cible (DiD). Pour améliorer le contrôle du biais de sélection, la 

différenciation peut être combinée avec une certaine forme d’appariement (matching). 

3. Les Méthodes non expérimentales basées sur la régression : ces modèles d’estimation utilisent la 

régression, dans laquelle la participation à un projet est généralement capturée par une variable 

fictive (dummy). Moins souvent, le traitement est une variable continue telle que le montant du 

prêt ou la durée de la formation au profit des riziculteurs. Ces méthodes comprennent diverses 

techniques : 

• les modèles de traitement endogène, 

• les modèles des variables instrumentaux (Instrumental variables, IV), 
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• la commutation / changement de régressions (et modèles à effets fixes, qui combinent 

les différences dans les différences avec un modèle structurel) et pondération de 

probabilité inverse. 

Ces méthodes n’établissent pas de groupes de comparaison explicites, même si les données 

doivent inclure des observations sur des unités traitées ou moins. Les méthodes non 

expérimentales reposent mieux sur la spécification des modèles structurels sous-jacents, c’est-à- 

dire l’ensemble des relations comportementales qui ont un impact sur le projet. Ce modèle 

structurel incarne la théorie du changement. Par conséquent, l’estimation des paramètres du 

modèle peut être une partie utile de l’analyse de la chaîne de causalité. Les méthodes basées sur 

la régression sont généralement la seule option si le traitement est continu (modifications de la 

quantité / niveau), plutôt que binaire (traité par rapport à non traité). 

 
 
 

Pour en savoir plus : 

Paul J. Gertler et al. (2010), L’évaluation d’impact en pratique, Banque Mondiale, Washington DC. 

(la deuxième édition du livre du 2016 n’est disponible qu’en anglais) 

Ce manuel constitue une introduction accessible à 

l’évaluation d’impact et à sa pratique dans le domaine 

du développement. Il est principalement destiné aux 

professionnels du développement et aux décideurs, 

mais peut également être utile à toute personne 

intéressée à l’évaluation d’impact. Les trois parties du 

manuel constituent une introduction non technique à 

l’évaluation d’impact. Elles décrivent ce qu’il convient 

d’évaluer et pourquoi (partie 1) ; exposent des 

méthodes d’évaluation (partie 2) ; et indiquent 

comment mettre en œuvre une évaluation (partie 3). 

Ces étapes constituent des éléments essentiels à la 

réalisation d’une évaluation d’impact. L’approche de 

l’évaluation d’impact dans ce manuel est largement 

intuitive et essaie de minimiser les aspects techniques. 

Ce rapport présente au lecteur une gamme d’outils 

d’évaluation d’impact et illustre leur application à de 

réels programmes de développement. 
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7. Les méthodes logiques quali-quantitatives liées à l’approche 
configurationnelle 

On parle de méthodes mélangées (« multi ou mixed methods ») pour comprendre la combinaison en 

séquence ou en parallèle des différentes techniques, quantitatives (orientée vers ou centrée sur les 

variables et avec un grand nombre de cas ou observations, « grands N ») et qualitatives (centrée sur l’étude 

qualitative de cas et en présence d’un petit nombre de cas, ou « petits n »). Cependant, ils existent des 

techniques qui peuvent être retracées à des méthodes qui, par leur nature, combinent des perspectives 

qualitatives et quantitatives. Un exemple intéressant est représenté par la méthode de l’analyse quali- 

quantitative comparée (AQQC, ou Qualitative Comparative Analysis, QCA) ou analyse quali-quanti 

configurationnelle (c’est-à-dire centrés sur les intersections d’ensembles) qui combine l’analyse intra-cas 

et l’analyse inter-cas. Ce type d’analyse entreprend de comparer les régularités entre les cas, mais cherche 

aussi à rendre compte de la spécificité de chaque cas et à permettre une analyse comparative de relations 

intra-cas. L’ambition de ces méthodes est d’épouser la profondeur des approches qualitatives (s’appuyant 

sur une approche inductive) avec la rigueur des méthodes quantitatives (qui reposent sur une logique 

déductive) et permet de reproduire les processus et les résultats. 

Pratiquement, sur la base de l’analyse systématique des régularités entre les différentes unités 

(normalement on fait référence aux initiatives impliquant plus de cinq et moins de cent unités, autrement 

il est difficile de suivre la diversité entre les cas), des explications sont recherchées pour des cas individuels 

ou des regroupements de cas, en examinant leurs similitudes et leurs différences. En comparant 

systématiquement les cas, en tant que configurations de conditions causales et de résultats, en tenant 

compte des acteurs, évènements et structures, les méthodes liées à l’approche par les configurations 

recherchent des schémas dominants et s’efforcent d’identifier les conditions redondantes ou les 

conditions qui ne semblent pas faire de différence pour expliquer certains phénomènes. Le but est de 

démêler les mécanismes explicatifs pour des cas existants de « succès » et « échec », avec la possibilité 

d’informer les futurs cas potentiels. 

Contrairement aux méthodes quantitatives contrefactuelles, les cas sont décrits en termes de 

configurations des conditions causales et non en termes de variables indépendantes isolables. Divers 

techniques ou procédures des différentes méthodes d’évaluation d’impact produisent des estimations 

d’effets valables pour différentes populations : 

1. Les méthodes AQQC sont des techniques basées sur la logique de Mill et l’algèbre booléenne 

pour tester des hypothèses sur les relations causales entre les combinaisons des valeurs de 

variables indépendantes et les valeurs d’une variable dépendante, dans lesquelles le niveau de 

mesure est dichotomique. Les méthodes adoptent une vue systémique où un phénomène observé 

est le résultat de combinaisons de conditions causales (ou patterns) plutôt que d’effets nets de 
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variables indépendantes et explicatives, de calibration plutôt que de mesure ou de codage, de lien 

de causalité plutôt que de corrélation. 

• Crisp set AQQC qui s’appuie sur un processus de minimisation booléenne consistant à 

identifier les combinaisons minimales des causes d’un phénomène observé à partir de 

données binarisées. Les conditions causales ainsi que le phénomène observé prennent la 

valeur 0 ou 1 selon leur présence ou leur absence dans l’échantillon. 

• AQQC à plusieurs valeur ou PV (Multi-value) est une extension de Crisp set AQQC et conserve 

le principe primordial pour effectuer une synthèse d’un ensemble de données, avec pour 

résultat que les cas avec la même valeur de résultat sont "couverts" par une solution 

parcimonieuse. La principale différence est que, tandis que Crisp set AQQC autorise 

uniquement les variables dichotomiques, AQQC-PV autorise également les variables 

polyatomiques. En fait, AQQC-PV est une généralisation de Crisp set AQQC, car en effet 

une variable dichotomique est un sous-type spécifique de variables à valeurs multiples. Par 

conséquent, les ensembles de données analysés avec Crisp set AQQC peuvent également être 

traités à l’aide d’AQQC-PV. Il est non seulement possible d’utiliser des catégories à valeurs 

multiples dans AQQC-PV pour un codage raffiné ou des données ordinales ou catégorielles, 

mais des catégories à valeurs multiples peuvent également être utilisées avantageusement 

pour représenter une échelle nominale multi catégorielle, telles que les villes ou la situation 

familiale. 

• Les « Ensembles Flous » (Fuzzy Sets) qui ont la particularité d’inclure une logique de causalité 

probabiliste et de passer de la logique classique (binaire) à la logique de la théorie des 

ensembles flous, qui raisonne en termes de degré d’appartenance à un ensemble (set) donné, 

à travers le calibrage des données qui peuvent prendre des valeurs comprises entre 0 et La 

méthode permet de mettre en évidence la complexité causale sous-jacente à de nombreux 

phénomènes, en questionnant le caractère nécessaire et/ou suffisant des conditions 

permettant d’expliquer un phénomène, en termes de trois sources de complexité : 

i. la causalité conjoncturelle, selon laquelle ce sont des combinaisons (ou conjonctions) 

de causes qui permettent d’expliquer le phénomène étudié et non des causes 

indépendantes ; 

ii. l’équifinalité ou l’hétérogénéité causale (multiple conjectural causation), qui consiste à 

envisager la possibilité de plusieurs scénarios (ou combinaisons de causes) pour 

expliquer un même phénomène ; 

iii. l’asymétrie de causes, de sorte que les causes qui permettent d’expliquer la présence 

d’un phénomène ne sont pas nécessairement celles qui expliquent son absence. 
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2. Les autres méthodes qui ont des fondements logiques : la classification, la méthode d’inférence 

inductive de Mill, les conditions nécessaires et suffisantes et l’algèbre de Boole -, qui sont 

légèrement différentes de la méthode AQQC ou à des statistiques centrées sur l’explication 

combinatoire ou configurationnelle (les tableaux de contingence, l’ANOVA factorielle 

bidirectionnelle ou l’analyse log-linéaire). 

 
 
 

Pour en savoir plus : 
 

Leila Kahwati, Heather Kane (2019), Qualitative Comparative Analysis in Mixed Methods Research and 

Evaluation, Sage Publ., London. 

Le livre fournit une introduction conviviale pour 

l’utilisation de l’analyse comparative qualitative 

dans le cadre d’une approche de méthodes mixtes 

de recherche et d’évaluation. 

Offrant des conseils pratiques, approfondis et 

appliqués pour cette technique analytique unique, 

les chapitres de ce guide s’appuient habilement les 

uns sur les autres pour guider les chercheurs à 

travers les étapes de l’analyse dans un ordre 

logique. 

Pour améliorer et renforcer davantage 

l’apprentissage, les auteurs fournissent des 

objectifs d’apprentissage de soutien, des résumés 

et des exercices, ainsi que des ensembles de 

données créés par les auteurs à utiliser sur le site 

internet qui accompagne le guide. 
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8. Les méthodes liées à la recherche qualitative 
 

 
Le choix des méthodes (et des conceptions) doit découler des types des questions qui sont posées et, 

surtout, des données disponibles. Si l’approche contrefactuelle peut répondre à des questions comme « 

comment ça marche ? », « comment pourrait-t-il être amélioré ? », elle peut ne peut être applicable dans 

certaines situations. C’est le cas lorsqu’on est en présence d’un nombre très réduit de cas avec des 

interventions multipartenaires à long terme. Des études de « cas » qui conduisent à une analyse et des 

comparaisons entre les cas sont particulièrement adaptés dans ce type de situations. 

Il n’existe aucun moyen définitif de catégoriser les différentes perspectives philosophiques et théoriques 

qui ont influencé et qui ont créé une distinction entre les différents types d’enquête qualitative. De la 

même manière, il n’existe pas de classification établie des approches et il y a eu une prolifération de ce 

genre d’approche au cours des dernières années. Toutefois, on peut parler d’une certaine adhésion à une 

vision univoque, centrée sur une boîte à outils commune pour ce qui concerne l’approche (entrer dans 

des paramètres réels pour observer, interagir et comprendre ce qui émerge) et les méthodes de collecte 

de données (grâce à des observations sur le terrain, à l’observation participative, à des entretiens 

approfondis et à des groupes de discussion et des ateliers). 

En termes d’évaluation, on parle de causalité « générative », qui dépend de l’identification des « 

mécanismes » qui expliquent les effets : c’est la base d’inférence pour les approches qualitatives, à partir 

de celles axées sur la théorie, à savoir l’évaluation réaliste et la théorie du changement. 

Les évaluations d’impact fondées sur la théorie ne se concentrent pas sur l’estimation quantitative de la 

proportion du résultat due à l’intervention comme les évaluations contrefactuelles. Grâce à différentes 

méthodes (telles que « l’analyse de la contribution » ou la « méthodologie d’élimination générale »), elles 

évaluent la contribution plausible d’une intervention aux changements observés. Les évaluations basées 

sur la théorie peuvent incorporer des outils contrefactuels, par exemple basés sur la collecte d’opinions 

et de perceptions de certaines personnes pour tester si le résultat peut être attribué à l’intervention ; elles 

utilisent également des méthodes d’observation et d’analyse pour expliquer les mécanismes menant à ce 

résultat et à leur influence sur le contexte. 

Parmi les différentes méthodes qui comprennent, entre autres, l’analyse du discours, méthodes 

ethnographiques, l’analyse des réseaux sociaux, deux peuvent être mentionnée :  

 

1. L’évaluation réaliste est une forme d’évaluation axée sur la théorie et qui soutienne que l’efficacité 

des interventions dépend des mécanismes sous-jacents à la mise en œuvre dans un contexte 

donné : 

Résultat = contexte + mécanisme 
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Les mécanismes décrivent les éléments de l’intervention qui déclenchent le changement 

(Contexte-Mécanisme-Résultat : CMR). Pour les évaluateurs réalistes, les principales questions à 

poser sont les suivantes : 

Qu’est‑ce qui fonctionne ? Pour quelle personne ? 

Quelles sont les circonstances ? Sur quels plans ? De quelle façon ? 
 

Les évaluateurs réalistes s’intéressent moins à la question des résultats, à savoir si l’intervention a 

fonctionné à un niveau macro. L’attention est surtout axée sur les contextes, les mécanismes et 

les configurations des tendances liées aux résultats (CMCTR) qui montrent comment les 

interventions sont censées fonctionner, pour quelles populations et dans quelles conditions. Ces 

derniers facteurs peuvent être perçus comme des « mini‑théories du changement » ou comme les 

liens de causalité dans la théorie du changement générale d’une intervention. Chaque facteur 

CMCTR est, en effet, assujetti à une évaluation et est étudié en fonction des données disponibles. 

L’évaluation réaliste consiste à élaborer et à mettre à l’essai de façon empirique les hypothèses 

inhérentes aux résultats produits, aux mécanismes en jeux et aux contextes visés. L’approche 

réaliste est souvent plus axée sur la recherche ; elle porte principalement sur l’examen de la théorie 

d’intervention sous-jacente et ses hypothèses comportementales à l’œuvre ainsi que sur les 

conditions favorisant l’intervention. 

2. Le Traçage des processus ou TP (Process Tracing) vise à accroître la rigueur du processus de la 

recherche dans les études de cas et à augmenter le degré de confiance des résultats de l’analyse. 

Le TP est conçu pour être appliqué dans des contextes où des explications causales concurrentes 

peuvent être trouvées pour les résultats observés. Le TP implique le traçage pour vérifier s’ils 

existent des preuves réelles liées au processus intra-cas d’un mécanisme théorisé et fonctionnant 

réellement. Donc, le but est de tirer des inférences causales à partir de « cas historiques », 

généralement destinés à expliquer des événements passés. Le TP est basé sur une compréhension 

mécaniste de la causalité dans les réalités sociales, et part de la reconstruction d’un processus 

causal intervenant entre une variable indépendante et un résultat, qui pourrait par exemple être 

une théorie du changement, un mécanisme complexe ou une configuration CMR. Le mécanisme 

causal doit être formulé explicitement, à un tel niveau de précision éventuellement formalisé sous 

forme schématique (graphiques causaux, cartes d’événements historiques). L’étape suivante 

consiste à évaluer la probabilité que les théories soient vraies. Le principal défi est que nous ne 

pourrons jamais atteindre une certitude parfaite de l’existence du mécanisme sous-jacente aux 

résultats visibles, parce que les processus ne sont généralement pas directement observables. Le 

TP peut être modélisé avec la branche mathématique de la mise à jour bayésienne et il faut vérifier 

le taux de faux positifs ou « erreur de type I ». Encore plus, le PT nous permet de déduire que la 
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causalité étudiée est présente ou non dans le cas, par contre il ne dit pas si la/ou les causes ont 

été nécessaires ou suffisants. Pour faire des réclamations sur la nécessité ou la suffisance, on a 

besoin d’une variation contrefactuelle qui, dans les études de cas, peut être atteint en transformant 

une étude de cas unique en un dessin de comparaison des systèmes les plus similaires, où toutes 

les conditions sont égales, sauf la condition nécessaire émise comme hypothèse. Donc, le TP 

utilise des tests empiriques d’hypothèse du mécanisme de causalité, en faisant un raisonnement 

sur la valeur de confirmation ou de rejet de ces tests : 

• Test Hoop (rejet) : les preuves à observer sont nécessaires mais pas suffisantes. 

• Pistolet fumant (confirmation) : les preuves sont suffisantes mais pas nécessaires. 

• Doubly decisive (confirmation et rejet) : les preuves sont nécessaires et suffisantes. 

• Paille dans le vent (pas confirmation et pas rejet) : les preuves ne sont ni nécessaires ni 

suffisants. 

 
 

Pour en savoir plus : 
 

Michael Q. Patton (2015), Qualitative Research & Evaluation Methods. Integrating Theory and Practice, Sage 

Publ., London. 

 
 

La quatrième édition révisée et mise à jour de ce 

classique méthodologique continue de fournir des 

orientations pratiques, complètes et stratégiques sur 

la conception qualitative, l’échantillonnage ciblé, les 

entretiens, le travail sur le terrain, les méthodes 

d’observation et l’analyse et l’interprétation 

qualitatives tout en intégrant la vaste littérature 

qualitative de la dernière décennie. 

Ce livre, de plus de 800 pages, éclaire tous les 

aspects de l’enquête qualitative à travers des 

exemples. Des études de cas complètes sont incluses 

pour illustrer des exemples approfondis de 

recherche et d’évaluation. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

III. L’évaluation d’impact appliquée. 
Modéliser la logique et revoir les méthodes 
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1. Conceptualisation : cadre logique, modélisation comportementale et 
indicateurs 

Une analyse correcte de l’évaluation ex-post d’une politique doit avant tout s’appuyer sur un ensemble 

d’informations riches et qualifiées. Ces informations se présentent généralement sous la forme : 

(i) d’indicateurs appropriés, tant qualitatifs que quantitatifs, tels qu’un sous-ensemble de ceux indiqué 

dans la matrice IAF sur l’autonomisation des femmes, afin d’identifier les variables de résultats 

les plus pertinentes ; 

(ii) d’un échantillon d’individu ou unités approprié et disponible. 

Bien que les indicateurs visent principalement à mesurer des aspects spécifiques des processus 

décisionnels caractérisant les sujets impliqués dans la politique, comme par exemple les variables les plus 

pertinentes comprises dans l’IAF pour les spécificités du projet et de la théorie du changement sous- 

jacente, un bon échantillon d’individus constitue la base de la mise en œuvre d’une conception statistique 

correcte nécessaire pour évaluer (ex-post) l’efficacité de la politique en question (ce qu’on appelle le 

« cadre contrefactuel »). 
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BOX 1 - La taille " correcte " de l’échantillon et l’incertitude des résultats. Les questions clés 
Pour la réalisation d’une évaluation d’impact, il est important de sélectionner un échantillon  de participants ou 

de répondants qui soit représentatif de la population concernée. Une population d’intérêt dans le contexte d’une 

évaluation est un groupe de personnes, de villages, d’incubateurs ou d’écoles, ou d’autres unités dont l’évaluateur 

souhaite connaître les retombées/résultats. 

Un échantillon est un sous-ensemble de la population pour lequel il est possible de recueillir des informations. 

Il est considéré comme représentatif lorsqu’il reflète pleinement les caractéristiques de l’ensemble de la 

population. Cela signifie que tous les effets di une évaluation constatée dans l’échantillon se répercuteront aussi 

sur l’ensemble de la population. 

L’une des principales raisons pour lesquelles un échantillon n’est pas être représentatif est qu’il soit influencé 

par le choix qui est fait par l’évaluateur en ciblant la population.  

Par exemple, les personnes qui répondent à une enquête par courrier électronique ne seront pas représentatives 

de l’ensemble de la population, car les personnes qui répondent à ce type d’enquête sont différentes de celles 

qui n’y répondent pas. ils n’ont pas accès/n’utilisent pas le courriel  électronique. 

Après qu’une population d’intérêt a été correctement définie, une stratégie d’échantillonnage appropriée 

permettra de tirer un échantillon représentatif de cette population. Cela se fait par échantillonnage probabiliste 

(ou échantillonnage aléatoire). Les étapes à suivre sont : 

1. Définir la population d’intérêt. 

2. Choisir la base de sondage. 

3. Sélectionner les unités de la base de sondage. 

Une question courante est la fameuse numération ou question "N" : de combien de personnes ayant participé 

au projet (ou observations) ai-je besoin pour tester mon hypothèse d’évaluation ?  

Malheureusement, il n’est pas possible de répondre directement à la question, car la solution exige que 

l’évaluateur soit en mesure de donner la réponse à trois questions préliminaires : 

1. Quel est le risque maximal ou la marge d’erreur que l’évaluateur est prêt à encourir en rejetant 

l’hypothèse nulle lorsqu’elle est vraie ? 

2. Quelle est la puissance de l’évaluation ou la marge d’erreur admissible si l’évaluateur rejette l’hypothèse 

nulle lorsqu’elle qu’elle est fausse ? 

3. Est-il/elle suffisamment compétent(e) pour fournir une estimation de l’effet attendu ? 

À l’aide de formules et de tableaux relativement simples, une réponse adéquate à ces questions préliminaires 

permet à l’évaluateur de déterminer le nombre de personnes (ou d’observations) requises. 

En général, il est très important d’’assurer que les données collectées peuvent être ventilées par sexe pour 

explorer l’impact différencié d’un programme et/ou d’une politique spécifique.  

La réponse à la question 1 consiste à établir un seuil à la probabilité de l’erreur de type I () qui est la marge 

d’erreur au-delà duquel l’évaluateur peut déclarer que l’hypothèse statistique étudiée (c’est-à-dire l’hypothèse 

nulle) ne peut être rejetée sous risque de se tromper. 

Dans un cadre contrefactuel, l’hypothèse nulle signifie que l’intervention n’a pas d’impact. Ce dernier est mesuré 

par l’écart moyen entre les résultats observés chez le groupe ayant bénéficié du programme (traitement) et celui 

observé chez le groupe de comparaison/contrôle n’ayant pas bénéficié du programme. Par exemple, concernant 

l’impact sur le revenu d’un projet agricole ou d’une formation professionnelle, l’hypothèse nulle est accepté si 

le revenu moyen est le même dans les zones d’intervention et dans les zones de contrôle après la mise en œuvre. 

L’intérêt de répondre à la question 1 vient du fait qu’au niveau de l’échantillon, il peut exister une différence des 

résultats entre les individus ayant bénéficiés du programme et ceux n’ayant pas bénéficiés du fait des erreurs 

d’échantillonnage bien que dans la réalité (au niveau de la population mère) cet écart est nul. Ainsi, il s’agit pour 

l’évaluateur de fixer un niveau d’écart moyen en dessous duquel, il peut affirmer avec le maximum de chance 

qu’il n’y pas de différence significative entre les deux groupes. Toutefois, si l’écart dépasse ce seuil, il devient 

risqué d’affirmer qu’il y a absence de différence entre les deux groupes. Dans ce cas, il rejette l’hypothèse nulle. 

Dans la pratique, connaissant la distribution de probabilité conditionnelle (P(. )) de l’écart (noté z) observé au 
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niveau de l’échantillon par rapport à l’écart réel au niveau de la population mère (noté 8), le seuil c est déterminé 

tel que : 

P(z > c|8 = 0) = α 

avec α qui est fixé en général à 0,05 (c’est-à-dire si la chance de se tromper en affirmant que l’impact existe (écart 

moyen entre les deux groupes non nul) alors qu’il n’existe pas effectivement dépasse les 5% alors, il devient 

risqué de valider cette hypothèse. On ne peut rejeter alors l’hypothèse nulle). 

La réponse à la question 2 est directement liée à l’erreur dite de type II () : la probabilité de déclarer qu’il n’y  

a pas d’impact, alors que ce dernier existent réellement (de ne pas rejeter l’hypothèse nulle alors qu’elle est 

fausse). On appelle « puissance » ou « sensibilité » de l’évaluation, la probabilité de valider l’existence de l’impact 

sachant qu’effectivement il existe. Par définition, la puissance est la probabilité et la complémentaire de l’erreur 

de type 2. 

Puissance = 1 − þ = P(z > b|8 ≠ 0) = 1 − P(z < b|8 ≠ 0) 

De manière similaire à ce qui est fait avec l’erreur de type I, l’évaluateur connaissant la distribution de probabilité 

(P(. )) peut fixer un seuil b au-delà duquel, il peut affirmer que l’impact est effectif (écart non nul) sans se 

tromper. De façon conventionnel, þ est fixé à 0,20 (ou 20 %) comme la marge la plus élevée pour l’erreur de 

type II, ce qui signifierait que l’évaluateur a au moins 80 chances sur 100 (1 –  ≥.80) d’obtenir des résultats 

significatifs s’ils existent réellement. Pour que la puissance soit supérieure à cela, il faut que la taille de 

l’échantillon soit élevée, car dans le cas d’un échantillon vaste, la moyenne de l’échantillon est plus susceptible 

d’être proche de la véritable moyenne de la population. 

Enfin, pour répondre correctement à la question 3, l’évaluateur doit s’appuyer sur les résultats d’études 

antérieures ou définir à l’avance quelle est la différence minimale acceptable entre les conditions (c’est-à-dire 

l’"ampleur" ou la "taille" de l’effet), sur la base de critères de pertinence théorique ou pratique. Cependant, 

l’absence d’études impliquant les mêmes variables ou l’insuffisance d’informations pour définir clairement ces 

critères rend la réponse à la question 3 problématique. 

Ce qui peut être choisi est la taille minimale de l’effet (TME) ou les effets minimums détectables (EMD), c’est- 

à-dire l’ampleur grande (ou limité) d’un effet qu’une étude peut détecter. Supposons qu’un programme de 

formation professionnelle vise à réduire le chômage des jeunes de 10 %, et tout ce qui est inférieur à ce chiffre 

sera considéré comme un échec. Dans ce cas, 10 % pourrait être l’ampleur minimale de l’effet.  

Ainsi, une façon de définir la taille minimale de l’effet est de déterminer l’ampleur de l’impact que le programme 

doit avoir pour que les décideurs politiques considèrent le programme comme efficace. 

La taille minimale de l’effet dépend du niveau de signification (), du niveau de puissance choisi (1 - ), de 

l’erreur type de la variable de résultat/outcome (y) qui saisit à la fois la taille de l’échantillon et la variabilité du 

résultat, de la proportion de l’échantillon dans le groupe de traitement (P) et de la taille de l’échantillon (n) : plus 

l’échantillon est grand, plus la TME est petite ou, en d’autres termes, plus la TME est grande, plus l’échantillon 

requis est petit (et si la TME est trop grande, l’étude ne sera pas assez puissante si l’intervention n’a pas un 

impact aussi important que prévu). Le TME est minimisée avec un "échantillon équilibré" (P=0,5), ce qui signifie 

qu’il est généralement préférable d’avoir le même nombre d’observations dans les groupes de traitement et de 

contrôle ; la valeur y est souvent inconnue car les calculs de puissance sont effectués avant la collecte des 

données et une estimation de y devrait être tirée d’une autre source de données, de préférence du même pays. 

Il existe un logiciel de calcul de la puissance qui permet de produire le n nécessaire à partir de paramètres connus. 

Si l’on combine le fait que, lorsque l’hypothèse nulle est acceptée ou rejetée, il n’est pas possible d’être certain à 

100 % de la détermination (c’est-à-dire que la taille de l’effet estimée - la différence entre les moyennes de 

l’échantillon - n’est valable que pour notre échantillon et que  chaque échantillon donnera une réponse 

légèrement différente) et le fait que nous ne pouvons pas observer le contrefactuel réel pour chaque observation 

(une seule observation est traitée ou non traitée) et que nous considérons la différence entre le résultat avec 

traitement et le résultat sans traitement, alors l’impact n’est pas directement observable. En outre termes, nous 

ne sommes pas certains à 100 % de l’impact d’une politique, mais nous ne recherchons pas une certitude absolue 

mais plutôt une approximation logique et fiable. 
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L’utilisation d’indicateurs appropriés et d’un échantillon correct d’individus est le produit d’un "cadre 

logique" qui caractérise le fonctionnement d’une politique, à travers la théorie du changement sous-jacente. 

De manière très simplifiée, la figure 1 tente de présenter un tel cadre dans une représentation graphique 

montrant les acteurs impliqués, leur rôle et leurs relations. Ce cadre logique, bien que général, est la base 

essentielle pour orienter à la fois le choix des indicateurs et la conception statistique de l’évaluation ex- 

post. 

 
Figure 1. Cadre logique pour l’évaluation ex-post d’une politique agricole 

 
 
 

Ensemble de contrôle 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Dans ce schéma, nous pouvons observer le processus de participation/décision de deux acteurs distincts, 

qui sont l’organisme public et les individus. Leurs stratégies et leurs interactions, ainsi que celles d’autres 

acteurs que nous pouvons approximativement identifier avec l’"environnement" (dont le rôle, à ce stade, 
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Auto-sélection de l’unité 
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Sélection de l’unité de la part 
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(évaluation ex-ante) 
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Etape 4: 
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par l’agence 

Etape 5: 
Comportement de l’unité 

Etape 6: 
Estimation de l’effet de la 

politique avec un modèle de 
traitement 

(Evaluation ex-post) 

Etape 7: 

Utilisation de l’évaluation ex- 

post pour la prévoir l’effet 

future (apprentissage) 

Unité pas éligible 

Unité qui ne participe pas 

Unité qui participe mais n’est 

pas traitée 

No 

No 

No 
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est laissé de côté pour des raisons de simplicité1), représentent la base pour identifier les déterminants de 

la mise en œuvre et de l’effet de la politique. Décrivons brièvement ce cadre.  

Nous commençons par l’étape 1, où les individus peuvent être ou non éligibles à un soutien politique. 

Ceux qui ne sont pas éligibles feront partie du groupe contrefactuel, tandis que ceux qui sont éligibles 

passent à l’étape 2 où ils décident de demander ou non à recevoir un soutien. Il s’agit d’une étape de 

départ connue sous le nom d’auto-sélection individuelle dans le programme. Ce choix est guidé par une 

fonction objective spécifique individuelle comparant les avantages et les coûts de la candidature pour 

participer au programme. Les personnes qui décident de ne pas postuler sont ensuite rassemblées au sein 

du groupe des personnes "non soutenues", et elles serviront à constituer le group "contrefactuel" utilisé 

pour l’analyse d’évaluation d’impact ex-post. 

BOX 2 - la logique contrefactuelle dans la pratique 

 
L’évaluation mesure les effets du traitement, où traitement signifie être exposé à une intervention, telle qu’une 

nouvelle politique ou un nouveau projet, et ses effets sont la différence nette produite par l’exposition en termes 

de changements observables au niveau des résultats, tels que l’autonomisation des femmes. 

Une évaluation d’impact se base sur une analyse contrefactuelle qui compare les changements réels des résultats 

que se produisant avec une intervention par rapport aux changements qui se seraient produits sans cette 

intervention. 

Le principal défi d’une évaluation d’impact consiste à identifier et à mesurer des estimations contrefactuelles 

valables des résultats d’intérêt. En effet, si on observe ce qui arrive à ceux qui bénéficient d’un programme 

agricole (Y1), il est impossible d’observer les résultats pour ces individus s’ils n’avaient pas participé au projet 

(Y0). 

En dehors d’une évaluation d’impact rigoureuse, de simples comparaisons sont souvent utilisées pour tirer des 

conclusions sur les effets des interventions. Cependant, ces comparaisons ont des défauts critiques.  

Pour obtenir une mesure valide de l’impact d’une intervention, il est nécessaire de recourir à des techniques 

permettant d’identifier les autres facteurs pouvant influencer les résultats pour les différents groupes en dehors 

de l’intervention. Une approche clé consiste à utiliser un groupe de contrôle ou de comparaison, qui est un 

groupe de sujets qui ressemblent beaucoup (avec des caractéristiques très similaires) au groupe qui a reçu 

l’intervention, avec l’unique différence de n’avoir pas participé à l’intervention.  

Le groupe de contrôle est un échantillon d’individus, de ménages, d’entreprises ou d’une autre unité appartenant 

à la même zone géographique où s’est déroulée l’intervention. Le groupe de contrôle devrait avoir, en moyenne, 

les mêmes caractéristiques que le groupe de traitement au début, ce qui est appelé équilibre. Pour identifier un 

groupe de contrôle, il faut comprendre le mécanisme d’attribution, c’est-à-dire le processus avec lequel les 

destinataires de l’intervention sont sélectionnés et peuvent s’auto-sélectionner pour y participer. 

Le problème qui se pose en qu’en essayant d’identifier un groupe de contrôle, on remarque que les personnes 

qui choisissent de participer au programme ne sont généralement pas les mêmes que celles qui décident de pas 

y participer. Ils peuvent être mieux informés ou éduqués, plus disposés à prendre des risques, être plus 

proactif ou avoir d’autres différences de comportement que ceux qui ne participent pas. Répliquer les choix de 

placement et de sélection pour obtenir un groupe de contrôle valide est souvent loin d’être  simple 

 
 

 
1 Dans de nombreux pays, par exemple, les banques sont habilitées par les organismes publics à procéder à l'examen de la 
qualité financière des personnes/projets. Bien que les banques puissent avoir leurs propres objectifs dans ce domaine, nous 
supposons dans ce contexte qu'elles ne travaillent que dans l'intérêt de l’organisme public. 
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Les personnes qui choisissent de demander un soutien passent à l’étape 3 où l’organisme public 

sélectionne les bénéficiaires du programme de soutien sur la base d’une "fonction de protection sociale" 

spécifique dont les arguments seront examinés ci-dessous. Les individus qui ne sont pas sélectionnés 

pour bénéficier du programme feront partie du groupe contrefactuel. 

L’étape 4 concerne l’implémentation concrète de la politique en question mise en œuvre par l’organisme 

public. En effet, après avoir reçu les demandes et sélectionnés les bénéficiaires, l’organisme publique doit 

décider - projet par projet - l’ampleur du financement (ou de la fourniture alternative de biens et/ou de 

services dans un projet agricole ou de formation professionnelle), le nombre de tranches de financement, 

ainsi que suivre l’état d’avancement des projets financés à des dates précises. 

Enfin, l’étape 5 concerne le comportement des personnes sélectionnées. Compte tenu du niveau du 

financement (ou des autres activités mises en œuvre), les individus doivent, à cette étape, décider l’’effort 

à fournir dans le cadre de leur projet, un choix éventuellement guidé par une stratégie de maximisation 

de l’utilité, en équilibrant les coûts marginaux et le rendement marginal de leur effort. 

L’étape 6 est la partie en aval du cadre logique où l’impact de la politique est mesuré à travers une des 

différentes méthodes contrefactuelles (économétriques) exploitant l’ensemble contrefactuel construit au 

long de la mise en œuvre de la politique 

L’identification des arguments de la fonction objective et du comportement de l’organisme publique et 

des individus sous la forme d’indicateurs spécifiques et l’utilisation d’une approche économétrique 

appropriée pour traiter l’affectation non aléatoire des bénéficiaires des programmes de soutien sont au cœur 

d’une évaluation ex-post. Ainsi, il semble utile de rendre explicites, étape par étape et thème par thème, 

les principaux "facteurs" qui guident les comportements des agents afin de les traduire en indicateurs 

appropriés à inclure dans des modèles économétriques appropriés pour l’évaluation ex-post de la 

politique agricole. Les prochaines sous-sections seront ensuite consacrées à cet objectif. 
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BOX 3 - L’ambition des projets basés sur les Essais contrôlés randomisés  

 
Selon le cadre contrefactuel de modélisation de l’impact des politiques, le véritable l’effet du traitement pour 

chaque femme (et pour chaque homme) est mesuré par la différence entre le résultat avec le traitement et celui 

en l’absence du traitement (contrefactuel). Par exemple, si nous voulons évaluer si un projet a un impact sur le 

revenu des femmes, pour chaque femme qui a participé au projet (les participantes au "traitement") son revenu 

sera comparé celui qu’elle aurait dû avoir si elle n’avait pas participé au projet (le contrefactuel).  

Évidemment, nous ne pouvons pas observer ces deux revenus en même temps, car les femmes ne peuvent pas 

simultanément être dans le projet et hors du même projet. Par conséquent, comme alternative raisonnable, on 

peut estimer l’Effet moyen du traitement (en anglais, ATE) pour la population. Pour évaluer l’ATE du revenu 

des femmes, nous mesurons la différence entre le revenu moyen des femmes qui ont participé au projet et le 

revenu moyen des femmes qui n’ont pas participé au projet. 

Si nous sélectionnons au hasard les femmes de la population et les assignons au hasard au projet, l’ATE 

DEVRAIT ÊTRE une estimation impartiale sans biais du traitement parce que le groupe de traitement ne 

devrait pas, en moyenne, différer de celui qui n’a pas pris part au projet (groupe de contrôle) en ce qui concerne 

leurs caractéristiques de fond observées et non observées. 

Cependant, dans de nombreuses situations concrètes, ce n’est pas toujours possible de réaliser des Essais 

contrôlés randomisés (en anglais, RCT) ou de vraies expériences, dans lesquelles les participants sont 

sélectionnés/choisis au hasard pour être assignés au groupe qui va recevoir l’une des interventions. Cela est dû 

au fait qu’il n’est pas possible d’affecter au hasard des participants à des initiatives au regard des normes 

d’éthiques. Par exemple, il est très peu probable de forcer les gens à participer à un projet de formation (dans le 

cas d’un projet de formation). Même lorsqu’une assignation aléatoire est possible, ce n’est pas éthique d’affecter 

au hasard des participants à des services agricoles (dans le cas d’un projet agricole). Souvent, l’évaluation 

d’impact a lieu lorsque le projet a déjà été réalisé et donc il serait trop tard pour constituer le groupe de 

bénéficiaires - ou traité - par une sélection aléatoire. 

Cependant, l’absence d’assignation aléatoire n’empêche pas d’évaluer comment un projet affecte 

l’autonomisation des femmes en termes de revenu disponible sur la base d’un cadre contrefactuel.  

En tout état de cause, même si vous vous trouvez dans la situation des RCT, une recommandation importante 

est de vérifier ex post que les caractéristiques des deux groupes (groupe des traité – les bénéficiaires - et groupe 

témoin - ce qui n’ont pas participé au projet) soient bien les mêmes, car il arrive souvent de trouver des 

différences importantes même dans le cas de projets pour lesquels la sélection a été effectuée, par le biais des 

RCT. 

Dans la réalité, les gens souvent ne respectent pas ce qu’on leur dit. Pour le programme de formation 

professionnelle, par exemple, certains sujets assignés au groupe de traitement pourraient ne pas se présenter aux 

séances de formation et donc c’est comme s’ils n’ont pas reçu le traitement. De même, les sujets assignés au 

groupe de contrôle pourraient recevoir la formation de toute façon, peut-être en demandant à un instructeur ou 

à un administrateur. L’incapacité des individus à suivre complètement le protocole de traitement randomisé est 

appelé respect partiel du protocole de traitement. 

C’est pourquoi il est important de tester la randomisation : si le traitement est reçu au hasard, alors la variable 

du traitement ne sera pas corrélée avec les caractéristiques individuelles observables au niveau du prétraitement ; 

ainsi, un test de réception aléatoire du traitement implique de tester l’hypothèse que le les coefficients des 

variables des caractéristiques individuelles observables sont nuls dans une régression où la variable du traitement 

est la variable dépendante. Dans l’exemple du programme de formation professionnelle, la régression considère 

la réception de la formation professionnelle comme variable dépendent et – par exemple – le sexe, l’ethnie et 

l’éducation sont des variables indépendantes, et on utilise le test de l’hypothèse nulle que le traitement reçu a été 

aléatoire contre l’hypothèse alternative selon laquelle la réception du traitement dépendait du sexe, de l’ethnie 

ou de l’éducation antérieure. 



59  

 
 

 

BOX 4 - Le problème d’attrition 

 
L’attrition se produit lorsqu’ils manquent des données pour certains membres du projet ou du groupe de 

contrôle. L’attrition peut se produire parce que les participants au projet ne répondent pas aux évaluateurs ou 

sont manquants dans les ensembles de données administratives, ou cela peut se produire pour une autre raison. 

Il peut y avoir une attrition importante parce que l’exposition n’est pas universelle, la participation peut être 

partielle, les conditions pour les effets complets peuvent ne pas toujours être présentes. 

L’attrition typique fait référence aux sujets qui abandonnent le projet après avoir été choisis au hasard et assigné 

au traitement ou au groupe de contrôle. Parfois, l’attrition se produit pour des raisons sans rapport avec le projet 

de traitement ; par exemple, un participant à une formation professionnelle pourrait devoir quitter la ville pour 

s’occuper d’un parent malade. Mais si la raison de l’attrition est liée au traitement lui-même, alors l’attrition peut 

entraîner un biais dans l’estimateur de l’effet causal. Par exemple, supposons que les stagiaires les plus capables 

abandonnent l’expérience du projet de formation professionnelle parce qu’ils obtiennent un emploi à l’extérieur 

de la ville en utilisant les compétences acquis pendant la formation professionnelle, donc à la fin de l’expérience 

les membres le moins capables du groupe de traitement restent. Ensuite, la distribution des caractéristiques non 

mesurés (capacité) différeront entre les groupes de contrôle et de traitement (le traitement a permis aux stagiaires 

les plus capables de quitter la ville). En d’autres termes, dans une régression, le traitement sera corrélé avec 

l’erreur (qui comprend la capacité) pour ceux qui restent dans l’échantillon à la fin de l’expérience, donc 

l’estimateur des différences sera biaisé. 

Étant donné que l’attrition se traduit par un échantillon sélectionné de façon non aléatoire, l’attrition qui est liée 

au traitement conduit à un biais de sélection. 

Les questions à se poser lors de la mise en œuvre de l’évaluation en concernant les facteurs d’attrition plus 

courants sont les suivants : 

 

• Les bénéficiaires prévus sont-ils au courant du programme ? 

• Les bénéficiaires visés veulent-ils participer au programme ? 

• Les bénéficiaires peuvent-ils participer ? 

• Des bénéficiaires ont-ils quitté le projet au début de la mise en œuvre des activités ? 

• Des bénéficiaires ont-ils quitté le projet après le début et avant la fin de la mise en œuvre des activités ? 

• Le transfert de connaissances est-il efficace ? 

• Le changement de comportement a-t-il eut lieu comme prévu ? 

• Est-ce que d’autres contraintes à l’efficacité restent ignorées ? 

• L’intervention a-t-elle un effet fréquent ? 
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1.1 Le Biais d’auto-sélection 
 

Les individus participent au processus de sélection des politiques grâce à leur auto-sélection dans le 

programme. La comparaison entre demander de bénéficier d’un support agricole ou d’une formation 

professionnelle et ne pas demander de bénéficier est à la base de cette étape. En général, l’analyse de cette 

étape a été peu étudiée, car elle est surtout intégrée dans le processus de sélection des organisations 

publiques. Néanmoins, l’analyse de cette étape semble particulièrement utile pour une compréhension 

plus détaillée des facteurs conduisant les individus à demander des subventions. Comme suggéré ci- 

dessus, en fait, cette étape nécessite une approche coûts-bénéfices à la base du choix de bénéficier, ou 

non, d’un programme. 

La candidature à un programme agricole ou de formation professionnelle peut être coûteuse dans une 

certaine mesure. Parmi les coûts, nous pouvons citer : 

a. les coûts opportunité, dus à la soustraction de temps et de ressources à d’autres activités 

lorsque les personnes sont engagées dans la collecte d’informations sur le programme, 

b. la divulgation d’informations (privées) sur des projets innovants individuels en cours, qui 

peut pénaliser les candidats potentiels par rapport aux unités non candidats, 

c. les efforts et les coûts administratifs nécessaires pour introduire une demande, 

d. les retards prévus dans la décision publique qui pourraient être préjudiciables pour les 

individus, en particulier lorsqu’ils sont engagés dans des projets soumis à la pression de 

la concurrence et à une obsolescence rapide. 
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BOX 5 - Les unités à considérer pour l’évaluation d’impact 

• L’unité d’assignation est l’unité au niveau le plus bas (généralement géographique) auquel une décision 

d’intervention est prise, qui sera généralement une municipalité, un district, un sous-district, une agence, 

une communauté, un groupe ou une entreprise. Les types d’intervention soutenues par les 

administrateurs publics sont rarement attribués au niveau du ménage. 

• L’unité de traitement se réfère à l’unité qui peut être à un niveau inférieur par rapport à celui de l’unité 

d’assignation. Par exemple, un programme de subventions financières pour les agriculteurs fournira un 

soutien par le biais des institutions financières (l’unité d’assignation), mais les unités de traitement sont 

les entreprises bénéficiaires des prêts ; un projet de formation professionnelle à travers des incubateurs 

d’entreprises financera les centres de formation et les incubateurs (l’unité d’assignation), mais l’unité de 

traitement sont les entreprises sélectionnées pour participer à la formation. 

• L’unité d’analyse est l’unité dans laquelle les résultats sont mesurés. Encore une fois, il peut s’agir d’un 

niveau inférieur à celui de l’assignation ou du traitement. Dans le cas du projet de financement pour 

les agriculteurs, l’un des résultats pourrait être les salaires des employés (hommes et femmes) de 

l’entreprise agricole, et les travailleurs de l’entreprise sont l’unité d’analyse ; dans le cas du projet de 

formation professionnelle l’un des résultats pourrait être les salaires des employés (hommes et femmes) 

dans les entreprises « incubées », et les travailleurs de l’entreprise sont l’unité  d’analyse. 

L’unité de traitement est généralement au même niveau, ou à un niveau inférieur, de l’unité d’assignation. L’unité 

d’analyse est généralement la même, ou à un niveau inférieur par rapport à l’unité de traitement. Il peut y avoir 

plusieurs unités à chaque niveau. 

 
 

 

Si certains indicateurs (observables) censés pouvoir mesurer ces facteurs sont disponibles, nous pouvons 

les rassembler dans une liste de variables, qui est définie, dans un cadre de régression, comme le vecteur 

X1. Néanmoins, d’autres facteurs (indicateurs) non observables à analyser peuvent affecter le choix 

individuel à ce stade. 

En indiquant les facteurs inobservables avec uF, nous pouvons définir la règle d’auto-sélection adoptée par 

l’individu pour décider s’elle s’applique ou non en fonction de tous ces éléments :  

 
(1) IF = IF[X1, uF] 

 

 
Avec IF la variable décrivant le choix de l’individu (IF = 1 il accepte, IF =0 il refuse). Cette variable est 

dite dummy ou binaire dans la mesure où elle ne prend que ces deux réponses possibles. 

La fonction f(.) décrit la relation qui entre l’ensemble des caractéristiques observables (Xi) et non 

observables (ui) de chaque individu i et son choix de participation. Il est supposé être une réponse 

optimale (ou satisfaisante) de l’individu à l’état actuel de X1 et uF. Compte tenu de la valeur supposée par 

ces variables, l’individu décide de participer ou non en fonction des spécificités du programme de soutien 

considéré.). Le tableau 1 présente, étape par étape, les facteurs et les indicateurs possibles expliquant 

l’auto-sélection individuelle dans un projet agricole. 
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Table 1. Facteurs et indicateurs liés au cadre logique pour l’évaluation ex-post d’une initiative de 

politique agricole 

 

 

Étape Facteur général Facteur spécifique Indicateur 
 

Coûts d’opportunité 
Temps (ou ressources) soustrait à d’autres 
activités 

 
 

 
Auto-sélection 

individuelle 

Opportunités  
 

Divulgation d’informations 
privées Mesure de facilité d’imitation du projet 

Engagement administratif 
Frais administratifs et de gestion 

Bureaucratie 
Retards du public dans la prise 
de décision 

Délai entre la demande de projet et 
l’acceptation / le refus (expérience passée) 

 
 

Conditions sociales Sexe ; l'origine ethnique ; Rôle dans le 
ménage / l'exploitation agricole / 
l'entreprise ; 
Revenu au départ 

 

Condition financière Liquidité ; 
Endettement 

 

Expérience Âge ; 
Années passées en tant qu’agriculteurs 

 

Capital humain Niveau d’éducation 
 

Engagement Participation à d’autres programmes 
 

 

 

Conditions sociales, 
économiques, financières 
et agricoles de l’individu 

* 

Accès aux réseaux Membre d’un groupe d’agriculteurs 

Types de cultures agricoles Les types 

Emplacement Indicateur régional 
 

 

 
 

Sélection 
d’agence 

Environnement utilisation / non-utilisation d’engrais ; les 
conditions climatiques ; 
la qualité des terres ; 
la qualité d’eau ; 
taux d’épuisement des ressources ; 
concentration de CO2 atmosphérique 
use / non-use of fertilizers; climate 
conditions; 
land quality; 
water quality; 

resource depletion rate; 
concentration atmosphérique de CO2 

Économies d’échelle Taille du projet 
 

 

 
Qualité du projet en 
termes de cultures 

agricoles 

Économies de portée Présence de plusieurs secteurs de business 

Structure des coûts Terres / main-d’œuvre / coûts en capital 

Évaluation du bureau technique (notes de 
Qualité agricole du projet projet à multiples facettes) 

 
 

Cohérence du projet avec 
les objectifs de bien-être 

Capacité du projet à atteindre 
les objectifs externes 

Évaluation du bureau technique sur cette 
facette ; 
Évaluation directe via l’analyse de projet 
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Coûts de gestion du programme Frais administratifs 
 

 

 
Mise en œuvre 
de la politique 

 
Gestion 

 

Horaire 
Temps passant de l’émission à la sélection 
à la mise à disposition des fonds (par 
tranches) 

par l’agence   

Disponibilité des fonds Montant des fonds par heure 
 

Contrôle 
Suivi/ Monitoring 

Coûts du suivi 

 
 

 

* Les "conditions économiques, financières et agricoles individuelles" reflètent à la fois la sélection des agences et les 
performances agricoles individuelles (voir l'IAF). 
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BOX 6 - Biais de sélection, caractéristiques observables et inobservables 
 

Ceux qui ne participent pas au programme sont susceptibles de différer de manière importante de ceux qui y 

participent. Le biais de sélection découle à la fois du placement dans le programme (biais de placement) et auto- 

sélection dans les programmes. En pratique, les distributions déséquilibrées des facteurs influents (souvent 

appelés variables confounders ou covariables) entre le groupe de traitement et le groupe de contrôle créent un biais 

de sélection, ce qui provoque généralement un ATE biaisé. 

Le biais de sélection se produit généralement lorsque des covariables observées (mesurées) ou inobservables 

(non mesurées) ne sont pas prises en compte dans les modèles statistiques ou contrôlées dans la conception, ce 

qui se traduit par de fausses estimations de l’effet causal. 

La validité d’une inférence causale statistique, également appelée validité interne, fait référence à un évaluateur 

faisant une inférence raisonnable à partir d’une analyse statistique des données dans laquelle il n’a aucun doute 

qu’une relation causale existe. Le biais de sélection est une menace considérable pour la validité de l’inférence 

causale statistique dans les études observationnelles. Les différences systématiques dans la  distribution des 

covariables se traduisent par des groupes incomparables (par exemple, les personnes du groupe de traitement 

sont plus jeunes, plus instruites ou plus motivées que celles du groupe de contrôle).  

Si les déterminants de la sélection dans le programme sont en corrélation avec les résultats d’intérêt, puis une « 

estimation naïf de l’impact », qui compare les résultats entre des échantillons aléatoires des participants et des 

non-participants, donnera une estimation biaisée d’impact du programme . 

Par exemple, un projet peut cibler les pauvres : les bénéficiaires du projet sont donc plus pauvres par rapport 

aux non bénéficiaires, non pas parce que le projet a échoué, mais parce qu’il a réussi son ciblage. Pour savoir si 

le projet a eu des effets, il est nécessaire de comparer ce qui est arrivé aux résultats d’un ensemble similaire des 

ménages pauvres qui n’ont pas participé au projet. 

Un autre exemple se réfère aux attentes des parents concernant la formation des élèves ou la performance 

entrepreneuriale. La littérature existante indique que la réussite de la formation est liée au sexe des élèves et aux 

attentes des parents. Par conséquent, le sexe peut être une variable confusionnelle qui influe sur les résultats de 

la formation des élèves, car les élèves ne peuvent pas être attribués au hasard à des parents ayant des attentes 

élevées ou faibles. Dans ce cas, nous ne pouvons faire aucune allégation causale valable concernant l’impact des 

attentes des parents sur les résultats de la formation des élèves sans contrôler la forme de l’influence des facteurs 

de confusion. 

De plus, les résultats des élèves en formation sont également liés aux croyances personnelles des élèves, à 

l’influence de leurs pairs, aux variables environnementales, aux variables sociodémographiques, à la composition 

des classes dans le centre de formation, ce qui peut également confondre l’effet des attentes des parents sur les 

résultats des élèves. Avec de nombreuses variables confondantes, il est très peu probable que toutes les 

covariables de l’étude soient équilibrées entre les groupes à forte et à faible attente. Dans la mesure où 

l’expérience de travail, l’éducation et d’autres caractéristiques du marché du travail diffèrent selon l’origine 

ethnique ou le sexe, il pourrait y avoir des différences systématiques entre le groupe bénéficiant du traitement 

et le groupe de contrôle. Si les distributions de ces covariables ne sont pas équilibrées, toute estimation faite 

sans tenir compte du déséquilibre affaiblirait la validité de l’inférence causale statistique de l’étude. 

Naturellement, notre prochaine question est, comment pouvons-nous tirer des conclusions causales valables à 

partir d’observation avec le biais de sélection ? 

L’approche adoptée pour traiter le biais de sélection et d’autres facteurs confondus est appelée stratégie 

d’identification. La stratégie d’identification est l’adoption de la question des biais de sélection et des autres 

facteurs de confusion. Avoir une stratégie d’identification forte est le thème principal des méthodes discutées 

ici. 

La sélection peut être sur des observables ou des variables observées, dans ce cas ils existent de nombreuses 

options pour contrôler le biais de sélection. La sélection peut aussi être sur les inobservables, qui sont des 

caractéristiques pour lesquelles des données ne sont pas disponibles. Si tel est le cas, il peut être plus difficile de 

mettre en œuvre une stratégie d’identification valide, mais en tout cas, il existe des options à  utiliser. 
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BOX 7 – Les retombées (spillovers) 

 
L’hypothèse de valeur de traitement unitaire stable, souvent connu sous le nom de SUTVA (Stable Unit Treatment 

Value Assumption), est indispensable à l’évaluation d’impact. Cette hypothèse signifie essentiellement que le 

traitement et les populations de contrôle sont distinguables et n’ont pas d’effets dû à des interactions non 

reconnues de l’intervention. 

Entre autres, cette hypothèse stipule que le résultat potentiel d’une unité ne doit pas être affecté par l’affectation 

réelle des unités restantes. Plus précisément, SUTVA implique qu’il n’y a pas de versions cachées ou différentes 

des traitements, c’est-à-dire que les niveaux ou statuts de traitement sélectionnés sont administrés sans aucune  

modification du début à la fin de la mise en œuvre du projet ou traitement. Deuxièmement, cela n’implique 

aucune interférence ou interaction entre des sujets qui reçoivent un statut différent (traités et non  traités) 

Cela ne peut pas être considéré comme acquis, vu que les programmes peuvent toucher indirectement des 

personnes au-delà du groupe cible visé et avoir des retombées positives ou négatives. Un spillover se produit 

lorsqu’une intervention affecte un non-participant, et elle peut être positive ou négatif. Par exemple, une 

intervention pourrait changer la demande du marché et les prix pour un emplacement plus large ou peut 

conduire à d’autres externalités sociales. Si de telles retombées sont attendues être importantes, alors elles 

devraient être explicitement prises en compte. Pour cela, le plan d’évaluation peut inclure une population traitée, 

non traitée mais exposés à des retombées mais aussi une population non traitée et non exposée à des spillovers. 

La manière dont ces groupes sont identifiés dépend de la portée géographique des retombées, en particulier s’ils 

se situent à l’intérieur ou entre grappes ou les deux. Si les spillovers affectent le groupe de contrôle, c’est une 

« contamination», qui biaise l’impact de l’estimation. Pour éviter la contamination, il est préférable d’avoir dans 

un lieu géographique la séparation entre les zones de traitement et de contrôle, plutôt que avoir des zones 

géographiquement contigu. Au même temps, les zones ne devraient pas être trop éloignées les unes des autres 

pour être comparables. 

 
 
 

1.2 La sélection de l’agence publique et la mise en œuvre des politiques 
 

L’agence publique est généralement caractérisée par la poursuite de deux types d’objectifs : directs (sur des 

variables cibles) et indirects (effets sur le bien-être). Dans le cas des politiques agricoles, par exemple, en 

termes de l’objectif direct, on peut faire une distinction entre 

(i) objectif agricole intermédiaire (de premier niveau), 

(ii) objectif intermédiaire (de deuxième niveau) en matière d’innovation, 

(iii) objectif en aval (ou final) sur le renforcement des capacités individuelles. 
 
 

Les objectifs indirects ou de bien-être, au contraire, font référence à toutes les externalités générées par 

la poursuite d’un effet direct, tels que : les retombées de la connaissance, l’augmentation de l’emploi, le 

développement des zones défavorisées, l’amélioration du capital humain, la durabilité environnementale, 

le progrès technologique, etc. 
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Par exemple, il est possible d’analyser en détail les variables attribuables aux différentes dimensions de 

l’indice IAF et d’attribuer, en fonction de la spécificité du projet, les objectifs et la théorie du changement 

sous-jacente, à savoir les objectifs directs et indirects les plus pertinents. 

Compte tenu de ce tableau, l’agence doit s’occuper de deux actions principales : (i) la sélection des 

personnes/projets à financer, (ii) la mise en œuvre de la conception de la politique.  

 
 
 
 

1.2.1 La sélection de l’agence 
 

En effectuant le processus de sélection sur la base des objectifs susmentionnés, l’agence publique vise à :  

(i) répartir les fonds agricoles (ou la fourniture alternative de biens et/ou de services) entre les 

individus/projets les plus aptes à maximiser l’effet d’additionnalité, c’est-à-dire l’élargissement de 

la capacité agricole ; 

(ii) prendre en compte l’effet potentiel sur le bien-être associé à l’opération du point (i). 

À cet effet, trois facteurs principaux sont remarquables pour orienter la sélection des agences (critères de 

sélection) : 

(i) la condition sociale, économique et financière de l’individu, 

(ii) la qualité des individus et des projets à des fins agricoles, 

(iii) la cohérence du projet avec les objectifs de bien-être. 
 
 

Condition sociale, économique et financière de l’individu : un individu proposant un projet est considéré comme 

plus apte à réaliser ses objectifs agricoles et à en exploiter les avantages commerciaux, si certaines 

capacités préexistantes déjà existent. La capacité économique et financière est généralement considérée 

comme une garantie contre les échecs des projets. Plus important encore, comme indiqué ci-dessus, la 

condition socio-économique individuelle est généralement supposée prédire le potentiel d’additionnalité, 

car les personnes soumises à des contraintes financières sont généralement plus susceptibles de produire 

de l’additionnalité. Pourtant, d’autres facteurs sont généralement considérés comme de bons prédicteurs 

du potentiel d’additionnalité, tels que : les économies d’échelle et de gamme, 

l’approfondissement/renforcement (structure des coûts) du capital (ou du travail), la disponibilité du 

capital humain, l’expérience commerciale, l’accès aux réseaux commerciaux, l’exposition à la 

compétitivité, la localisation sectorielle et régionale. 

 

Qualité des individus et des projets : pour les mêmes conditions sociales, économiques et financières, les 

individus qui présentent une qualité de projet supérieure et/ou une expérience plus solide en termes 
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d’activité agricole ont plus de chances de réussir. La qualité du projet peut dépendre de plusieurs facteurs. 

Quoi qu’il en soit, l’agence s’appuie généralement sur le jugement d’un comité d’experts qui sont habilités 

à exprimer un avis sur la justesse technique et la faisabilité des projets. En outre, l’exploitation 

commerciale potentielle peut également faire partie de l’évaluation du conseil, tout comme le caractère 

intrinsèquement innovant du projet. Outre la qualité du projet, l’expérience agricole peut également être 

un critère pertinent. Elle peut être évaluée, par exemple, en examinant les chiffres récents sur les 

investissements individuels et l’expérience passée en termes de financement agricole antérieur. 

Cohérence avec les objectifs de bien-être : l’agence pourrait préférer financer des projets promettant de générer 

des bénéfices externes meilleurs et plus importants. Le comité d’experts peut avoir déjà évalué ce facteur 

(avec quelques notes données à ce dernier.), ou l’agence peut essayer de l’évaluer en examinant des aspects 

directs, tels que : le potentiel d’emploi déclaré par le projet ou la qualité pour le développement durable. 

L’analyste ayant accès aux bases de données des projets pourrait tirer ces informations assez directement, 

bien qu’il ne soit pas toujours possible de les obtenir, ni facile de les extraire. 

 
Le tableau 1 présente schématiquement les facteurs et indicateurs de base (mentionnés ci-dessus) qui 

alimentent le processus de sélection des agences. Avec ces indicateurs, il est possible d’écrire la règle de 

sélection de l’agence d’une manière très proche de celle observée pour l’auto-sélection individuelle. En 

effet, en rassemblant dans le vecteur X2 tous les indicateurs observables qui alimentent la fonction de 

bien-être de l’agence, ainsi que les indicateurs non observables (ici indiqués par uA), nous pouvons définir 

 

(2) IA = IA(X2, uA) 
 

 
La fonction g décrit la relation qui existe entre l’ensemble des caractéristiques observables (X2i) et des 

caractéristiques non observables (u2I) des individus i compte tenu des objectifs de l’agence en termes de 

bien-être social. En fonction de ces caractéristiques, la fonction g renvoie une variable dummy (IAi) qui 

prend la valeur 0 ou 1 selon que l’agence décide de financer ou non un projet/individu i. 
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1.2.2 La mise en œuvre de la politique par l’Agence 
 

Outre le processus de sélection, l’organisme public doit mettre en œuvre la politique. Cette étape n’est 

incluse qu’en tant qu’élément descriptif du cadre logique. Un premier élément caractérisant la phase de 

mise en œuvre concerne les coûts administratifs, tandis qu’un second élément est le calendrier (timig) de 

l’opération de la politique. Dans l’ensemble, trois moments caractérisent l’exécution des politiques : la 

promulgation et la notification de mesures de supports spécifiques, la sélection des projets/individus, la 

fourniture de fonds ou la fourniture alternative de biens et/ou de services (selon un calendrier de 

versements précis). En effet, le temps qui passe de la notification à la sélection et de la sélection à la 

fourniture de fonds/biens/services est un aspect très critique qui affecte gravement l’efficacité de la 

politique, et certains indicateurs de ce facteur essentiel devraient être pris en compte spécifiquement dans 

la conception de l’évaluation ex-post. 

Un troisième aspect méritant l’attention pour sa capacité à influencer les tâches politiques, concerne la 

disponibilité des fonds pendant le calendrier des versements. Le manque de fonds, les réductions en cours 

ou simplement les retards dans la fourniture sont généralement largement responsables de l’échec des 

politiques, car ils peuvent entraîner des pénalités (accidentelles) considérables pour les individus. 

Un quatrième aspect concerne le processus de suivi. Il peut être réalisé pendant la mise en œuvre de la 

politique ou juste à sa fin. En tout cas, le suivi nécessite un certain coût et sa qualité peut avoir un effet 

important sur la réussite ou l’échec des politiques. Bien que les coûts du suivi puissent être assimilés à 

d’autres coûts administratifs, nous préférons les séparer car ils jouent un rôle spécifique. Nous pouvons 

collecter les variables relatives à la phase de mise en œuvre dans un vecteur, X3. Le tableau 1, également 

pour cette phase, présente les facteurs et les indicateurs suggérés. 

 

1.3 Le comportement individuel 
 

Il existe une littérature abondante sur les déterminants du comportement agricole individuel. Une partie 

de ces facteurs sont similaires à ceux qui sont énoncés pour expliquer la sélection des agences, mais 

d’autres déterminants sont spécifiques à la stratégie individuelle. Nous avons décidé de faire une 

distinction entre les facteurs suivants : 

(i) sociaux, 

(ii) économiques et financiers, 

(iii) liées à la connaissance, 

(iv) liées à l’expérience, 

(v) de marché. 
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Chacun de ces facteurs est ensuite divisé en sous-facteurs et certains indicateurs sont proposés dans le 

tableau 1, principalement dérivés du cadre général de l’IAF. Expliquons brièvement pourquoi ces facteurs 

sont importants pour les différentes stratégies agricoles. 

 

Social. Les caractéristiques sociales des individus au départ, telles que le sexe, l'origine ethnique, le rôle 

joué dans le ménage/ l'entreprise, etc. peuvent avoir un impact important sur l'efficacité des politiques. 

Il est donc recommandé de recueillir, dans la mesure du possible, des informations suffisantes sur la 

condition sociale des bénéficiaires (ainsi que des non-bénéficiaires formant le groupe de contrôle). Bien 

entendu, ces informations peuvent être de nature diverse et dépendre éventuellement du contexte. 

L'évaluateur doit être en mesure de recueillir les caractéristiques sociales les plus pertinentes des unités 

participant à la conception de l'évaluation de l'effet des politiques qui - dans l'évaluation spécifique à 

réaliser - peuvent jouer un rôle essentiel. 

Financier-économique. Les personnes dont le niveau d’effort agricole souhaité est supérieur aux liquidités 

disponibles pour réaliser cet effort sont dites financièrement contraintes et sont obligées d’augmenter les fonds 

externes provenant du crédit bancaire ou d’autres institutions financières. Les personnes souffrant de 

graves contraintes financières et incapables d’obtenir des fonds extérieurs (à bon marché) sont plus 

enclines à demander une aide publique. En outre, comme nous l’avons vu précédemment dans la section 

1.2.1, les populations rurales plus contraintes financièrement sont normalement supposées avoir un 

potentiel d’additionnalité plus élevé. 

Les économies d’échelle et de gamme sont également des moteurs importants de la performance des 

investissements. Une échelle et une gamme élevées permettent de répartir les mêmes dépenses sur un 

plus grand nombre de cultures et sur un ensemble plus large de secteurs d’activité différenciés, 

respectivement. Toutefois, la structure des coûts, en identifiant l’efficacité relative de la production et 

l’intensité plus ou moins grande du capital, de la main-d’œuvre et des matériaux, est également un 

indicateur prévisionnel pertinent de la capacité agricole. Enfin, les coûts d’opportunité, liés à d’autres 

types d’investissement (différents des investissements agricoles), peuvent avoir une pertinence spécifique 

 

Liées à la connaissance. Il est assez évident que les facteurs liés à la compétence en matière de connaissances 

sont extrêmement corrélés à l’augmentation des investissements agricoles. Une expérience cumulée plus 

élevée, la présence d’un capital humain qualifié et l’accès à des réseaux de connaissances internes et 

externes sont autant d’éléments qui devraient accroître la capacité d’additionnalité agricole des individus 

Expérience. Le niveau des investissements agricoles peut être fortement influencé par le cycle de vie 

individuel ainsi que par l’expérience cumulée résultant de la participation à des programmes de soutien 

agricole antérieurs. Toutefois, la participation à des programmes de soutien non agricoles antérieurs peut 

également avoir son importance. 
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Marché. La conscience que l’investissement agricole est intrinsèquement un choix "stratégique" du marché 

est aujourd’hui une croyance bien établie et partagée par les économistes. La famille de modèles de la 

"course aux brevets", inspirée par l’école de la Nouvelle Organisation Industrielle, a clairement montré  

que le niveau et la nature des investissements agricoles sont motivés par des raisons strictement liées au 

marché individuel et aux ressources de l’environnement. L’interaction stratégique des individus, la 

compétitivité et la concentration du marché, le pouvoir du marché et les externalités ainsi que les barrières 

à l’entrée et à la sortie sont parmi les facteurs les plus connus affectant l’engagement agricole des 

individus. 

 

Pour le comportement agricole individuel, le tableau 1 énumère les facteurs et certains indicateurs 

possibles. Comme précédemment, à l’exception de l’indicateur de subvention S - qui peut prendre une 

forme binaire ou un niveau - nous pouvons rassembler une partie (ou la totalité, selon la conception 

spécifique) de ces indicateurs dans un vecteur X4. Une partie de X4 peut affecter le taux marginal 

individuel de rendement des investissements agricoles (X4,mrr) et une autre partie le coût marginal du 

capital (X4,mcc). Le niveau optimal d’investissement agricole (R) est trouvé lorsque le taux marginal de 

rendement et les coûts marginaux du capital sont égaux : 

 

MRR(R, S, X4,mrr ,vmrr) = MCC(R, S, X4,mcc ,vmcc) 
 
 

où vmrr et vmcc sont également dans ce cas des facteurs non observables pour l’analyste. En résolvant cette 

équation par rapport à R, nous obtenons une forme explicite du niveau optimal de l’agriculture en 

fonction de S et X4 : 

(3) R = R(S, X4, v) 
 
 

Ce qui peut être affirmé verbalement en disant que le niveau optimal de l’investissement agricole R est 

une fonction de l’indicateur de subvention S, de l’ensemble des variables X4 et d’une composante non 

observable des indicateurs v et traduit l’idée que la valeur de R dépend des valeurs de S, X4 et v. 

Cette équation comportementale agricole est celle à utiliser dans la phase d’estimation, en même temps 

que les règles d’autosélection individuelle et de sélection des agences. En effet, le système d’équations 

généré par ces trois règles de comportement est à la base d’un certain nombre de modèles économétriques 

utilisés pour estimer l’effet de la politique sur des variables cibles agricoles spécifiques. Dans la section 

suivante, nous passons brièvement en revue ces approches économétriques et leurs caractéristiques 

spécifiques à la lumière des analyses précédentes. 
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2. Les méthodes économétriques contrefactuelles pour l’évaluation ex-post 
des initiatives agricoles et de la formation professionnelle au Sénégal 

 

 
2.1 Un modèle général de traitement 

 

Le cadre précédent fournit une base pour la mise en place d’un modèle économétrique "général" pour 

l’évaluation ex-post des politiques. Il semble intéressant de dériver un modèle exploitable à partir des 

règles de comportement antérieures. En général, l’autosélection individuelle et la sélection des agences 

sont regroupées en une seule règle de comportement (car les données disponibles font parfois par défaut 

pour l’autosélection). Dans ce cas, la variable dite de traitement, d, est exactement égale à : 

d = IA  · IF 

 
 

où d est dans ce cas un indicateur dummy/muette, muette ou binaire (en virant 1 pour les unités qui ont 

un soutien et 0 pour les unités non soutenues, au bien 1 pour les personnes traitées, qui ont reçu les fonds 

/ biens / services fournis par le projet, et 0 pour les personnes du groupe témoin, qui n’ont pas reçu les 

fonds / biens / services fournis par le projet). 

Dans un cadre contrefactuel, où soit les personnes bénéficiant du soutien que les personnes non- 

bénéficiant sont nécessaires à des fins d’évaluation, nous avons que le niveau optimal d’investissement 

agricole R est fonction de H (lié à l’indicateur de subvention S et à la variable dummy/muette d, comme 

expliqué ci-dessous), de l’ensemble des variables X4 et d’une composante complexe non observable v : 

 
(4) R = R(H, X4, v) avec : 

 
 

H = IA · IF  · S = d · S  si le niveau de la subvention S est connu 

H = d si le niveau de la subvention S est inconnu 

 

Dans le second cas (réglage du traitement binaire), le modèle se réduit à ce système d’équations2 : 
 

 
d = d(X1,X 2,u) 

(5) { 
R = R(d, X4,v) 

 
Avec la variable dummy/muette d qui est une fonction de l’ensemble des variables observables X1 qui 

affecte le choix individuel, l’ensemble des indicateurs observables X2 qui alimentent la fonction de bien- 

 
 

2 Observez que les variables X3 peuvent être incluses arbitrairement dans l'une des deux équations pour compléter le modèle. 
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BOX 8 - Statistiques paramétrique et non paramétrique 

 
Une branche de la statistique largement utilisée est la statistique dite paramétriques, qui est basée sur les 

propriétés de la distribution de Gauss qui ne dépende que de deux paramètres, la moyenne et l’écart type. Les 

méthodes paramétriques utilisées ont, comme limitation, la nécessité de recourir à l’introduction d’hypothèses 

très restrictive, souvent injustifiée voire impossible à justifier, irréaliste, pas toujours clair, difficile à interpréter, 

formulée ad hoc pour pouvoir faire des inférences. 

Quand le modèle de distribution n’est pas connu, la normalité ne peut être invoquée, l’inférence concerne des 

variables qualitatives, la taille de l’échantillon est inférieure au nombre de variables, il manque des données, on 

peut passer d’une approche paramétrique à une approche non paramétrique, c’est à dire des méthodes qui 

n’imposent pas de conditions préalables à la forme de distribution et qui ne sont pas basées sur la moyenne et 

l’écart-type. On peut dire que les méthodes non paramétriques font référence à l’absence d’hypothèses a priori 

sur la forme de distribution. 

être des individus ainsi que les éléments non observables u ; et le niveau optimal d’investissement agricole 

R qui est une fonction de la variable fictive d, de l’ensemble des variables observables X4 et d’un élément 

non observable composé v. 

L’objectif de l’évaluateur est d’estimer le signe (positif ou négatif), l’ampleur (ou la magnitude) et la 

signification statistique (les 3-S) de l’effet de d - en pratique, le traitement - sur R. 

 
 

 

Lorsqu’une version paramétrique des fonctions d(·) et R(·) est fournie, l’effet de d sur R prend la forme 

d’un seul paramètre (généralement indiqué par la lettre α) appelé "effet de traitement de d sur R". 

En partant du système d’équations précédent, la littérature a fourni deux stratégies différentes pour 

estimer l’effet de traitement de d sur R. 

Une stratégie nécessite moins de bases théoriques, hormis celle concernant le choix des variables de 

contrôle à prendre en compte (les différents X). Nous qualifions ce flux de modèles comme "non 

structurels", car seule une forme réduite du modèle est estimée. Parmi eux, la fonction de contrôle (basée sur 

l’estimation des moindres carrés ordinaires - MCO - ou des moindres carrés généralisés - MGG -) et la 

correspondance et régression par discontinuité (RD) sont les plus appliquées. 

La seconde approche, au contraire, est plus riche en spéculations théoriques et vise à estimer directement 

le système structurel (5), en adoptant un partitionnement spécifique des variables à inclure dans la 

première et la seconde équation. Les variables instrumentales (IV) du modèle de sélection de Heckman 

(Heckit) font partie de cette dernière approche. Nous les définissons les modèles "structurels". 

 

Pour l’essentiel, la différence la plus importante entre les modèles non structurels et structurels concerne 

la manière dont sont traités les facteurs observables et non observables - affectant la sélection en vue du 

traitement et les règles de comportement agricole. 
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Les modèles non structurels supposent que les aspects non observables sont négligeables et qu’ils sont à 

peu près incapables d’affecter la justesse de l’estimation de l’effet du traitement. À cet égard, ces méthodes 

ne sont valables que sous l’hypothèse dite de "sélection sur les observables", c’est-à-dire uniquement sous 

la connaissance des variables connues de la part de l’analyste. 

Les modèles structurels, au contraire, suggèrent que les composantes non observables, telles que u et v 

dans le système (5), sont non négligeables. S’ils ne sont pas pris en compte avec précision, les éléments 

non observables peuvent générer des biais d’estimation importants et l’analyste doit dans ce cas fournir 

des outils statistiques appropriés pour traiter cette complexité majeure. Il est dit que les modèles 

structurels conviennent aussi dans le cas d’une sélection sur des éléments non observables. 

Néanmoins, une exception importante est représentée par l’approche de la différence dans les différences 

(DID), car il s’agit d’une approche non structurelle, mais en même temps capable de traiter la sélection 

sur des éléments non observables. Cela est possible car la DID exploite un ensemble de données 

longitudinales, permettant également une estimation avant et après. 

Outre le "type de spécification" (structurel vs. non structurel), deux autres aspects différencient 

généralement l’approche d’évaluation suivie par les diverses études de cette littérature : "type de données" 

et "nature de la variable politique". 

En ce qui concerne le type de données, la majorité des œuvres sont intégrées dans une structure de 

données transversales, et seules quelques-unes utilisent des données longitudinales. Pourtant, lorsque cela est 

possible, les données longitudinales sont préférables pour au moins deux raisons : (i) elles permettent de 

mettre en œuvre une analyse avant/après, (ii) elles permettent de prendre en compte des composantes 

non observables, en exploitant l’estimation des effets fixes du panel (comme dans le cas du DID 

mentionné ci-dessus). 

Quant à la nature de la subvention considérée, peu d’études ont exploité jusqu’à présent des données de 

niveau. La majorité d’entre elles s’est appuyée sur un indicateur binaire (soutenu ou non-soutenu). 

Comme nous le verrons plus loin, la connaissance du niveau de subvention est néanmoins importante 

dans deux directions : 

(i) parce qu’il permet d’identifier les différentes intensités de soutien, 

(ii) parce qu’il permet de calculer, dans le cas des mesures fondées sur l’agriculture, le montant 

exact de l’additionnalité en utilisant comme variable cible la "dépense agricole nette" (au 

lieu de la variable "totale"). 

Il est utile de se rappeler que les méthodes peuvent être distinguées entre : 

1. les dessins qu’utilisent des méthodes statistiques pour établir un groupe de contrôle (plutôt 

que par assignation aléatoire) qui a les mêmes caractéristiques que le groupe de traitement, de 

sorte que les groupes de traités et le groupe de contrôle sont balancés ou équilibrés, ce qui 

signifie que la valeur moyenne des caractéristiques observable sont les mêmes ; 
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2. les dessins qui n’établissent pas de groupes de contrôle explicites, même si les données doivent 

inclure des observations sur des unités pas traitées, et qui utilisent les modèles de régression 

d’estimation dans lequel la participation est généralement capturée par une variable 

dichotomique. 

 

Le tableau 2 présente une taxonomie des études d’évaluation rencontrées dans la littérature en distinguant 

les trois dimensions analytiques précédentes (à nouveau : type de spécification, type de données, type de variable de 

politique et type de dessin). 

 

Table 2. Taxonomie des méthodes d’évaluation des programmes selon le type de spécification, 

l’ensemble de données, la variable politique et le type de dessin. CF-OLS : estimation des MCO basée sur 

une fonction de contrôle, MATCHING : modèles d’appariement, SELECTION : modèle de sélection 

de type Heckman, DD : différence dans les différences ; IV : estimation des variables instrumentales 

(2SLS ou 3SLS) ; RD : discontinuité de la régression. 

 
METHOD: CF-OLS MATCHING SELECTION DD IV RD 

 

 

TYPE DE 

MODÈLE 

Structurel X X 
 

De forme réduite X X X X 
 

 

TYPE DE JEU 

DE DONNEES 

Transversal X X X X X 
 

Longitudinal X 
 

 

TYPE DE 

VARIABLE 

POLITIQUE 

Binaire X X X X 
 

De niveau X X 

TYPE DE 

DESSIN 

Quasi expérimentaux X X 
 

Basées sur la régression X X X X 
 

 

TYPE DE 

CORRECTION 

Observables X X X X X X 
 

Inobservables X X X X 
 

 

TYPE DE 

EFFET 

ATE X X 
 

LATE X X 

 
 

ATT X X X 
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3. Les méthodes d’estimation de l’effet de traitement : un aperçu 
 
 

La question centrale soulevée par la littérature présentée dans le tableau 2 concerne la nature endogène 

de la subvention dans un cadre non expérimental. En effet, comme le suggère le cadre logique présenté 

ci-dessus, supposer que la variable politique (c’est-à-dire la subvention) soit strictement exogène pourrait 

être gravement trompeur, étant donné que le financement agricole ou la fourniture alternative de biens 

et/ou de services dépend de manière critique de l’autosélection individuelle et de la sélection par les pouvoirs 

publics. Il est tout à fait clair qu’une telle affectation de fonds/services/biens est intrinsèquement "non 

aléatoire", ce qui inscrit les politiques agricoles dans un cadre non expérimental. 

 

En termes économétriques, cela signifie que la variable de traitement d (en supposant la valeur 1 pour les 

unités traitées et 0 pour les unités non traitées) et la variable de résultat R (en supposant la valeur R1 pour 

les unités traitées et R0 pour les unités non traitées) sont stochastiquement dépendantes, c’est-à-dire une 

dépendance probabiliste exprimée par un changement de la distribution conditionnelle de la variable de 

résultat R lorsque la variable de traitement d passe de la valeur 0 à 1. Dans ce cas, nous ne pouvons pas 

nous appuyer sur l’approche d’inférence classique, c’est-à-dire la simple différence entre la moyenne des 

unités traitées et non traitées, pour déduire l’effet d’une intervention publique sur les performances 

individuelles en matière d’agriculture et d’innovation. En effet, en définissant l’effet moyen de traitement 

(ATE) comme : 

ATE = E(R1  - R 0) 
 
 

et l’effet moyen du traitement sur les personnes traitées (ATET) comme : 
 
 

ATET = E(R1  - R0 | d=1), 
 
 

il est facile de montrer que, lorsque R et d sont censés être (moyens) indépendants, ATE et ATET 

coïncident avec l’"estimateur de la différence de moyenne" des statistiques de base (c’est-à-dire la 

moyenne de R pour les personnes traitées moins la moyenne de R pour les personnes non traitées).  

 

Cet estimateur, comme on le sait, est non biaisé (ce qui signifie qu’il produit des estimations de paramètres 

qui sont en moyenne de valeur correcte, c’est-à-dire égales à la valeur réelle du paramètre), cohérent (ce 

qui signifie qu’à mesure que la taille de l’échantillon augmente, l’estimation se rapproche de plus en plus 

de la valeur réelle du paramètre, à mesure que la distribution d’échantillonnage de l’estimateur se 

concentre sur la valeur réelle du paramètre) et asymptotiquement normal (ce qui signifie que non 
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seulement il converge vers le paramètre inconnu, mais qu’il converge assez vite). 

 
 

Néanmoins, lorsque cette hypothèse d’indépendance (moyenne) ne tient pas, ATE et ATET diffèrent 

généralement et, surtout, l’"estimateur de la différence de moyenne" devient incohérent (ce qui signifierait 

essentiellement que plus de données nuisent à cet estimateur, puisque lorsque nous augmentons le 

nombre d’observations, l’estimation que nous obtiendrons n’est pas proche du paramètre, ou la 

probabilité que la différence entre l’estimation et le paramètre soit importante augmente). 

 
 
 

BOX 9 - Différentes mesures d’impact 

 
Effet moyen du traitement (en anglais, ATE) : l’impact moyen de la participation à programme sur l’ensemble de la 

population éligible. 

Effet Intention de traiter (ITE) : l’impact moyen de l’exposition au programme, par exemple, à tous ceux qui vivent 

dans une zone du programme éligible pour participer dans le programme. 

Effet moyen du traitement sur les sujets traités (ATET) : l’impact moyen sur ceux qui participent réellement (choisissent 

de se conformer ou d’adopter) l’intervention. 

Effet moyen du traitement sur les sujets non traités (ATEU) : l’impact potentiel moyen sur ceux qui n’ont pas suivi le 

traitement s’ils ont été traités. C’est une mesure de compréhension des effets potentiels d’expansion du 

programme. 

Effet de traitement moyen local (LATE) : l’impact moyen sur un sous-groupe de la population bénéficiaire, 

généralement ceux se situant au seuil pour l’éligibilité. Certains modèles d’évaluation d’impacts se focalisent sur 

LATE à la place d’un ATE. 

Ces ITE et ATT sont liés par le taux de participation : 

 
ITE = nombre de bénéficiaires / nombre de bénéficiaires prévus = 

ATET * Taux de participation → ITE ≤ ATET  

 
En d’autres termes, l’effet moyen dans la population cible (=ITE) ne sera pas nécessairement supérieur que 

l’effet moyen sur ceux qui participent réellement (=ATET). Un faible taux de participation conduire un coin 

entre les deux. Une intervention peut avoir un impact très important sur ceux qui participent réellement, mais 

seulement quelques-uns participent réellement et l’effet ITE est très faible. 

L’impact moyen atteint par l’exposition au programme à ce jour est mesuré par ITE, pendant que LATE fournit 

souvent un impact marginal de l’expansion de l’intervention. ATET fournit une mesure de l’impact pour ceux 

qui participent réellement et est souvent la mesure de choix des chercheurs concernés par l’impact à ce  jour. 

D’autre part, l’ATEU peut être plus pertinent pour informer les décisions politiques sur expansion du 

programme. En supposant que les gens sont logiques, le placement du programme à dessein est pour les 

emplacements et les populations qui répondent mieux aux interventions, et ceux qui choisissent eux-mêmes les 

interventions gagnent plus que celles qui n’en ont pas, la relation suivante doit être observé parmi les indices 

d’impact : 

ATET > ATE > ATEU 

Si ce schéma n’apparaît pas, cela peut indiquer que la stratégie d’identification pour l’évaluation est imparfaite 

ou que le programme a de gros défauts dans le ciblage ou le placement. 
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BOX 10 - Hypothèse d’indépendance conditionnelle 

 
La capacité à estimer l’impact d’une initiative dépend du processus par lequel la variable binaire di qui désigne si 

la personne a reçu le traitement est déterminée pour chaque unité i. 

D’habitude, le traitement n’est pas assigné au hasard, mais conditionnellement à certaines variables observées 

(Xi), il ne dépend pas des (est indépendant de) valeurs de la variable de résultat R pour l’unité i si elle est traitée 

ou pas traitée. Cette possibilité (ou hypothèse) est alternativement appelé « hypothèse de indépendance 

conditionnelle » ou «sélection sur les observables» (où les variables X i sont les observables) ou «unconfounded 

assignment». 

L’idée de base derrière l’hypothèse est qu’une fois qu’il y un contrôle pour (une condition sûre) Xi, il n’y a pas 

de corrélation entre la variable binaire di qui et que la personne soit traitée ou pas traitée. Cela signifie, en effet, 

que pour une valeur donnée de Xi, di est essentiellement assigné au hasard. 

Sous l’hypothèse d’indépendance conditionnelle, l’analyste doit supposer que si les X i sont contrôlés, les 

participants des groupes de traitement et de contrôle ont la même attente sur toutes les autres caractéristiques 

observables et non observables. 

Pour surmonter ce problème d’estimation, les économétriciens ont proposé une pléthore d’approches 

sous des hypothèses spécifiques, en montrant leurs avantages et inconvénients comparatifs, selon le 

processus sous-jacent qui génère les données. 

 
 

 

Cette section se poursuit par une brève introduction aux approches que nous avons décrites ci-dessus, 

notamment : La fonction de contrôle, l’appariement, le modèle de sélection de Heckman (Heckit), les 

variables instrumentales (IV) et la différence dans les différences (DID) et la discontinuité de régression 

(RD). 
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3.1 La fonction de contrôle 
 

Ce modèle, qui capture les effets du biais de sélection à travers un terme de régression supplémentaire, 

est basé sur l’analyse standard de régression multiple de l’équation des résultats agricoles lorsqu’elle est 

exprimée sous une forme linéaire (paramétrique) : 

 

Ri =  +  d i +  Xi + v i 

 

où  est l’intersection de la ligne, la variable de résultat est R (en supposant la valeur R1 pour les unités 

traitées et R0 pour les unités non traitées) et la variable de traitement di (mesurant l’effet ou l’impact de 

l’initiative pour chaque unité i) est insérée dans le côté droit avec d’autres covariables observables 

(n’oubliez pas que l’ajout de l’indice i - e. g. Xi - indique que l’on se réfère à une observation particulière, 

de sorte que les variables de contrôle X qui peuvent collecter convenablement X1, X2, X4 et 

potentiellement aussi X3), que le chercheur estime décrire suffisamment bien l’allocation non aléatoire 

des aides agricoles. Enfin, v i est un terme d’erreur reflétant des caractéristiques non observées 

(composante non observable) qui affectent également Ri. 

L’aspect important est que, sur la base de la théorie du changement sous-jacente et des données 

disponibles, les covariables Xi les plus pertinents doivent être sélectionnés et l’hypothèse de ce modèle 

est que les covariables Xi sélectionnées sont les seules variables qui ont potentiellement un effet à la fois 

sur la sélection des participants à recevoir le traitement (sur la variable de traitement d) et sur la variable 

résultat Ri, les soi-disant variables confondantes. 

Le coefficient  est l’ATET (=ATET=ATENT) et il peut être estimé de manière cohérente par MCO 

(ou GLS en cas d’hétéroscédasticité individuelle, c’est-à-dire lorsque la variance du terme d’erreur n’est 

pas constante), sous l’hypothèse supplémentaire que des facteurs de confusion non observables ne sont 

pas à l’œuvre (ou ont un impact négligeable). 

En pratique, l’approche à suivre est une procédure en deux phases : 

1. Estimer une régression : 

Ri =  +  d i + i 

dans laquelle le coefficient  mesure la différence moyenne entre le Ri pour la population des traités le Ri 

pour la population non traitée. 

Par exemple, dans le cas d’un projet axé sur la formation professionnelle pour améliorer le revenu des 

agriculteurs, si nous nous attendons à ce que la formation ait un impact positif sur le revenu, nous 

espérons que le niveau moyen de revenu (résultat R) soit plus élevé par rapport au revenu obtenu pour 

ceux qui n’ont pas suivi la formation (la population dite non traitée).Ainsi, sans le traitement, le revenu 
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BOX 11 - Implémentation d’une régression avec Control Function dans STATA 

 
Cette technique de régression peut être implémentée dans STATA en utilisant la commande «teffects ra», suivie, 

à l’intérieur d’une première parenthèse, de la variable de résultat yi, (ce que nous avons défini dans le texte R) 

des variables indépendantes Xi qui conditionnent le traitement et, après une virgule à l’intérieur d’une deuxième 

parenthèse, la variable de traitement d. Pour obtenir ATET, il suffit d’ajouter « atet », après une virgule 

supplémentaire (ou, alternativement, on peut ajoutez le command « pomeans » pour obtenir le résultat potentiel, 

avec un intervalle de confiance, attendue, en moyenne, pour ceux qui ont été traités et le résultat potentiel 

attendue, en moyenne, pour ceux qui n’ont pas été traités ) : 

 
teffects ra (y x1 x2 x4, linear) (d), atet 

 
La variable de résultat yi peut être continu (le défaut « linear »), ou binaire (« logit » ou « probit » ou « hetprobit »), 

compté (« poisson »), fractionnaire (« flogit » ou « fprobit » ou « fhetporbit »). Le modèle de traitement peut être 

binaire ou multinomial, permettant de prendre en compte plusieurs modalités de  traitement. 

ne changement pas et demeure à la constante , par contre, avec le traitement, un revenu supplémentaire 

égale à  est de signe positif vient s’ajouté au revenu initial  . 

 
2. Toutefois, en raison du biais de sélection, le coefficient  n’est pas forcement l’effet réel du traitement 

(c’est-à-dire du projet) ou ATE, s’il y a une forte différence des valeurs de X chez les individus traités par 

rapport à celles chez les individus non traités (le groupe de contrôle n’ont pas, en moyenne, les mêmes 

caractéristiques – les valeurs de X – du groupe de traitement au départ, c'est-à-dire que ne sont pas des 

groupes balancés). En effet, d’autres facteurs peuvent amplifier la valeur de  du groupe de traités par 

rapport au non traité. C’est pour ça qu’on utilise d’autres variables X pour ajuster la valeur du coefficient 

. Ces variables sont appelés des variables de contrôle dans la mesure où elles permettent de capter les 

effets liés à la différence des caractéristiques entre les deux groupes en dehors du traitement et ainsi 

d’ajuster la valeur du coefficient à sa juste valeur. Ainsi, l’équation pour estimer la variable résultat Ri est 

réécrite comme suit : 

 

Ri =  +  d i +  Xi + v i 

 
Donc, en régressant Ri sur Xi dans les deux sous-groupes (personnes traitées et non traitées), on obtient 

un résultat moins biais de l’impact réel (ATE) du traitement sur R. 

. 
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3.2 Le matching 
 

L’appariement est cohérent sous la même hypothèse de fonction de contrôle (c’est-à-dire "sélection sur 

les observables"). Néanmoins, elle est généralement préférée à la fonction de contrôle pour au moins 

trois raisons. 

Premièrement, il s’agit d’une procédure d’estimation non paramétrique, de sorte qu’il n’est pas nécessaire 

de spécifier une relation paramétrique particulière entre la variable dépendante et les régresseurs. 

Deuxièmement, l’appariement ne prend en compte que les unités traitées et non traitées dans le support 

commun en laissant tomber tous les contrôles dont les caractéristiques diffèrent de celle des unités 

traitées. 

Troisièmement, et très important, l’appariement réduit le nombre d’unités non traitées à un sous- 

échantillon (les contrôles sélectionnés) dont les caractéristiques sont plus homogènes aux unités traitées. 

L’idée derrière l’appariement est d’estimer la quantité inobservable E (R0 | d=1),), c’est-à-dire ce qu’aurait 

été le résultat moyen des unités traitées si elles n’avaient pas été traitées, en utilisant des unités non traitées 

qui sont "similaires" aux unités traitées. Cette similitude peut être vérifiée par rapport à plusieurs 

caractéristiques des individus/projets telles que (certaines) des unités collectées dans X. 

Donc, l’idée c’est de trouver, à partir d’un large groupe de non-participants, des individus qui sont 

similaires sur le plan des caractéristiques observées aux individus traités. 

Lorsque, pour chaque unité traitée, une (ou plusieurs, selon le type d’appariement) unité(s) similaire(s) 

non traitée(s) a (ont) été sélectionnée(s) parmi toutes les unités non traitées potentielles, un sous- 

échantillon comparable est produit et il peut être prouvé que l’ATET est estimée de manière cohérente. 

En d’autres termes, l’appariement estime E(R0 | w=1) avec les individus non traités qui sont comme des 

"jumeaux" des individus traités. Plus précisément, nous avons : 

 
E(R0 | d=1, X=x) = E(R0 | d=0, X=x). 

 
 

Cette relation n’est valable que dans l’hypothèse d’indépendance conditionnelle : sous réserve de certains 

observables "prétraitement" (les variables X), nous supposons que R et d sont stochastiquement 

indépendants, c’est-à-dire une indépendance probabiliste exprimée par le fait qu’il n’y a pas de 

changement dans la distribution conditionnelle de la variable de résultat R corrélée à un changement de 

la variable de traitement d de la valeur 0 à 1. Dans ce cas, l’estimation de l’ATET conditionnelle à X 

devient exacte : 

 
ATET (x) = E( R1| d=1, X=x) - E( R0 | d=0, X=x) 
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où une estimation de l’ATET "inconditionnelle" est obtenue en faisant la moyenne de l’équation 

précédente sur le support de X. 

Lorsque le nombre de variables dans X est très élevé, une correspondance exacte est difficile à obtenir 

voir impossible. Pour éviter cet inconvénient (connu sous le nom de problème de dimensionnalité), la méthode 

du propension matching propose que les unités (traitées et de contrôle) soient appariées (matching) en 

fonction d'une seule variable : le score de propension, défini comme la probabilité de bénéficier du traitement 

sachant les caractéristiques X. En effet, compte tenu des propriétés mathématiques de la probabilité, il 

est facile de démontrer que les unités ayant un score de propension proche ont des caractéristiques X très 

proches. Différents types d’appariement des scores de propension ont été proposés dans la littérature : 

Stratification, One-to-one nearest-neighbour (ou voisin le plus proche un à un), Multiple-nearest- 

neighbours (plusieurs voisins les plus proches), Kernel, et Radius (avec différents calibres) sont parmi les 

plus utilisés. 

 

 

BOX 12 – La malédiction de la dimensionnalité 

 
Considérez un cas dans lequel on essaye d’évaluer l’impact d’’un programme de formation professionnelle sur 

le revenu. On dispose d’un ensemble de données, tels que les revenus et les impôts, référées aux personnes 

bénéficiaires du programme (groupe des traités) et les personnes qui ne se sont pas bénéficiaires (groupe de 

contrôle). Le programme n’a pas de règles de sélection des bénéficiaires claires (telles que la randomisation) qui 

expliquent pourquoi certaines personnes sont bénéficiaires du programme et autres personnes non. 

Si la liste des caractéristiques observées pertinentes est très longue, ou si chaque caractéristique prend de 

nombreuses valeurs, il peut être difficile d’identifier une unité du groupe de contrôle pour chacune unité du 

groupe de traitement. Si on augmente le nombre de caractéristiques ou dimensions par rapport auxquelles on 

cherche de faire correspondre les unités des bénéficiaires du programme, on peut rencontrer ce qu’on appelle 

la « malédiction de la dimensionnalité ». 

Par exemple, si on n’utilise que trois caractéristiques importantes pour identifier le groupe de contrôle apparié, 

comme l’âge, le sexe et si l’individu a un diplôme d’études secondaires, on trouvera probablement un jumel 

pour tous les participants bénéficiaires du programme dans le groupe de ceux qui non sont pas bénéficiaires. 

Cependant, on coure le risque de laisser de côté des caractéristiques potentiellement importantes. Cependant, si 

on augmente la liste des caractéristiques – par exemple, pour inclure le nombre d’enfants, le nombre d’années 

d’études, nombre de mois de chômage, nombre d’années d’expérience, et ainsi de suite – la base de données 

peut ne pas contenir une bonne correspondance pour la plupart des participants au programme, sauf s’il contient 

un très grand nombre d’observations. 

 
 

 

Dans la famille des techniques d’appariement, l’Appariement par Score de Propension ou ASP (Propensity 

Score Matching, PSM, en anglais) est une technique couramment très utilisée pour estimer les effets d’un  

traitement ou d’un programme sans randomisation. En particulier, il est utilisé lorsque on dispose de 

données d’observation incluant des caractéristiques préprogramme permettant de déterminer si chaque 

personne a reçu ou non le traitement. 
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L’APS construit un groupe de contrôle statistique en modélisant la probabilité de participer dans le 

programme sur la base de caractéristiques observées non affectées par le programme. Les participants 

sont ensuite appariés sur la base de cette probabilité ou score de propension, aux non-participants, en 

utilisant différentes méthodes. L’effet moyen du projet est ensuite calculé comme la différence moyenne 

des résultats entre les deux groupes. En soi, l’ASP est utile lorsque seules les caractéristiques observées 

sont soupçonnées d’affecter la participation au projet. 

Par exemple, une agence ministérielle a fourni des services de vulgarisation agricole pour plusieurs 

agriculteurs des différents villages ; les agriculteurs (ou les villages, selon les unités d’analyse) n’ont pas 

été choisis au hasard ; on a des données sur les caractéristiques des agriculteurs avant la mise en œuvre 

du programme. La question clé est : quel est l’effet du programme sur le revenu disponible des hommes 

et des femmes ? 

Le problème ici est que les agriculteurs qui ont bénéficié des services de vulgarisation agricole avaient 

probablement un niveau de revenu disponible diffèrent avant la mise en œuvre du projet. Si on n’a pas 

de mesures des résultats (revenu disponible) avant le projet, c’est-à-dire les données relatives aux années 

précédentes, il peut être possible d’avoir des données sur le taux de pauvreté, la taille de la superficie 

cultivée et le nombre et le type de cultures pratiquées sur le terrain avant la mise en œuvre du projet. 

L’idée de base est la suivante : 

(i) créer un nouveau groupe de contrôle : pour chaque observation du groupe de traitement, 

sélectionnez l’observation de contrôle qui lui ressemble le plus en vous basant sur les variables de 

sélection (ou caractéristiques de fond). 

(ii) Réduire l’effet du traitement : comparer le résultat moyen dans le groupe de traitement avec le 

résultat moyen dans le nouveau groupe de contrôle, pour estimer l’effet du traitement. 

En gros, on regarde les données pour voir quelles variables prédisent le village qui a reçu le traitement et 

on accorde plus d’attention à la variable qui est un prédicteur très strict. 

On utilise une régression logistique (ou Probit) pour estimer : 

Prob (d=1 | X1 , X2 , … , Xk) 

C’est-à-dire la probabilité que la variable dépendante d soit 1 (l’agriculteur a reçu le traitement) en fonction 

des valeurs des variables indépendantes –Xi – qui sont toutes les caractéristiques de fond qui peuvent 

influer sur la sélection des agriculteurs traités (ici son le niveau de pauvreté, la taille de la superficie cultivée 

et le nombre et le type de cultures pratiquées sur le terrain). 

Ensuite, on utilise les estimations des coefficients pour calculer une probabilité prédictive de traitement 

en utilisant la caractéristique de fond pour chaque observation (les observations traitées et les 

observations de contrôle), probabilités prédites qu’on appelle comme scores de propension.  

L’ASP peut : (a) contrôler plusieurs covariables en utilisant un score composite, (b) équilibrer l’influence 
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des covariables sur l’estimation de l’effet causal lorsqu’il est utilisé comme pondérations ou ajustements 

de covariables, et (c) créer des groupes équilibrés qui imitent ceux des vrais plans expérimentaux. 

L’ASP est approprié si : 

• on n’est pas certain de la façon dont les participants ont été assignés aux groupes de traitement 

et on veut évaluer la relation causale entre un traitement et un résultat ; 

• on connaît les preuves théoriques ou empiriques pour lesquelles les participants pourraient 

choisir (ou être assignés à) groupes de traitement ; 

• on a accès à plusieurs covariables mesurées qui sont liées à la condition de traitement et à la 

variable de résultat ; 

• l’ensemble des covariables disponibles comprendra presque tous les facteurs de confusion qui 

affectent les variables causales et les résultats ; 

• il y a un certain chevauchement (overlapping, en anglais) dans les distributions des scores de 

propension entre le groupe de traitement et le groupe témoin (s’il n’y a pas beaucoup de 

chevauchement, la correspondance ne fonctionnera pas très bien ; si le chevauchement est 

parfait, alors l’appariement n’est pas nécessaire car on peut comparer le résultat moyen dans le 

groupe de traitement et dans le groupe d’origine pour obtenir l’effet du traitement) ; 

• il y a très peu de données manquantes dans chaque covariable ; 

• les mesures des covariables sont valides et fiables. 
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BOX 14 - Implémentation du PSM dans STATA 

 
teffects psmatch estime l’effet moyen du traitement (ATE) et l’effet moyen du traitement sur le traité (ATET) 

à partir des données d’observation de l’ASP. Les estimateurs de l’ASP imputent le résultat potentiel manquant 

pour chaque sujet en utilisant une moyenne des résultats de sujets similaires qui reçoivent l’autre niveau de 

traitement. La similarité entre les sujets est basée sur des probabilités de traitement estimées, connues sous le 

nom de scores de propension. L’effet du traitement est calculé en prenant la moyenne de la différence entre les 

résultats observés et potentiels pour chaque sujet. 

 
 

teffects psmatch (y) (treat x i.a), atet 

 
ATET de traitement sur le résultat y estimé par ASP en utilisant un modèle logistique pour le traitement sur x 

et des indicateurs pour les niveaux de la variable catégorielle a. 

Par défaut, c’est-à-dire sans ajouter "atet", Stata estime l’ATE de traitement sur y. 

teffects psmatch accepte un résultat continu, binaire, de comptage, fractionnaire ou non négatif (y). treat x 

contient des valeurs entières représentant les niveaux de traitement. 

i.a spécifie la variable qui prédit l’affectation du traitement dans le modèle de traitement. Seuls deux niveaux de 

traitement sont autorisés. 

 

BOX 13 – Hypothèse de chevauchement ou soutien commun 

 
Cette condition garantit que les observations de traitement ont des observations de contrôle « à proximité » dans 

la distribution du score de propension. 

Plus précisément, l’efficacité de l’ASP dépend également du fait d’avoir un grand et à peu près égal nombre 

d’observations des participants et des non-participants afin qu’une région substantielle de soutien commun 

puisse être trouvé. 

Les unités de traitement devront donc être similaires aux unités de non-traitement en termes de caractéristiques 

observées non affectées par la participation. Dans certains cas, un sous-ensemble non aléatoire de l’échantillon 

de traitement peut être supprimé si des unités de contrôles similaires n’existent pas. De même, certains individus 

non traités devront peut-être être abandonnées s’ils sont en dehors du support commun. Cette situation est 

problématique car elle crée un biais d’échantillonnage dans l’effet du traitement. Si les individus non traités sont 

systématiquement différentes en termes de caractéristiques observées aux individus traités ; leurs différences 

doivent être surveillées soigneusement pour aider à interpréter l’effet du traitement. L’examen des 

caractéristiques des unités exclues, à travers des tests d’équilibrage, peut être utile pour interpréter le biais 

potentiel dans les effets estimés du traitement. 

De toute façon, l’élimination des observations de traitement avec un faible support commun est une solution 

pratique puisse que ce n’est que dans le domaine du support commun que les inférences peuvent être fait sur la 

causalité. 

Pour que l’APS fonctionne, les groupes de traitement et de contrôle doivent être équilibrés, en termes de scores 

de propension. Puisse que ces cette condition qui assure une similarité au niveau des valeurs des covariables 

observés. 
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i 

 

3.3 Heckit ou Modèle de sélection Heckman 
 

Comme susmentionné, le modèle de sélection de Heckit (ou Heckman) convient également dans le 

cadre de la "sélection sur les inobservables". Il s’agit exactement de la version paramétrique du système 

(5) sous équations corrélées : 
 
 

Ri =  +  X4i +  di + vi 
d * =  +  X   +  X + u 
 i 1    1i 2     2i i 

(6) (6) 
 

1 if d *  0 
 
di 

 

 
 
0 

i 

if d *  0 

Cov(ui ; vi ) =   0 
 

 

où u et v sont (comme déjà dit) des composantes inobservables (termes d’erreur) avec une moyenne 

inconditionnelle nulle supposée être corrélée. Dans le cadre de la corrélation entre u et v, l’estimation 

MCO de α dans l’équation des résultats agricoles est biaisée. Il peut être prouvé que ce biais des MCO 

dépend d’une erreur de spécification due à l’omission de variables. Ces variables omises peuvent être 

récupérées en estimant d’abord l’équation de sélection par un probit et en introduisant ensuite les "ratios 

de Mills" ainsi obtenus dans l’équation agricole (Heckman, 1978). Cette procédure n’est correcte qu’en 

supposant que u et v ont une densité normale bivariée. Cette hypothèse de distribution représente la 

principale limite de cette approche. 

Par conséquent, le modèle de sélection de Heckman est une méthode d’estimation des modèles de 

régression qui souffrent d’un biais de sélection de l’échantillon. Dans le cadre de la sélection de Heckman, 

la variable dépendante n’est observable que pour une partie des données. Un exemple classique, en 

économie, du problème de la sélection de l’échantillon est l’équation salariale pour les femmes, selon 

laquelle le salaire d’une femme n’est observé que si elle prend la décision d’entrer dans le monde du 

travail, et est inobservable si elle ne le fait pas. Cela revient à dire que l’impact du programme n’est observé 

que pour les personnes qui y participent. 

Par ailleurs, une hypothèse importante de l’approche de Heckman est que la non-participation des 

individus au programme réside dans l’existence d’une utilité de réservation des individus. Par exemple, 

dans le cadre d’un programme de subvention pour développer l’agriculture, l’utilisé de réservation 

représente le niveau de subvention en dessous de laquelle une femme peut n’acceptera pas d’aller travailler 

dans les champs compte tenu de ses charges domestiques. Cette hypothèse permet de lier le choix de 

participation au niveau de résultat obtenu par le programme. 

Ainsi, la probabilité de traitement compte tenu des caractéristiques observables et le traitement réel peut 

être saisie comme une variable supplémentaire utilisée dans une régression des résultats, qui absorbe les 

= 
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effets des déterminants non observables du traitement, de sorte que les effets non biaisés du traitement 

puissent être pris en compte. 

Dans cette approche, il y a deux étapes. Premièrement, le programme est modélisé comme une variable 

binaire mesurant la participation à une activité de programme spécifique, telle que la formation, ou le 

crédit d’un programme de microfinance dans l’agriculture. À partir de cette régression, une valeur prédite 

est générée, qui est utilisée dans une seconde régression du résultat d’intérêt sur la participation prévue 

au programme et d’autres facteurs affectant les résultats. 

L’approche est une procédure à deux éléments : 

1. Estimer une équation probit de la participation au programme d (similaire à ce qui est fait pour 

l’ASP, sauf que le probit doit contenir un ou plusieurs instruments de participation). Calculer 

les valeurs ajustées. 

2. Utiliser les valeurs ajustées comme régresseur dans l’estimation des MCO pour la variable de 

résultat R. L’impact est mesuré comme le coefficient de la variable de programme ajustée. 

 
 

L’identification du modèle exige qu’il y ait au moins une variable dans l’étape du probit qui affecte la 

sélection dans le programme, mais pas le résultat, ce qui est essentiellement la même exigence que pour 

une variable instrumentale (voir ci-dessous). Toutefois, contrairement à une variable instrumentale, les 

covariables qui affectent à la fois la sélection et le résultat peuvent être utilisées dans les deux étapes.  

L’identification nécessite quelques hypothèses fortes sur la normalité des termes d’erreur et la structure 

de corrélation entre les variables non observables qui déterminent l’attribution du traitement et les 

variables non observables qui affectent les résultats, ce qui, s’il n’est pas respecté, signifie que les 

estimations ne sont pas exemptes de biais. 

L’utilisation de l’approche Heckman nécessite la spécification d’un modèle de participation qui inclut des 

variables qui déterminent la sélection dans le programme, mais qui n’affectent pas directement le résultat. 

L’estimation du modèle de Heckman nécessite des données sur les groupes de traitement et de contrôle, 

avec des observations sur les facteurs affectant la participation, ainsi que sur les facteurs affectant les 

résultats. 

Contrairement au PSM, l’approche de Heckman peut traiter la sélection sur des éléments non observables 

sous certaines hypothèses, et contrairement à la méthode traditionnelle IV, elle estime un ETA plutôt 

qu’un LATE. En tant que mesure plus généralisée, l’ATE peut présenter un plus grand intérêt pour les 

responsables politiques. 
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BOX 15 – Implémentation du Modele Heckit dans STATA 

 
Dans STATA, la commande pour le modèle Heckit est la suivante : 

 
etregress y x1 x2 x3 x4 treat (d=z), vce(robust) 

 
Cette commande permet d’estimer un effet de traitement moyen (ATE) et les autres paramètres d’un modèle de 

régression linéaire augmenté d’une variable de traitement binaire endogène. Il suffit de spécifier la variable de 

traitement et les covariables de traitement dans l’option "traiter". L’effet de traitement moyen  sur le traité 

(ATET) peut également être estimé avec l’etregress. 

 
À titre d’exemple, nous estimons l’ATE de l’appartenance à un syndicat (=d) sur les salaires (=dépendant du 

résultat_R, ici nommé y) des femmes avec etregress. Les autres covariables de résultats comprennent X1 (=âge), 

X2 (=école), X3 (=grade) et X4 (=tenure). Les indicateurs relatifs à la vie dans la capitale Dakar (=Z) sont 

également utilisés comme covariables de résultats. 

Ici, la variable de traitement d = traitement de conditionnement variable indépendant Z. 

L’ATET est identique à l’ATE dans ce cas parce que la variable indicatrice de traitement n’a pas interagi avec 

les covariables de résultats. 

 
Lorsqu’il y a une interaction entre une variable de traitement et une covariable de résultat, les estimations de 

paramètres issues de l’etregress peuvent être utilisées par les marges pour estimer l’ETA.  

Nous pouvons spécifier le vce(robuste) car nous devons spécifier le vce(inconditionnel) lorsque nous utilisons 

les marges. 

 
margins r.union, vce(unconditional) contrast(nowald) 

 
Nous estimons maintenant l’ATET de l’adhésion aux syndicats avec des marges. Nous spécifions l’union dans 

l’option subpop() pour limiter l’estimation à la sous-population traitée. 
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3.4 Les variables instrumentales 
 
 

Dans l’approche traditionnelle MCO pour les traitements dichotomiques, le résultat est régressé sur une 

variable muette (dummy) pour la participation d (d=1 pour le groupe de traitement et d=0 pour la 

contrôle), ainsi que sur d’autres variables X qui affectent le résultat. Le coefficient sur d est la mesure de 

l’impact. Le problème de cette approche est que le biais de sélection peut fausser l’estimation du 

coefficient d’impact. Si la sélection est entièrement fondée sur des éléments observables, et que la 

régression a inclus des variables sur tous ces éléments observables, alors les MCO donneront 

effectivement une estimation valable de l’impact. On peut rarement supposer que c’est le cas. Si les 

éléments non observables sont invariants dans le temps, la différenciation supprime leur effet, de sorte 

que l’estimation de l’équation d’impact à l’aide des différences ne sera pas biaisée. Toutefois, si les 

éléments non observables varient dans le temps, la différence dans les différences produira également des 

estimations d’impact biaisées. L’estimation de la variable instrumentale peut être une technique 

permettant d’éliminer le biais. 

Dans l’approche IV, le biais de sélection sur les caractéristiques non observées est corrigé en trouvant 

une variable (ou un instrument) qui est corrélée avec la participation d mais non corrélée avec les 

caractéristiques non observées affectant le résultat ; cet instrument est utilisé pour prédire la participation. 

En pratique, nous pouvons considérer une IV comme quelque chose qui échappe au contrôle de 

l’individu et qui influence sa probabilité de participer à un programme, mais qui n’est pas associé à ses 

caractéristiques. 

L’estimation de la variable instrumentale est une régression dans laquelle la variable qui est la source du 

problème d’endogénéité (c’est-à-dire d en raison du biais de sélection) est remplacée par un instrument 

(Z). 
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BOX 16 –Les deux conditions de validité d’un instrument 

 
Une variable instrumentale valide ("instrument") Z doit remplir deux conditions, connues sous le nom de 

condition de pertinence de l’instrument et de condition d’exogénéité de l’instrument : 

1. Pertinence de l’instrument : corr (zi, d i) ≠ 0, il est corrélé avec W. 

2. Exogénéité de l’instrument : corr (zi, Ri) = 0, il n’est pas corrélé avec l’outcome (R), sauf par son effet sur W; 

c’est-à-dire qu’il n’y a pas de relation directe entre Z et R. 

 
Si un instrument est pertinent, alors la variation de l’instrument est liée à la variation du di. Si en outre 

l’instrument est exogène, alors la partie de la variation de di. capturée par la variable instrumentale est exogène. 

Ainsi, un instrument pertinent et exogène peut capter les mouvements de di. qui sont exogènes. Cette variation 

exogène peut à son tour être utilisée pour prédire l’impact de la participation.  

 
Les coefficients z sont sur-identifiés s’il y a plus d’instruments que d, ils sont exactement identifiés si le 

nombre de z = d=1. L’estimation du modèle de régression IV nécessite une identification exacte ou une sur-

identification. 

 
Dans les situations où l’évaluateur ne trouve qu’une seule variable instrumentale pour une variable de traitement, 

l’hypothèse selon laquelle l’instrument n’est pas corrélé avec le terme d’erreur est une question de foi - elle ne 

peut être testée et vérifiée à l’aide des données. Dans les situations où l’évaluateur est en mesure de trouver deux 

ou plusieurs instruments pour une seule variable de traitement, il peut être en mesure d’effectuer des tests 

statistiques supplémentaires pour justifier la validité des instruments (ces tests sont appelés "tests de sur-

identification des restrictions"). En général, l’évaluateur doit être en mesure de fournir des arguments 

rationnels pour expliquer pourquoi le ou les instruments ne sont pas corrélés avec le terme d’erreur. 

 
 
 

La méthode des variables instrumentales peut nous aider à évaluer les programmes dont la conformité 

est imparfaite, l’inscription volontaire ou la couverture universelle. 

Un premier cas de conformité imparfaite se produit lorsque certaines unités affectées au groupe de 

traitement choisissent de ne pas s’inscrire ou sont laissées sans traitement. Le deuxième cas de conformité 

imparfaite est lorsque les personnes assignées au groupe de contrôle parviennent à participer au 

programme. Dans ce cas, les impacts ne peuvent pas être directement estimés pour l’ensemble du groupe 

de traitement car certains de leurs homologues du groupe de contrôle ne peuvent pas être observés sans 

traitement 

Dans ces circonstances de non-conformité, vous devez réfléchir soigneusement au type d’effet du 

traitement que vous estimez et à la manière de les interpréter. Une première option consiste à calculer 

une comparaison directe entre le groupe initialement affecté au traitement et le groupe initialement affecté 

à la comparaison, que les membres du groupe de traitement s’inscrivent ou non au programme ; cela 

donnera l’estimation de l’intention de traiter (ITT). L’ITT est importante pour les cas où nous essayons 

de déterminer l’impact moyen de l’offre d’un programme et où l’inscription au groupe de traitement est 

volontaire. En revanche, nous pouvons également être intéressés par l’impact d’un programme sur le 
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groupe de personnes à qui il est proposé et qui y participent effectivement. Cet impact estimé est appelé 

le traitement sur le traitement (TOT). L’ITT et le TOT seront les mêmes lorsque le programme sera 

pleinement respecté. 

Une deuxième option consiste à estimer ce que l’on appelle l’effet de traitement moyen local (LATE). 

L’effet LATE doit être interprété avec prudence, car il ne représente les effets du programme que pour 

un sous-groupe spécifique de la population. En particulier, lorsqu’il y a non-conformité à la fois dans le 

groupe de traitement et dans le groupe de contrôle, le LATE représente l’impact sur le sous-groupe de 

personnes ayant respecté le programme. 

Un exemple simple pourrait être un instrument d’évaluation de l’impact d’un programme de formation 

(par le biais d’une initiative d’incubation pour les nouveaux entrepreneurs sur le revenu disponible) qui 

est randomisé dans l’intention mais dont la participation réelle est volontaire ou dans lequel les 

responsables du programme ont constaté que les participants abandonnaient la formation : si l’attrition 

était systématiquement plus importante parmi les étudiants aux performances plus faibles, l’impact du 

programme souffrirait d’un biais à la hausse. 

Supposons que vous soyez intéressé par les rendements salariaux du projet incubateur des entrepreneurs. 

Est-il raisonnable de supposer que la valeur attendue du terme d’erreur est indépendante de l’éducation 

et de l’expérience ? Y a-t-il des potentiels déterminants non observés ? Y a-t-il quelques choses qui 

peuvent avoir un effet direct sur les salaires et peuvent également déterminer le nombre et type de 

participants que vous recevez ? Par exemple : 

• l’intelligence (les gens plus intelligents ont tendance à avoir des salaires plus élevés, mais aussi 

plus d’éducation parce que l’éducation est plus facile pour eux), 

• la persistance, 

• la bonne santé, 

• les bons réseaux sociaux / connexions. 

Si nous ne contrôlons pas ces facteurs de confusion potentiels, l’hypothèse que la valeur attendue du 

terme d’erreur est indépendante de l’éducation et de l’expérience ne sera pas vraie. En conséquence, 

l’éducation est endogène et les estimations OLS des coefficients sont des estimateurs biaisés, inclus le 

coefficient de causalité de l’éducation (c’est-à-dire que l’estimation OLS de n’est pas correct). 

Si nous avons une mesure de tous les facteurs de confusion potentiels et que nous pouvons les contrôler, 

nous pouvons alors régler le problème. IV est une méthode qui rend compte de cette endogénéité, sans 

avoir à mesurer ces variables. Nous voulons utiliser la variation de d qui n’est pas corrélée avec le terme 

d’erreur. 

On peut faire une expérimenté naturelle. Supposons qu’une moitié aléatoire de votre échantillon ait été  
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obligée de suivre une année d’études supplémentaire (le projet avec la variable participation d). Nous 

pourrions comparer les salaires (=R) du groupe de traitement (d=1) au groupe de contrôle (d=0), et la 

différence peut être l’effet du d sur les salaires. 

Avec le IV, nous essayons de trouver quelque chose qui naturellement induit ce genre de variation 

exogène. Un instrument est une variable qui détermine le régresseur endogène (=d) mais n’affecte que la 

variable dépendante (=salaire=R) par son effet sur les variables indépendantes. C’est-à-dire, la variable 

instrumentale (= Z) est indépendante du terme d’erreur. 

Les instruments possibles pour l’éducation sont : 

• la distance jusqu’au incubateur le plus proche (mais, si nous pensons que le marché du travail est 

différent dans les zones avec incubateurs par rapport aux zones sans incubateurs, il s’agit d’un 

mauvais instrument), 

• le trimestre de naissance (les enfants nés au premier trimestre sont les plus âgés de la classe et ils 

ont de meilleurs résultats scolaires car ils sont plus mûrs : pas vrai ; le fait est que les plus âgés 

peuvent quitter l’école plus tôt. Cela semble être un bon instrument. Malheureusement, la 

corrélation entre cet instrument et la participation d est trop faible pour en faire un instrument 

fiable). 

Comment ça marche ? Exigences d’un bon instrument : 

(i) doivent être corrélées à la variable endogène (=d) ; 

(ii) ne doit affecter la variable dépendante (= R) que par son effet sur la variable endogène W et les 

autres variables indépendantes, sans un effet direct. 

Et nous pouvons considérer l’éducation liée à la participation (d=1) au projet comme ayant trois 

parties : 

• une partie est en corrélation avec le terme d’erreur (la partie problématique) ; 

• une partie est en corrélation avec l’instrument (disons la distance jusqu’à l’incubateur le plus 

proche) qui est indépendant du terme d’erreur (la partie que nous intéresse pour estimer le 

coefficient) ; 

• une partie (dont on ne s’en intéresse pas) n’est pas corrélée au terme d’erreur et pas corrélée à 

l’instrument. 

IV permit-nous utiliser juste la partie de notre intérêt. 

Etant donné les estimations biaisées de la régression des OLS, nous pouvons utiliser une régression en 

deux étapes, Moindres carrés à deux étages (en anglais : Two-Stage least squares, 2SLS). 

Première étape : 

Etant donné que 
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Ri =  +  d i +  1X1i + …+  rXri + u i 

 

Où, comme précédemment dit, di pourrait être corrélé avec le terme d’erreur (u i), mais X1i, …, Xri, qui 

sont les variables exogènes supplémentaires incluses, ne sont pas. 

di =  + Z1i +…+ mZmi +m+1X1i + …+m+rXri + v i 

 

Où , ,…+m+r sont des coefficients de régression inconnus et v i est un terme d’erreur. L’équation 

est parfois appelée l’équation de forme réduite pour d. Elle concerne la variable endogène d à toutes les 

variables exogènes disponibles, à la fois celles inclus dans la régression d’intérêt (X) et les instruments 

(Z). 

Dans la première étape du TSLS, les coefficients inconnus de l’équation sont estimés par OLS, et les 

valeurs prévues de cette régression sont X1, …, Xr 

En pratique, on va régresser la variable endogène (d) sur l’instrument et sur les autres variables 

indépendantes. Puis on peut utiliser la valeur prédite de d : en tant qu’estimation impartiale (unbiased) de 

d, pas corrélée à l’erreur et, au même temps, cette estimation de d est une combinaison linéaire de 

l’instrument et des autres variables indépendantes. Etant donné que tous ces éléments (IV et les autres 

variables indépendantes) sont supposés indépendants du terme d’erreur, le résultat de la combinaison 

linéaire (d estimée) est également indépendant du (pas corrélé avec) terme d’erreur. 

Deuxième étape : 

Ri =  +  d i +  1X1i + …+  rXri + u i 

Dans la deuxième étape du TSLS, l’équation est estimée par OLS, sauf que di est remplacé par sa valeur 

prédite dès la première étape et maintenant l’estimateur de d est un estimateur impartial (pas biaisé) tout 

en contrôlant les Xi. 

Un exemple typique consiste à effectuer une régression pour estimer le retour à la scolarité. On peut 

utiliser une variable dummy ou muette (égale à 1 si quelqu’un a grandi dans une zone proche du collège) 

comme instrument. Dans un premier temps, on va régresser l’éducation sur ce dummy pour vérifier si le 

dummy est un déterminant très important de la scolarisation. À un stade intermédiaire, ce coefficient est 

utilisé pour prévoir le niveau d’instruction de chacun des membres de l’échantillon, puis on va régresser 

le log des salaires sur cet enseignement prédit. 

L’un des points les plus importants à prendre en compte lors de l’utilisation de IV est que la corrélation 

entre la IV et la variable endogène doit être suffisamment forte. Une littérature abondante sur les IV 

faibles examine exactement sa force. Règle générale : 

• effectuez un test F de l’hypothèse nulle selon laquelle les coefficients de l’IV de la première étape 
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sont nuls ; 

• F doit être au moins 10, de préférence 12. 

Trois détails d’importation en utilisant IV. 

1. Vous pouvez utiliser plusieurs IV en même temps (chacun doit répondre aux critères d’être un bon 

IV). 

2. IV ne vous donne pas l’ATE. Cela donne le LATE : le ATE du groupe qui est réellement influencé 

par le IV (par exemple, les personnes qui iraient au collège si elles étaient de la même localité mais ne le 

fréquentaient pas autrement). 

3. Vous devez rendre compte de l’erreur d’estimation lors de la première étape lorsque vous calculez 

l’erreur standard dans la deuxième étape (ne branchez pas la valeur prédite dans la première étape de la 

deuxième étape et n’exécutez pas de OLS, vous obtiendrez une erreur standard erronée). 

L’essentiel est que IV est aussi bon que IV sur lequel est basé : 

• Les instruments faibles ne fonctionnent pas bien. 

• Si IV a un effet direct sur la variable dépendante, elle est corrélée aux erreurs dans l’équation et 

n’est pas valide. Il est très difficile de tester cela empiriquement. Exception : si vous avez plusieurs IV 

plausibles, vous pouvez voir si les deux vous donnent la même réponse (test de Sargan ou test de Wu- 

Hausman). 

En pratique : 

1. vous voulez voir si la formation professionnelle - ainsi que d’autres variables X observables et 

d’autres variables non observables (le terme d’erreur), a un effet sur le salaire (=Y). 

2. Le problème avec l’utilisation des OLS est que la formation professionnelle devrait être corrélée à 

certaines variables non observables (= erreur) qui affectent également les salaires. 

3. la conséquence est que le coefficient que nous obtenons à travers l’OLS est probablement biaisé. 

4. Si vous trouvez une variable instrumentale IV qui est corrélée à la formation professionnelle mais 

pas au terme erreur (c’est-à-dire les variables qui son inobservables), alors c’est un bon résultat 
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BOX 17 – Implémentation d’une régression avec IV dans STATA  

 
En pratique, les deux étapes ne sont pas effectuées manuellement : des logiciels effectuent les calculs, qui 

donnent également les erreurs types correctes (ce que les estimations de régression de la deuxième étape ne 

feraient pas si elles étaient effectuées manuellement). 

Par exemple, dans STATA, la commande pour les variables instrumentales est :  

 
Ivregress y x1 x2 x3 x4 (d=Z), robust 

 
La variable de résultat yi est suivi par quatre variables indépendantes Xi conditionnant les résultats, et la variable 

de traitement d est la variable instrumentée (= instrument) Z. 

 
La commande "ivreg2" est ajoutée avec une routine écrite par l’utilisateur, qui fournit un diagnostic automatique 

des résultats de régression, ce qui peut être utile pour vérifier la validité de l’instrument. Les diagnostics des 

instruments suggèrent si les instruments sont valides ou non, comme la valeur p des tests de sur- et sous- 

identification indiquant la signification, et la statistique du test d’identification faible pour vérifier si elle est 

acceptable. 

L’estimation IV nécessite des données sur les observations traitées et non traitées, y compris le résultat  et les 

instruments, ainsi que d’autres variables confusionnelles. Si des données sont collectées pour l’étude, il est 

important d’avoir déterminé les instruments au préalable, afin que les questions pertinentes soient incluses dans 

les instruments d’enquête. 

 
 

 

Par rapport à Heckit, les variables instrumentales résolvent le biais d’affectation non aléatoire dû à des 

facteurs non observables sans supposer que u et v ont une densité normale bivariée. Comparativement, 

c’est l’avantage le plus important de cette méthode. L’application de la méthode IV nécessite néanmoins 

la disponibilité d’au moins une variable z, appelée "variable instrumentale", supposée être corrélée avec 

le traitement d, mais non corrélée avec le résultat R. Si une telle variable est disponible, l’évaluateur peut 

néanmoins appliquer deux types d’estimation IV pour estimer α, en partant toujours du système 

précédent : (i) direct-2SLS (moindres carrés en deux étapes), (ii) Probit-2SLS. 

Dans le premier cas (direct-2SLS), présenté ci-dessus, l’analyste ne considère pas du tout la nature binaire 

de d. Il applique dans la première étape une régression MCO de d sur X1, X2 et z, puis une deuxième 

MCO de R sur X4 et sur la "prédiction de d" de la première étape. 

Dans le second cas (probit-2SLS), l’analyste exploite convenablement la nature binaire de d : dans la 

première étape, il applique un probit de d sur X1, X2 et z, obtenant la "probabilité prédite de d", tandis 

que dans la seconde étape, il utilise ces probabilités comme instrument pour appliquer un 2SLS avec des 

probabilités prédites comme instrument pour d. Il peut être facilement prouvé que la seconde procédure 

est généralement plus robuste que la première. 

L’avantage de l’IV est que, avec un instrument valide, les sources de biais de sélection, tant observables 

qu’inobservables, sont contrôlées. Le principal inconvénient est qu’il peut être difficile de trouver un  
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instrument valable, car de nombreux facteurs qui affectent le traitement ont également une incidence sur 

les résultats d’une manière ou d’une autre. L’approche produit également un LATE, qui peut être difficile 

à comprendre pour le public des politiques 

En effet, il est généralement assez difficile de trouver (dans un environnement agricole) une variable qui 

explique que la sélection dans le programme n’ait en même temps aucun rapport avec le comportement 

agricole individuel. Lorsqu’une telle variable est potentiellement identifiable, en tout état de cause, son  

exogénéité n’est pas facilement testable, en particulier dans un cadre économétrique juste identifié et 

elle pose de sérieuses limites à l’utilisation des techniques IV dans l’évaluation agricole ex-post. 
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3.5 Les différences dans les différences (DD) 
 

La méthode des variables instrumentales (IV) produit des estimations du contrefactuel par le biais de 

règles explicites d’attribution des programmes que l’équipe d’évaluation connaît et comprend.  

La méthode des différences dans les différences (DD), tout comme les méthodes d’appariement, offre à 

l’équipe d’évaluation un ensemble d’outils supplémentaires qui peuvent être appliqués lorsque les règles 

d’attribution du programme sont moins claires ou lorsqu’aucune des méthodes précédentes décrites 

précédemment n’est réalisable. 

 

La différence dans les différences et l’appariement sont tous les deux très couramment utilisés ; 

cependant, tous les deux nécessitent généralement des hypothèses plus fortes que la répartition aléatoire 

ou les méthodes IV (ou RDD décrites plus loin). 

Intuitivement, si nous ne connaissons pas la règle d’affectation du programme, nous avons une inconnue 

supplémentaire dans notre évaluation, à propos de laquelle nous devons faire des hypothèses. Comme 

les hypothèses que nous faisons ne sont pas nécessairement vraies, l’utilisation de la différence dans les 

différences ou de l’appariement ne permet pas toujours d’obtenir des estimations fiables des impacts du 

programme. 

Les méthodes des double différence (DD), comparées à l’ASP, supposent que l’hétérogénéité non 

observée de la participation est présente, mais que ces facteurs sont invariants dans le temps. Avec les 

données sur les observations de projet et de contrôle avant et après l’intervention du programme, cette 

composante fixe peut donc être différenciée. En fait, l’idée essentielle ici est d’utiliser les données de base 

pour révéler ces problèmes non observables. 

La procédure DD est simple. On calcule la différence moyenne des résultats séparément pour les 

participants et les non-participants au cours des périodes, puis en prenant un supplément différence entre 

les changements moyens dans les résultats pour ces deux groupes on mesure l’impact. Le changement de 

résultat au fil du temps dans un groupe de non-participants est utilisé pour estimer ce qui aurait été le 

changement des résultats pour un groupe de participants en cas d’absence du programme. 

Contrairement à l’APS, la méthode à double différence permet qu’il y ait une hétérogénéité non observée 

(la différence dans les résultats contrefactuels moyens entre les unités traités et les unités non traités) qui 

peuvent conduire à un biais de sélection. Par exemple, on peut vouloir expliquer le rôle des facteurs non 

observés par le chercheur, tels que les différences de capacité innée ou de personnalité parmi les sujets 

traités et non traité ou les effets du placement de projet non aléatoire au niveau de l’élaboration des 

politiques. DD suppose que cette hétérogénéité non observée soit invariable dans le temps et non corrélée 

au traitement au fil du temps, de telle sorte que l’écart entre les résultats de contrôle mesurés et les vrais 
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résultats contrefactuels est le même sur la période. 

Avec des données sur les observations de projet et de contrôle avant et après l’intervention du projet, par 

conséquent, cette composante fixe peut être séparée d’autres facteurs et donc le biais s’annule par 

différenciation : la différence est calculée entre les résultats moyens observés pour les groupes de 

traitement et de contrôle avant et après l’intervention du programme. 

La méthode prend la trajectoire du groupe de contrôle comme le scénario contrefactuel de la trajectoire 

le groupe de traitement. Autrement dit, le changement dans le résultat qui prend place dans le groupe de 

contrôle est pris ce qui serait arrivé au groupe de traitement en l’absence d’intervention. Par conséquent, 

on doit soustraire le changement dans les résultats observés dans le groupe de contrôle par rapport à celui 

observé dans le groupe de traitement. Les effets de tous les facteurs – qui ne changent pas dans le temps 

ou que n’ont pas des effets sur le changement dans le temps – sont éliminés de l’estimation de l’impact. 

Nombreux déterminants du placement du projet ou de participation peuvent être prévues comme 

invariants dans le temps, donc l’attractivité de cette approche. 

Pour que l’estimateur DD ci-dessus soit interprété correctement, les éléments suivants doivent tenir : 

(i) Le modèle de l’équation (résultat) est correctement spécifié. Par exemple, la structure additive 

imposée est correcte. 

(ii) Le terme d’erreur n’est pas corrélé avec les autres variables de l’équation, une condition qu’on 

appelle hypothèse de tendance parallèle. 
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BOX 18 – Hypothèse des tendances parallèles 

 
L’approche DD est basée sur l’hypothèse des tendances parallèles, à savoir la tendance des résultats dans le 

groupe de traitement et le groupe de contrôle serait la même sans l’intervention. Cela signifie que des 

caractéristiques non observées affectant la participation au programme ne varient pas au fil du temps avec l’état 

du traitement. C’est pour ça qu’on parle de tendances parallèles : si le programme n’existait pas, les résultats du 

groupe de participants et les non-participants auraient développé en parallèle au fil du temps. 

L’hypothèse des tendances parallèles peut être testée avec données pré-intervention si elles sont disponibles, 

bien que ce test ne fournisse qu’un support à l’hypothèse plutôt que de démontrer qu’il est valide. Si l’hypothèse 

ne tient pas, alors utiliser la double différenciation sans matching ne peut pas s’attendre à être libre de distorsions 

ou biais. Le matching peut aider à contrôler les déterminants observables des différences dans les changements 

au fil du temps et rendre l’analyse moins dépendante de cette hypothèse. 

Certaines variantes de l’approche DD ont été introduites pour tenir compte des potentielles sources de biais de 

sélection. La combinaison des méthodes ASP et DD peut aider à résoudre ce problème, en faisant correspondre 

les unités dans le support commun. 

Les modèles à effets fixes combinent des approches DiD avec une régression multivariée. Cela permet de 

contrôler d’autres facteurs qui peuvent influencer le résultat, pour donner une estimation plus forte que la simple 

double différence des résultats moyens. En incluant les changements observables des covariables au fil du temps 

dans la régression, le l’hypothèse des tendances parallèles est réduite à des facteurs non observables. 

Les Contrôles synthétiques (CS) sont une méthode que s’appuie sur les concepts d’approches à double 

différence, mais se détende l’hypothèse des tendances parallèles. Le CS offre le potentiel de générer des 

estimations d’impact contrefactuelles lorsqu’il existe un plus grand nombre de périodes d’observation que des 

unités traitées. 

 
 
 

Etant donné un paramètre à deux périodes où t = 0 avant le projet (ce qui implique que les données de 

base doivent être collectées comme mentionné immédiatement avant l’intervention, ou mieux avant que 

l’intervention n’affecte la population bénéficiaire visée) et t = 1 après la mise en œuvre du projet, laissant 

Y T et Y C les résultats respectifs pour les unités traitées (=T) et l’unité du contrôle (=C) au temps t, la 

méthode DD estimera l’impact moyen du programme comme suit : 

DD = E (Y T –Y T I T =1) − E (Y C –Y C I T =0) 

Ou T1 = 1 dénote un traitement ou la présence du programme à t = 1, tandis que T1 = 0 dénote des 

zones non traitées. DD supprime toute différence dans l’indicateur entre les groupes de traités et du 

contrôle qui était présent au départ, et cela est utile parce que ces différences ne sont évidemment pas le 

résultat de l’intervention. 

L’estimation DD peut également être calculée dans un cadre de régression ; la régression peut être 

pondérée pour tenir compte des biais potentiels dans le DD. En particulier, l’équation d’estimation serait 

spécifiée comme suit : 

Rit =  + 1dit + 2Ti + 3Xit + (dit* Ti) + it 
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BOX 19 – La trempette d’Ashhenfelter  

 
Outre les violations de l’hypothèse des tendances parallèles, il existe d’autres menaces potentielles pour la validité 

de l’approche de la différence dans les différences. Dans le passé, il était courant de comparer les gains salariaux 

entre les participants et les non participants aux programmes de formation pour évaluer l’effet de la  formation 

sur les gains. 

Mais, les participants à la formation subissent souvent une baisse de leurs gains juste avant d’entrer dans le 

programme (ce qui est probablement la raison pour laquelle ils ont commencé le programme en premier lieu) 

et, puis, ils vont rebondir à leur état naturel après le programme (mais pas nécessairement à cause de la 

programme). 

Étant donné que les salaires ont naturellement tendance à signifier une réversion, cela un biais à la hausse de 

l’estimation DD de l’effet du programme. 

Orley Ashenfelter, qui a été directeur du Bureau de l’évaluation du département américain du Travail et s’est 

intéressé à mesurer l’efficacité des programmes de formation, a développé la méthode désormais omniprésente 

de la DD pour mesurer les effets du programme et il a également noté que les revenus baissent souvent juste 

avant d’entrer dans un projet de formation, ce qui complique la mesure de l’effet du traitement. Le phénomène 

est connu comme la trempette d’Ashhenfelter. 

Dans la spécification, Rit représente la variable résultat (avant et après traitement), d it est une variable 

binaire indiquant si l’individu a reçu le traitement ou non, T i est une variable binaire indiquant le pré et 

post-traitement périodes,  est une interception et i1 est un terme d’erreur, le coefficient  est l’effet du 

traitement qui est égal à (R11 - R10) - (R01 - R00) et la spécification contrôle également d’autres observables 

Xit et leurs coefficients 3. 

Donc, le coefficient  sur l’interaction entre la variable de traitement après le projet (T i1) et le temps (t = 

1, … T) donne l’effet DD moyen du programme. Ainsi, en utilisant la notation de l’équation,  = DD. 

En plus de cette interaction terme, les variables Ti1 et t sont incluses séparément pour prendre toute effets 

moyennes du temps séparées ainsi que l’effet d’être ciblé par rapport à ne pas être ciblé. Encore, tant que 

les données sur quatre groupes différents sont disponibles pour comparer, les données du panel ne sont 

pas nécessaires pour mettre en œuvre l’approche DD. 

 
 

 

Le modèle à deux périodes précédentes peut être généralisé à plusieurs périodes, ce qui peut être appelé 

le modèle à effets fixes. Le modèle à effets fixes centre efficacement (supprime la valeur moyenne) les 

observations pour chaque unité au fil du temps, de sorte que la régression est sur les différences au fil du 

temps pour chaque unité. Une approche fonctionnellement équivalente consiste à inclure des variables 

fictives pour chaque unité dans la régression, ainsi que pour le temps. 

Rit  =  + 1dit  + 2ti  + Xit  + i + it 
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d 

d 

Dans cette approche, la régression des résultats ajoute un vecteur de caractéristiques observées X et 

coefficients , une variable de temps avec des coefficients estimés, et une ajoute i à la constante qui 

varie selon les individus. La variable individuelle absorbe les caractéristiques invariantes dans le temps 

des individus, tandis que la variable temporelle absorbe l’effet des tendances globales, de sorte que les 

effets sont les mêmes que DD. 

Cette possibilité est particulièrement importante pour un modèle qui contrôle non seulement 

l’hétérogénéité invariante dans le temps non observée, mais également pour l’hétérogénéité des 

caractéristiques observées sur une période de plusieurs périodes. Plus spécifiquement, Rit peut être 

régressé sur l’effet fixe individuel it, une gamme de covariables variant dans le temps Xit, et 

l’hétérogénéité individuelle invariable dans le temps et non observées η t qui peut être corrélée au 

traitement et aux autres caractéristiques non observées εit. 

 
Dans un contexte de données longitudinales, le modèle DD prend la forme suivante : 

 Rit  =  +  Xit  +  dit + i + t  + it 

 

 it −1 

 

 

Où θi est l’effet fixe spécifique à l’individu, ηt l’effet fixe spécifique au temps et εit un véritable terme 

d’erreur non corrélé avec dit, la variable de traitement, une fois contrôlée pour Xit. Observez que l’équation 

précédente est l’équation comportementale agricole habituelle où, cette fois vit =i +t +it 

La condition dit−1 =0 suggère de limiter l’estimation de l’ATET (c’est-à-dire α) au sous-échantillon de 

tous les individus qui n’ont pas été traités en t-1, qui devient donc une condition de départ ceteris paribus. 

Étant donné que θi et ηt peuvent être considérés comme des indicateurs de l’hétérogénéité individuelle 

non observable et que, dans la régression précédente, on peut penser que les deux sont en corrélation 

libre avec dit et Xit, la DD s’avère être une estimation cohérente de α, également sous l’hypothèse d’une 

"sélection sur des éléments non observables". C’est ce qui rend la DD particulièrement attrayante dans 

le contexte de l’évaluation économétrique des politiques. En prenant la première différence des deux 

relations précédentes, nous obtenons : 

 

Rit = X it +  dit + t +  it 

 

 it −1 

 

 

Cela simplifie considérablement la régression puisque les composantes invariantes dans le temps 

disparaissent après la différence. L’estimateur DID de α est égal à l’estimation MCO de la régression 

= 0 

= 0 
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précédente une fois conditionné sur : dit-1=0. 

Le modèle génère un effet moyen du traitement sur le traité (ATT), ce qui est utile pour comprendre 

effets sur ceux qui participent déjà, mais ne constitue pas une mesure des effets de la intervention sur 

l’ensemble de la population. 

DD est facile à mettre en œuvre et à comprendre. Un problème pratique est que les données ne sont 

généralement pas disponibles pour tester la validité du modèle. Par conséquent, il est plus rigoureux à 

utiliser avec ASP ou d’appliquer un modèle à effets fixes. Le modèle génère un effet moyenne du 

traitement sur les traités (ATT), ce qui est utile pour comprendre les effets sur ceux qui participent déjà, 

mais ne constitue pas une mesure des effets de la intervention sur l’ensemble de la population.  
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BOX 20 – Implémentation de DD dans STATA 

 
En gros, nous pourrions créer une variable dummy pour indiquer la période à laquelle le traitement a commencé. 

Nous allons supposons que le traitement ait commencé en 2018. Dans ce cas, les années antérieures à 2018 

auront une valeur de 0 et 2018+ a 1 : 

gen time = (year>=2018) & !missing(year) 

Nous pourrions ensuite créer une variable fictive pour identifier le groupe exposé au traitement. Dans cet 

exemple, supposons que les quartiers à Dakar avec les codes 1, 2, 3 et 4 (Mermoz-Sacré-Cœur, Ngor, Ouakam 

et Yoff) ont été traitées (=1). Les autres quartiers n’ont pas été traitées (=0),  c’est à dire égal à l’utilisation de d 

(= 1 si traité et 0 si groupe témoin) dans nos exemples précédents : 

gen treated = (coummune<=4) & !missing(commune) 

Nous pourrions alors créer une interaction entre le temps et le traitement. Nous appellerons cette interaction 

"did" : 

 
Nous pouvons estimer l’estimateur DD : 

gen did = time*treated. 
 

reg y time treated did, r 

Le résultat est "y" (par exemple, le salaire, ce qui est défini R dans le texte), le coefficient de "did" est l’estimateur 

DD (le terme d’interaction entre le temps, c’est-à-dire après la mise en œuvre du projet, et le traitement), tandis 

que l’effet isolé du traitement est "treated" et la variable "time" (est une variable pour prendre en compte 

l’évolution du temps ; elle peut également être une variable factice, avec 2019= 1 et les années précédentes=0). 

Nous pourrions également estimer l’estimateur DID en utilisant la méthode hashtag, sans générer l’interaction: 

reg y time##treated, r 

En pratique, nous prenons la variation moyenne du résultat dans le groupe de contrôle de l’année précédant la 

mise en œuvre du projet (par exemple, 2017) à l’année suivant la mise en œuvre (par exemple, 2019), puis nous 

prenons le résultat moyen dans le groupe traité de l’année précédant la mise en œuvre du projet (2017) à l’année 

suivant la mise en œuvre (2019), puis nous prenons la différence de ces différences. Il est possible de l’obtenir 

avec la commande "collapse" : 

collapse (mean) y , by(year treated) 

Dans ce cas, nous obtenons quatre catégories au total : 0 et 1 pour l’année (variable dummy) et 0 et 1 pour l’année 

traitée (variable dummy), avec quatre combinaisons de cela. En fait, le résultat est une liste de quatre valeurs du 

résultat moyen (salaire), une pour chaque combinaison et le calcul est facile : le changement moyen du résultat 

pour le groupe traité (après la mise en œuvre moins le résultat moyen du traité avant la mise en œuvre) et 

soustraire le changement moyen du résultat pour le groupe de contrôle. Si nous utilisons la commande 

"collapse", alors nous changeons l’ensemble de données ; c’est pourquoi il est utile de sauvegarder l’ensemble 

de données avec un nouveau nom après cette commande. 

Enfin, si la commande xtreg, fe estime les paramètres des modèles à effets fixes, la commande tvdiff estime les 

ATEs lorsque le traitement est binaire et varie dans le temps. En utilisant tvdiff, l’utilisateur peut estimer les 

effets pré et post-intervention sur le salaire en sélectionnant les périodes pré et post-intervention (par exemple 

6 ans avant et après la mise en œuvre), avec les covariables X données, également en traçant les résultats dans 

une représentation graphique. Afin d’évaluer la fiabilité des résultats causaux obtenus par le modèle spécifié par 

l’utilisateur, tvdiff permet de tester à la fois l’hypothèse de "tendance commune" et le degré d’"équilibrage" 

obtenu par le modèle spécifié par l’utilisateur. Ainsi, le modèle estimé par tvdiff peut être considéré comme une 

généralisation de l’approche DD) au cas de nombreux temps post- et pré-intervention. 

Tvdiff y D x , model(fe) pre(6) post(6) vce(robust) graph save_graph (mygraph) test_tt  
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3.6 La discontinuité de régression (RD) 
 

Cette approche peut être utilisée lorsque la sélection dans le programme (d) est strictement déterminée 

par le niveau supposé par une variable spécifique w (appelée variable "forcing" ou "assignment") 

définissant un seuil w̄ séparant les personnes soutenues et non soutenues. Un règle de seuil d’admissibilité 

au projet peut être le seuil de pauvreté ou les villages de chaque côté d’une frontière administrative 

peuvent être considérés comme un seuil. Le seuil est basé sur une variable continue d’affectation qui est 

utilisée pour toutes les unités potentiellement éligibles (individus, ménages, entreprises, etc.) - par 

exemple, les ménages au-dessus ou en dessous de la ligne de pauvreté qui reçoivent l’aide agricole ou les 

étudiants au-dessus d’un certain test score qui reçoivent une bourse pour une formation professionnelle. 

Dans tous le cas, seuls les ménages au-dessus de la ligne de pauvreté (ou les petites et moyennes 

exploitations (classés comme des exploitations de moins de 50 hectares de terrain) ou les étudiants qui 

marquent au-dessus d’un certain score seuil (qui doit être défini clairement, comme les 10% des meilleurs 

élèves) sont admis aux avantages du projet. Dans les deux exemples, il-y-a un indice continue 

d’admissibilité (score de pauvreté et score de test, respectivement) qui permet de classer les populations 

d’intérêt, ainsi qu’un seuil ou un score seuil (cutoff score) qui détermine qui est admissible et qui ne l’est pas. 

La variable seuil ne doit pas être celle qui peut être manipulée pour devenir éligible au programme, car 

cela ouvre la porte au biais de sélection. 

En revanche, les variables qui ont des catégories discrètes ou «groupées» qui n’ont que quelques valeurs 

possibles ou qui ne peuvent pas être classées ne sont pas prises en compte. Des exemples de ces derniers 

incluent le statut d’emploi (employés ou chômeurs), le plus haut niveau d’éducation atteint (primaire, 

secondaire, universitaire ou postuniversitaire), possession de terres (oui ou non). 

L’hypothèse, qui est testée dans le cadre de la procédure, est que les unités très proches de chaque côté 

du seuil sont beaucoup similaires et ceux exclus du projet comme étant un groupe de contrôle valide.  

Par exemple, les étudiants avec un score de test de 59,0 à 59,9, qui ne sont pas sélectionnés pour une 

bourse avec un seuil d’admissibilité de 60,0, ne sont pas très différents de ceux qui ont obtenu 60,0–60,9 

et qui ont été acceptés. Dans de nombreux cas, les différences entre ces deux groupes peuvent être plus 

attribuables à l’erreur de mesure qu’aux autres facteurs. La discontinuité de régression est basée sur une 

comparaison de la différence des résultats moyens pour ces deux groupes. 

La différence de résultats entre ceux proches de chaque côté de la frontière, comme mesurée par la 

discontinuité dans la droite de régression à ce point, est attribuable au programme, tout comme la mesure 

de l’impact. 

Si la relation entre d et h est déterministe, nous sommes dans le cas d’une RD nette, si cette relation est 

stochastique, nous sommes dans le cas d’une RD fuzzy (flou). 

Certaines unités qui sont admissibles au programme sur la base de leur indice d’admissibilité peuvent  
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choisir de ne pas participer, tandis que d’autres unités qui n’étaient pas admissibles au programme sur la 

base de leur indice d’admissibilité peuvent trouver un moyen de participer en tous cas. Lorsque pas toutes 

les unités se conforment à la mission qui correspond sur la base de leur indice d’éligibilité, nous disons 

que le RDD est flou ou « fuzzy ». 

En pratique, une approche itérative est utilisée pour déterminer la marge autour de l’éligibilité seuil. 

Initialement, on fixe une petite marge et on vérifie l’équilibre des traités et les groupes de contrôle. Si le 

match est bon, la marge peut être élargie un peu et l’équilibre vérifié à nouveau. Cela peut être répété 

jusqu’à ce que le les échantillons commencent à devenir différents. Bien que l’équilibrage se fasse sur des 

observables, si le critère d’éligibilité est appliqué et la participation de la population éligible est répandu, 

il n’y a aucune raison de s’attendre à un déséquilibre sur les inobservables. Une fois l’échantillon établi, 

une ligne de régression est ajustée à l’échantillon autour du seuil. L’échantillon pour la régression est 

limité à observations de part et d’autre du seuil, via une ou plusieurs bandes passantes. 

Au début, on suppose qu’il existe une relation linéaire. En pratique, la forme non linéaire est testée, car 

l’hypothèse d’une linéarité peut donner l’impression d’une discontinuité qui n’est pas là en fait. 

Cependant, le test de formes fonctionnelles plus complexes peut nécessiter d’utiliser l’ensemble de 

l’échantillon, donnant ainsi du poids aux observations éloignées du seuil. 

L’indicateur de résultat est régressé sur la variable d’affectation, par exemple, les scores ASP et une 

interception dummy. L’interception dummy est une variable dichotomique qui prend la valeur 0 pour les 

observations en dessous du seuil et 1 au seuil et au-dessus. Un dummy de pente peut également être inclus, 

c’est-à-dire un terme interactif produit du dummy d’interception et de la variable d’affectation. Données 

sur des autres variables X peuvent être utiles pour vérifier l’équilibre à travers le seuil, et la vérification 

peut être renforcée par une enquête de référence, qui s’assure que les covariables ne sont pas affectées 

par le programme. 

Avec un RDD flou, une approche de variable instrumentale est utilisée. La première étape consiste à 

régresser la participation sur la variable d’affectation et calculer les valeurs estimées. Dans la deuxième 

étape, les valeurs estimées de la première étape sont utilisées dans la régression des résultats en place de 

la variable d’affectation. 

L’idée qui sous-tend la conception de la RD est que, dans un voisinage du seuil, les conditions d’une 

expérience naturelle (c’est-à-dire l’affectation aléatoire au programme) sont rétablies. En ce sens, si le 

seuil est bien identifié et le traitement strictement dépendant de h, l’analyste pourrait obtenir l’effet de la 

politique simplement en comparant les performances agricoles des individus se trouvant à gauche et à 

droite du seuil. Pour une RD nette, cela signifie que cette régression simple doit être estimée (via les MCO 

standard) : 

Ri  =  +di  +(1−di )0(wi −w)+di1(wi  −w)+vi 
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dans laquelle le résultat Ri est une fonction à la fois de la variable de traitement d et de la variable 

observable w identifiant les critères de sélection par un seuil  w̄ , sans confondant supplémentaire Xi.. 

Une manière encore plus simple de saisir l’interaction consiste à estimer deux régressions, une pour les 

traités et une pour les non traités, simplement : 

R0i  = m0  + (w0i  -  w̄) + v0i  (pour les non traités) 

R1i  = m1  + (w1i  -  w̄) + v1i  (pour les traités) 

Cela montre comment l’effet n’est estimé qu’en réalité autour du seuil. En pratique, au lieu de la régression 

linéaire, des formes plus flexibles sont utilisées, avec les techniques dites de lissage (smoothing). 

Il est important de noter que le RD aigu est valable sous sélection sur l’observable (comme la fonction 

de contrôle et l’appariement). Quant à la RD fuzzy, on peut prouver qu’elle est égale à une estimation IV 

où w joue le rôle de la variable instrumentale (on peut dire que nous pouvons utiliser l’approche des 

variables instrumentales pour corriger la non-conformité dans le cas du RDD fuzzy, avec l’affectation 

originale basée sur l’indice d’admissibilité comme variable instrumentale). 

En ce sens, le RD fuzzy est également valable dans le cadre de la sélection sur les inobservables et contrôle 

plus complètement les inobservables que les autres méthodes d’appariement. Il peut également utiliser 

les données administratives dans une large mesure, en réduisant le besoin de collecte de données. One 

advantage is that this approach is easily extendable to a non-parametric setting. 

L’un des avantages de cette approche est qu’elle peut facilement être étendue à un cadre non 

paramétrique. 

 

Le principal inconvénient de cette approche est que la disponibilité (ou l’existence) d’une variable de 

forçage est parfois empêchée dans de nombreux contextes d’évaluation vue qu’il doit y avoir des critères 

claire d’affectation et il y a suffisamment d’échantillons de chaque côté du seuil pour l’analyse. Une autre 

limite est que l’impact n’est estimé que pour la population près du seuil. L’estimation est appelée un Effet 

de traitement moyen local (TARD ou local average treatment effect, LATE), plutôt qu’un effet de traitement 

moyen pour l’ensemble de la population traitée (Effet de traitement moyen ou ATE) : l’estimation ne 

peut pas nécessairement être généralisée à unités dont les scores sont plus éloignés du seuil. En parallèle, 

pour obtenir une puissance statistique suffisante lorsqu’en appliquant RDD, vous devrez choisir une 

bande passante autour du seuil qui comprend un nombre suffisant d’observations. 

Une mise en garde supplémentaire lors de l’utilisation de la méthode RDD est que la spécification peut 

être sensible à la forme fonctionnelle utilisée dans la modélisation de la relation entre le score d’éligibilité 

et le résultat d’intérêt. 
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BOX 21 – Implémentation de RDD dans STATA 

 
Dans STATA, la commande pour RDD est 

 
rdrobust y seuil 

 
Dans cet exemple générique, le RD robuste est estimé à l’aide de la variable de résultat y (=salaire), en exécutant 

la variable "seuil", avec des intervalles de confiance robustes corrigés des biais et des procédures  d’inférence. 

 
L’estimation pour les dessins Fuzzy RD est : 

 
rdrobust y x, fuzzy(d) 

 
dans laquelle "d" est l’indicateur de prise de traitement. 
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3.7 Les différentes méthodes d’analyse d’impact contrefactuelle en comparaison 
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3.8 La sélection d’un modèle d’évaluation d’impact 
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Pour en savoir plus : 
 

Un manuel technique, très pratique est : 
 
 

Howard White, David A. Raitzer (2017), Impact Evaluation of Development Interventions. A Practical Guide, 

Asian Development Bank, Manila. 
 
 

Ce livre offre des conseils sur les principes, les 

méthodes et la pratique de l’évaluation 

d’impact. Il contient du matériel pour un large 

éventail de publics, de ceux qui peuvent utiliser 

ou gérer des évaluations d’impact aux 

recherches appliqués. 

Pour aider à soutenir davantage l’utilisation des 

approches d’évaluation d’impact, ce livre 

présente les concepts, méthodes et 

considérations de base pour la planification, la 

conception, la gestion et la mise en œuvre de 

l’évaluation d’impact, complétés par des 

exemples, à l’aide du logiciel statistique Stata. 

Les sujets traités vont des objectifs de 

l’évaluation d’impact aux principes de base, aux 

méthodologies spécifiques et aux conseils sur 

la mise en œuvre sur le terrain. Il contient des 

documents pour un large éventail de publics, 

de ceux qui sont intéressés à comprendre les 

preuves sur «ce qui fonctionne» dans le 

développement, à ceux qui contribueront à 

élargir la base de preuves en tant que 

chercheurs appliqués. 
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Un manuel technique, plus avancé en économétrie théorique et appliquée est le suivant : 

 
 

Giovanni Cerulli (2015), Econometric Evaluation of Socio-Economic Programs. Theory and Applications, Springer, 

Berlin. 

 
 

Ce livre fournit des outils théoriques et 

appliqués avancés pour la mise en œuvre de 

techniques micro-économétriques modernes 

dans l’évaluation de programmes factuels pour 

les sciences sociales. L’auteur présente une 

boîte à outils complète pour concevoir une 

évaluation ex post rigoureuse et efficace du 

programme à l’aide du logiciel statistique Stata. 

Pour chaque méthode, une présentation 

statistique est développée, suivie d’une 

estimation pratique des effets du traitement. 

En utilisant à la fois des données réelles et 

simulées, les lecteurs se familiariseront avec les 

techniques d’évaluation, telles que 

l’ajustement de régression, l’appariement, la 

différence de différences, les variables 

instrumentales et la conception de 

discontinuité de régression et recevront des 

directives pratiques pour sélectionner et 

appliquer les méthodes appropriées. pour des 

contextes politiques spécifiques. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

(Giovanni Cerulli) 

IV. Les lignes directrices pratiques de mise en œuvre. 
Une feuille de route du plan de travail opérationnel 
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1. L’Appariement par Score de Propension ou ASP (Propensity Score Matching, PSM) 
 

Dans cette section, nous fournirons des lignes directrices pour appliquer correctement une analyse 

d’évaluation de programme ex-post en prenant comme exemple de référence la procédure requise par 

l’application de l’approche de la l’Appariement par Score de Propension ou ASP (Propensity Score Matching, 

PSM), probablement la méthode la plus populaire utilisée pour l’évaluation des programmes. La 

procédure d’appariement est générale, dans le sens qu’elle implique une série d’étapes procédurales 

communes à toutes les autres approches. En outre, l’appariement peut être considéré comme un cas 

particulier d’un estimateur de repondération, ainsi qu’une version non paramétrique de la régression à 

fonction de contrôle. 

 

1.1 Le protocole d’appariement 
 

L’appariement est un exemple approprié pour l’élaboration de lignes directrices générales sur la manière 

de réaliser une évaluation correcte des effets ex-post d’un programme. En particulier, le tableau A montre 

comment appliquer la procédure d’appariement par scores de propension (PSM). Nous commençons par 

commenter brièvement ce schéma, puis nous montrons comment l’appliquer à Stata. 

 
 

Table A. Protocole étape par étape pour mettre en œuvre correctement un 
estimateur de d’appariement par scores de propension à des fins d’évaluation ex- 
post du programme 
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1.2 L’application de l’appariement avec STATA 
 

Prenons l’exemple d’un programme de formation pour les agriculteurs (par exemple, une formation sur 

nouveau système d’irrigation des terres). Nous supposons qu’il y a N agriculteurs , où N1 a suivi une 

formation et N0 ne l’a pas suivie (c’est-à-dire l’ensemble contrefactuel). En général, nous exigeons que le 

sous-échantillon contrefactuel soit de la même taille ou plus grand que le sous-échantillon de traitement. 

Supposons que nous ayons accès à un ensemble de données rapportant des informations sur trois 

éléments de base : 

 
1. Variables de contrôle avant traitement (baseline) x = [X1, X2, X3, …] 

2. Resultat (or target variable ou variable cible) y 

3. Variable binaire de traitement w (w=1: treated traité; w=0: untreated pas traité) 
 
 

Compte tenu de ces informations, nous montrons ci-après comment appliquer avec STATA le protocole 

PSM présenté dans le tableau A. Nous commentons les résultats de Stata en les exécutant étape par 

étape. 

 

STEP 1. LOAD THE DATASET 
. use "IRRIGATION_TRAIN.dta" 

. ssc install psmatch2 

COMMENTAIRE : 

Nous téléchargeons la base de données dans la mémoire de l’ordinateur, et installons la commande 

psmatch2. 
 

STEP 2. SET THE CONFOUNDERS AND PUT THEM INTO A GLOBAL “x” 
. global x "age agesq educ educsq married nodegree black hisp re74 
re74sq re75 unem74 unem75 u74hisp" 

COMMENTAIRE : Le "x" global contient la spécification du modèle PSM que nous allons exécuter. 
 

 

STEP 3. ESTIMATE THE PROPENSITY SCORE 
. qui psmatch2 w $x , out(y) neighbor(1) common 

COMMENTAIRE : Cette commande a été exécutée "discrètement", ce qui signifie que Stata ne produit 
pas les résultats. Nous utilisons la commande psmatch2 mais uniquement pour estimer le score de 
propension (PS) utile pour vérifier d’abord si l’hypothèse de chevauchement tient. 
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STEP 4. CHECK THE OVERLAPPING USING THE PROPENSITY SCORE 
. tw (kdensity _pscore if w==1) (kdensity _pscore if w==0) , /// 
legend(label(1 "PS for Treated") label(2 "PS for Untreated")) 

 

COMMENTAIRE : Nous avons tracé la distribution des PS pour les unités traitées et non traitées. 
Nous avons observé que le chevauchement est bon, car pour toute valeur du PS, nous avons des 
fréquences suffisantes d’unités traitées et non traitées. Cela nous permet de poursuivre l’évaluation, car 
le degré de chevauchement est suffisant pour garantir des résultats d’estimation fiables.  
Si l’hypothèse de chevauchement est violée, cela signifie qu’il y a de grandes portions du support des 
variables x que nous avons traitées sans avoir d’unités non traitées, et vice versa. Cette situation ne nous 
permet pas de trouver des unités comparables dans les deux états pour certaines valeurs de x, ce qui 
rend l’appariement impossible. Bien sûr, on peut restreindre l’analyse uniquement sur les intervalles x 
disponibles où l’on dispose à la fois d’unités traitées et d’unités non traitées. Dans ce cas, cependant, 
l’estimation des ETA se rapportera à une sous-population, et non plus à la population entière, ce qui 
rendra impossible la généralisation des résultats à l’ensemble de la population 
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Variable Sample | Treated Controls Difference S.E. T-stat 
    +      

y Unmatched | 6.34914536 4.55480228 1.79434307 .632853551 2.84 
ATT | 6.36636787 4.37032789 1.99603998 .775653781 2.57 

  +  
Note: S.E. does not take into account that the propensity score is estimated. 
 

psmatch2: | psmatch2: Common 
Treatment |  support 
assignment | Off suppo On suppor | Total 
  +   +   
Untreated | 0 260 | 260 

Treated | 2 183 | 185 
   +   +   

Total | 2 443 | 445 

STEP 5. ESTIMATE ATEs 
. psmatch2 w $x , out(y) neighbor(1) common 

 

 

 

 

 

 

 

age | .0190429 .0549186 0.35 0.729 -.0885956 .1266815  

agesq | -.000309 .0009022 -0.34 0.732 -.0020774 .0014594  

educ | -.5459801 .254853 -2.14 0.032 -1.045483 -.0464773  

educsq | .0280537 .0142931 1.96 0.050 .0000397 .0560678  

married | .1117626 .1748764 0.64 0.523 -.2309888 .454514  

nodegree | -.2646339 .2432882 -1.09 0.277 -.7414701 .2122023  

black | -.1540753 .2293856 -0.67 0.502 -.6036629 .2955123  
hisp | -.3913826 .4381303 -0.89 0.372 -1.250102 .467337  

re74 | -.0100035 .0476144 -0.21 0.834 -.103326 .0833189  

re74sq | -.0006005 .0014854 -0.40 0.686 -.0035119 .0023108  

re75 | .0175634 .0304181 0.58 0.564 -.0420551 .0771818  

unem74 | -.0286438 .2832165 -0.10 0.919 -.5837379 .5264503  

unem75 | -.2280818 .1998268 -1.14 0.254 -.6197352 .1635717  

u74hisp | -.2177371 .4796981 -0.45 0.650 -1.157928 .722454  

_cons | 2.619865 1.299281 2.02 0.044 .0733212 5.166409  
         

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
COMMENTAIRE : Nous avons appliqué psmatch2. Cette commande permet d’estimer l’effet 

moyen du traitement (ATT) sur le résultat y (voir l’option out(y)) en utilisant un voisin le plus proche 
(voir l’option neighbor(1)) dans le support commun des unités (voir l’option common) qui est 

l’ensemble de chevauchement. Le premier tableau montre l’estimation du score de propension, tandis 
que le second tableau compare les résultats appariés avec les résultats non appariés. La valeur de l’ATT 
est égale à 1,99 avec un test T significativement égal à 2,57, signalant un effet positif et significatif de 1% 
de la politique considérée. Le dernier tableau, à savoir le tableau "soutien commun", montre que les unités 
"hors soutien" ne sont que 2 sur 445, ce qui signale un fort chevauchement au sein de cet ensemble de 
données (comme l’a déjà montré le graphique de la distribution des PS dans les deux groupes). 

Probit regression Number of obs = 445 
 LR chi2(14) = 24.30 
 Prob > chi2 = 0.0422 

Log likelihood = -289.95056 Pseudo R2 = 0.0402 

w | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval] 
  +   
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STEP 6. CHECK FOR THE PRE- AND POST-MATCHING BALANCING 
. pstest _pscore $xvars , both 

 

- 
Unmatched | Mean %reduct | t-test | V(T)/ 

Variable Matched | Treated Control %bias |bias| | t p>|t| | V(C) 
  + + +   

- 

99.2 

| | | 

30.5 

| | | 

16.8 

| | | 

38.5 

| | | 

61.2 

| | | 

100.0 

| | | 

74.1 

| | | 

-33.9 

| | | 

66.0 

| | | 

-2025.9 

| | | 

11.8 

| | | 

76.4 

| | | 

73.9 

| | | 
| -1.85 0.065 | . 

87.1 | -0.21 0.831 | . 
  |    |   |  

u74hisp U | .03243 .07692 -19.6 | -1.98 0.049 | . 

M | .03279 .03279 0.0 100.0 | -0.00 1.000 | . 

 |     |   |  

-      

* if variance ratio outside [0.75; 1.34] for U and [0.75; 1.34] for M 

 
Sample | Ps R2 LR chi2 p>chi2 MeanBias MedBias B R %Var 

   +         
Unmatched | 0.040 24.42 0.058 14.9 10.7 47.6* 1.03 50 

Matched | 0.016 8.02 0.923 4.5 5.4 29.6* 1.48 25 

* if B>25%, R outside [0.5; 2] 

COMMENTAIRE : Après avoir vérifié les chevauchements et estimé l’ATT, nous vérifions si notre 
PSM a réussi à obtenir un bon équilibre entre la PS et les covariables. Cela peut être fait en utilisant la 
commande psmatch2 de post-estimation pstest. 

La colonne t-test montre les principaux résultats. Pour que l’équilibrage tienne, nous aimerions que la 
différence de moyenne de chaque covariable "après appariement" ne soit plus significative (même si elle 

| 4.98 0.000 | 1.20 
| -0.04 0.969 | 0.98 

 

_pscore U | .44677 .39354 47.5 
 M | .44302 .44347 -0.4 

 
age U | 25.816 25.054 10.7 

 M | 25.809 25.279 7.5 

 

| 1.12 0.265 | 1.03 
| 0.73 0.467 | 1.14 

 
agesq U | 717.39 677.32 9.3 

 M | 717.34 684.01 7.8 

 

| 0.97 0.333 | 1.01 
| 0.74 0.461 | 1.00 

 
educ U | 10.346 10.088 14.1 

 M | 10.35 10.191 8.7 

 

| 1.50 0.135 | 1.55* 
| 0.76 0.450 | 0.85 

 
educsq U | 111.06 104.37 19.0 

 M | 110.79 108.19 7.4 

 

| 2.02 0.044 | 1.66* 
| 0.65 0.514 | 0.94 

 
married U | .18919 .15385 9.4 

 M | .19126 .19126 0.0 

 

| 0.98 0.327 | . 
| 0.00 1.000 | . 

 
nodegree U | .70811 .83462 -30.4 

 M | .71038 .74317 -7.9 

 

| -3.22 0.001 | . 
| -0.70 0.483 | . 

 
black U | .84324 .82692 4.4 

 M | .84153 .86339 -5.9 

 

| 0.45 0.649 | . 
| -0.59 0.557 | . 

 
hisp U | .05946 .10769 -17.5 

 M | .06011 .0765 -5.9 

 

| -1.78 0.076 | . 
| -0.62 0.535 | . 

 
re74 U | 2.0956 2.107 -0.2 

 M | 2.0719 1.8285 4.6 

 

| -0.02 0.982 | 0.74* 
| 0.51 0.608 | 1.38* 

 
re74sq U | 28.141 36.667 -6.1 

 M | 28.053 20.533 5.4 

 

| -0.62 0.536 | 0.50* 
| 0.71 0.480 | 1.75* 

 
re75 U | 1.5321 1.2669 8.4 

 M | 1.5268 1.5894 -2.0 

 

| 0.87 0.382 | 1.08 
| -0.19 0.847 | 1.17 

 
unem74 U | .70811 .75 -9.4 

 M | .71038 .69945 2.5 

 

| -0.98 0.326 | . 
| 0.23 0.819 | . 

 
unem75 U | .6 .68462 -17.7 

 M | .60109 .61202 -2.3 
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se trouvait dans les données non appariées). Cela se produit dans ce cas pour chaque variable de contrôle 

considérée dans cette analyse. Observez également la dernière colonne indiquant le rapport de variance 
entre le traitement et le non-traitement avant et après l’appariement. Nous souhaitons que ce rapport soit 
aussi proche que possible d’un (1). 
Le dernier tableau en bas, qui présente quelques indices d’équilibrage, montre une réduction remarquable 
du biais moyen et médian, confirmant ainsi que la procédure d’appariement a réussi à rééquilibrer les 
unités traitées et non traitées. 
Si le test de rééquilibrage n’a pas réussi, nous devrions alors revenir en arrière et modifier la spécification 
du score de propension. En général, il faut introduire des puissances et des interactions des variables déjà 
utilisées, ou essayer de trouver des variables supplémentaires, modifiant ainsi la spécification du score de 
propension jusqu’à ce que l’équilibrage soit atteint. Si l’équilibre n’est pas atteint, alors nous ne pouvons 
pas considérer nos résultats d’appariement comme fiables. 
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STEP 7. CHECK FOR THE PS POST-MATCHING BALANCING BY A GRAPH 
. psgraph , bin(30) support(_support) 

 

 

COMMENTAIRE : Ce graphique, obtenu à l’aide de la commande psmatch2 de post-estimation 
psgraph, montre graphiquement le degré de PS ou le rééquilibrage opéré par la procédure de 
correspondance que nous avons utilisée. Ce graphique confirme la réalisation d’un bon équilibrage, bien 
que dans certains bacs de petites différences apparaissent encore. 
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STEP 8. CHECK THE SENSITIVITY OF RESULTS TO UNOBSERVABLE SELECTION 
. gen delta = y -_y if _treated==1 & _support==1 

. rbounds delta , gamma(1 (0.01) 2) 

Rosenbaum bounds for delta (N = 183 matched pairs) 
 

Gamma sig+ sig- t-hat+ t-hat- CI+ CI- 

1 .0059 .0059 1.31309 1.31309 .254565 2.49783 

1.01 .006947 .004996 1.28465 1.36168 .23461 2.52457 
1.02 .008139 .004223 1.24436 1.40792 .209749 2.56034 

1.03 .009492 .003564 1.22807 1.44067 .18267 2.61401 
1.04 .011021 .003004 1.19911 1.48314 .144895 2.64991 

1.05 .012739 .002527 1.15853 1.51806 .112161 2.66728 
1.06 .014664 .002124 1.12153 1.55149 .07868 2.70369 
1.07 .01681 .001782 1.06611 1.5781 .04425 2.7636 
1.08 .019193 .001493 1.04843 1.59929 .021794 2.8034 

1.09 .021829 .00125 1.00693 1.63507 -4.8e-07 2.82994 
1.1 .024734 .001045 .977375 1.67674 -4.8e-07 2.8558 
1.11 .027923 .000872 .96197 1.71016 -4.8e-07 2.89246 
1.12 .031411 .000727 .930655 1.73128 -.022378 2.93524 

1.13 .035214 .000605 .898575 1.75685 -.036715 2.96741 

1.14 .039345 .000504 .875075 1.78806 -.064674 2.99563 
1.15 .043818 .000418 .83521 1.80733 -.10078 3.03987 
1.16 .048645 .000347 .814895 1.83873 -.118192 3.07386 
1.17 .053838 .000288 .786035 1.87348 -.14478 3.09094 

1.18 .059407 .000238 .764832 1.88775 -.181545 3.11518 

1.19 .065362 .000197 .739453 1.91314 -.216155 3.1594 
1.2 .071711 .000163 .720595 1.95123 -.23568 3.17473 

1.21 .07846 .000134 .691455 1.98024 -.27098 3.20103 
1.22 .085614 .000111 .654588 2.00757 -.291451 3.22835 
1.23 .093179 .000091 .63551 2.03451 -.30716 3.27492 
1.24 .101155 .000075 .61334 2.06695 -.32644 3.31213 

1.25 .109544 .000062 .58274 2.09097 -.35222 3.33452 

1.26 .118344 .000051 .546446 2.11021 -.391311 3.36581 
1.27 .127554 .000042 .528891 2.12352 -.4228 3.39147 
1.28 .137169 .000034 .524215 2.1398 -.453409 3.42446 
1.29 .147183 .000028 .49988 2.16216 -.493155 3.46463 

1.3 .157589 .000023 .479526 2.19088 -.513164 3.48181 
<OMITTED> 

1.95 .904895 1.7e-11 -.704805 3.67312 -1.83187 5.07783 

1.96 .909763 1.3e-11 -.729555 3.70498 -1.84557 5.10792 
1.97 .914422 1.1e-11 -.74708 3.72068 -1.85058 5.13246 
1.98 .918877 8.5e-12 -.778049 3.72906 -1.85557 5.16236 

1.99 .923135 6.7e-12 -.79142 3.73928 -1.85658 5.18726 

2 .927203 5.3e-12 -.803454 3.7464 -1.86959 5.20152 

* gamma - log odds of differential assignment due to unobserved 

factors 

sig+ - upper bound significance level 

sig- - lower bound significance level 
t-hat+ - upper bound Hodges-Lehmann point estimate 
t-hat- - lower bound Hodges-Lehmann point estimate 

CI+ - upper bound confidence interval (a=  .95) 

CI- - lower bound confidence interval (a= .95) 

 

COMMENTAIRE : Cette dernière étape concerne la robustesse des résultats de l’appariement par 
rapport à la présence éventuelle d’une sélection non observable, à savoir l’existence d’au moins un facteur 
de confusion non observable qui peut compromettre les résultats de l’appariement. Elle est basée sur le 
test de Rosenbaum, mis en œuvre par Stata via la commande rbounds qui prend comme argument 

principal la différence entre le résultat réel et celui imputé par l’appariement (c’est-à-dire, delta). 
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L’option gamma(1(0.01)2) fixe les valeurs de 1 à 2 du rapport entre la PS avec et sans la présence 
d’un éventuel facteur de confusion non observable 
La logique de ce test de sensibilité est la suivante : nous supposons que nous avons obtenu de bons 

résultats d’appariement (comme nous l’avons fait). Si c’est le cas, cela signifie que nous avons réussi à 
rétablir - de manière ex post - une randomisation quasi parfaite. Rosenbaum définit Gamma comme le 
rapport entre la PS des personnes traitées et celle des personnes non traitées qui est égal à un dans le 
cadre de la randomisation. Nous pouvons donc commencer par supposer que notre appariement a un 
Gamma égal à un. Ensuite, nous supposons l’existence d’un facteur de confusion inobservable générant 
une augmentation du rapport Gamma : plus cette augmentation est importante, plus l’écart par rapport 
à la randomisation est important. En conséquence, le test simule des valeurs plus élevées de Gamma et 
explore dans quelle mesure le p-value du ATT reste significative. 
Si le p-value (voir la colonne "sig+") reste faible même lorsque Gamma augmente beaucoup, cela signifie 
que nos résultats d’appariement sont solides. Au contraire, si nous perdons la signification par un petit 
écart par rapport à la randomisation, cela signifie que les résultats ne sont pas robustes. Dans notre cas, 
nous pouvons voir souligné en jaune à quel écart de la randomisation nous perdons 5% et 10% de 
signification pour le ATT obtenu dans notre appariement. Nous perdons de la signification à 5 % (ou 10 
%) par un écart de 17 % (ou 24 %) par rapport à la randomisation induit par un facteur de confusion non 
observable. 

 
Ainsi, pour renverser les résultats de notre appariement de base, il semble que nous aurions négligé un 
confondant si important capable de générer un écart important par rapport à la randomisation. Étant 
donné que notre spécification d’appariement est plutôt riche, l’existence d’un confondant aussi 
omniprésent est peu probable. Nous concluons donc que nos résultats d’appariement sont robustes aux 
facteurs de confusion inobservables 

 
Si nous avions perdu de l’a signification au début d’une randomisation, disons de 3 %, cela aurait été 

inquiétant et l’appariement n’aurait plus été adapté pour estimer le ATT de la politique considérée. Dans 

ce cas, une option appropriée à explorer pourrait être, par exemple, l’approche de la différence dans les 

différences (DID), qui est robuste à la sélection non observable. Bien entendu, pour appliquer la DID, 

l’analyste doit avoir accès à un ensemble de données longitudinales ou à une section transversale répétée. 

Nous aborderons l’approche DID dans le prochain paragraphe des lignes directrices. 
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2. Lignes directrices pratiques : la méthode de Double Différence (DID) 
 

Dans cette section, nous fournissons des lignes directrices pour appliquer correctement une analyse 

d’évaluation de programme ex-post en prenant comme exemple de référence la procédure requise par 

l’application de l’approche de des doubles différences (ou méthode des différences dans les différences 

DID) l’une des méthodes les plus populaires utilisées dans l’évaluation de programme pour traiter la 

"sélection non observable". L’approche DID est facile à mettre en œuvre, car elle estime essentiellement 

une régression linéaire, mais nécessite un protocole détaillé pour être correctement appliquée. 

 

2.1. L’application des DiD avec STATA 
 

Le DID est un exemple approprié pour l’élaboration de lignes directrices générales sur comment réaliser 

une évaluation ex-post correcte des effets d’un programme. Nous partons d’un exemple concernant 

l’application du DID avec Stata dans un cas de section transversale répété deux fois, pour ensuite 

présenter un cas de données longitudinales répétées deux fois. Nous présentons ensuite deux exemples 

illustrant la manière de tester la tendance commune (ou parallèle), l’hypothèse d’identification la plus 

importante pour le DID. En supposant qu’il existe de nombreuses périodes avant et après le traitement, 

nous présentons le test pour les paramètres de traitement variables dans le temps et fixes dans le temps, 

en montrant également comment effectuer l’analyse avant et après le traitement dans la pratique, en 

utilisant également une représentation graphique des résultats. Les commandes Stata appropriées pour 

accomplir chacune de ces tâches sont ici présentées et utilisées. 

2.2. Exemple de DID dans Stata - Cas de section transversale répétée 
 

1. Le traitement a lieu à un moment précis. Il est binaire avec : 1 = traité, 0 = non traité 

2. Les données (variables de contrôle et variable de réponse) sont collectées pour les unités traitées 

et non traitées, avant et après le traitement 

3. Tous les individus sont différents, de sorte qu’un individu n’apparaît qu’une seule fois dans 

l’ensemble de données (soit avant, soit après le traitement). 

4. Les variables de contrôle sont constituées des caractéristiques des unités, telles que l’âge, le statut 

social, les caractéristiques des terres, l’expérience en tant qu’agriculteur, etc. La variable de réponse 

peut être la production agricole, le revenu et d’autres types de résultats parmi ceux définis dans le 

cadre de l’IAF (selon l’accent mis sur une composante des droits économiques, sociaux, politiques 

et civils, ou sur les dimensions culturelles). 
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5. Supposons d’avoir un ensemble de données sur les agriculteurs au niveau du village comme dans 

le tableau B, où : id est l’identifiant de l’agriculteur, y est la production agricole, d est un indicateur 

du village (1= village traité ; 0 = village non traité), t est le temps (1 = après le traitement ; 0 = 

avant le traitement), w est l’indicateur binaire du traitement (1 = agriculteur traité ; 0 = agriculteur 

non traité). 

 
 

Table B. de données sur les traitements administrés aux agriculteurs au niveau du village. Section 

transversale répétée deux fois 
 

id y d t w=d x t 

1 34 1 0 0 

2 67 0 0 0 

3 5 0 0 0 

4 150 1 1 1 

5 78 0 1 0 

6 98 0 0 0 

7 200 1 1 1 

8 45 0 0 0 

9 33 0 0 0 

10 45 0 1 0 

11 22 1 0 0 

12 12 0 0 0 

13 34 0 1 0 

14 180 1 1 1 

15 88 0 1 0 

16 9 0 0 0 

17 56 1 0 0 

18 4 0 0 0 

19 3 0 0 0 

20 190 1 1 1 

 

 
6. L’estimateur DID est l’estimation MCO du terme d’interaction w. Pour l’obtenir avec Stata, on 

tape 

* LOAD THE DATASET 
. use DID_1 , clear 

* RUN THE DID REGRESSION 

. reg y d t w 
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Source | SS df MS Number of obs = 20 

  + F( 3, 16) = 26.93 

Model | 65721.1333 3 21907.0444 Prob > F = 0.0000 

Residual | 13015.4167 16 813.463542 R-squared = 0.8347 

  + Adj R-squared = 0.8037 

Total | 78736.55 19 4144.02895 Root MSE = 28.521 

 

y | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval] 

  +   

| 

| 

| 

| 

 

 
 

COMMENTAIRE : Le coefficient DID, c’est-à-dire le coefficient de l’interaction w, est égal à environ 

112 et il est hautement significatif (généralement, un coefficient est statistiquement significatif si son p- 

value est égale ou inférieure au niveau de signification habituel de 0,05). Cela signifie que la politique a 

été efficace en favorisant la production de 112 unités de mesure de la culture (par exemple, l’augmentation 

des tonnes produites). 

 
7. Les mêmes résultats, y compris les résultats des estimateurs avant/après, peuvent être obtenus en 

utilisant la commande diff: 

* RUN THE diff COMMAND 

. diff y , t(d) p(t) 

 

 

 
DIFFERENCE-IN-DIFFERENCES ESTIMATION RESULTS 

 

Number of observations in the DIFF-IN-DIFF: 20 

Before After 

Control: 9 4 13 

Treated: 3 4 7 

12 8 

Outcome var. | y | S. Err. | |t| | P>|t| 

  + + + +   

Before | | | | 

Control | 30.667 | | | 

Treated | 37.333 | | | 

Diff (T-C) | 6.667 | 19.014 | 0.35 | 0.730 

After | | | | 

Control | 61.250 | | | 

Treated | 180.000 | | | 

Diff (T-C) | 118.750 | 20.168 | 5.89 | 0.000*** 

| | | | 

Diff-in-Diff | 112.083 | 27.718 | 4.04 | 0.001*** 

R-square: 0.83 

* Means and Standard Errors are estimated by linear regression 

**Inference: *** p<0.01; ** p<0.05; * p<0.1 

d  6.666667 19.01419 0.35 0.730 -33.64161 46.97494 

t  30.58333 17.13916 1.78 0.093 -5.750058 66.91672 

w  112.0833 27.7177 4.04 0.001 53.32443 170.8422 

_cons  30.66667 9.507094 3.23 0.005 10.51253 50.82081 
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COMMENTAIRE : Le coefficient DID est à nouveau égal à 112. Cependant, nous observons 

ici deux autres paramètres : (1) la différence entre les personnes traitées et non traitées (ici 

appelées "unités de contrôle") avant traitement, qui est égale à 6,667 ; et (2) la différence entre les 

personnes traitées et non traitées après traitement, qui est égale à 118,75. La différence entre ces 

deux coefficients donne la valeur de l’estimateur DID, soit 112,083. Il faut noter que seul 

l’estimateur DID a une interprétation causale. 

 
8. Le modèle peut être facilement étendu en introduisant, par exemple, les deux covariables de 

prétraitement x1 et x2 dans la commande Stata diff comme y suit : 

. diff y , t(d) p(t) cov(x1 x2) 

 

 

 

 

2.3. Exemple de DID dans Stata - Cas des données longitudinales 
 

1. Le traitement a lieu à un moment précis. Il est binaire avec : 1 = traité, 0 = non traité. 

2. Les données (variables de contrôle et variables de réponse) sont collectées pour les unités traitées 

et non traitées, avant et après le traitement. 

3. Chaque individu est observé à la fois avant et après le traitement. 

4. Les variables de contrôle sont constituées des caractéristiques des unités, telles que l’âge, le statut 

social, les caractéristiques des terres, l’expérience antérieure en tant qu’agriculteur, etc. La variable 

de réponse peut être la production végétale, le revenu et d’autres types de résultats parmi ceux 

définis dans le cadre de l’IAF 

5. Supposons d’avoir un ensemble de données sur les agriculteurs comme dans le tableau C, où : id 

est l’identifiant de l’agriculteur, y est la productivité des cultures, t est le temps (1 = après le 

traitement ; 0 = avant le traitement), d est l’indicateur binaire du traitement (1 = agriculteur traité 

; 0 = agriculteur non traité). 
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Table C. Ensemble de données sur les traitements administrés aux agriculteurs au niveau du village.  

Ensemble de données longitudinales à deux temps 
 
 

 

id t d y x1 x2 

1 0 1 0.2 0.7 0.1 

1 1 1 0.3 0.5 0.6 

2 0 0 0.8 0.9 0.7 

2 1 1 0.7 0.7 0.4 

3 0 0 0.5 0.6 0.7 

3 1 1 1.0 0.5 0.1 

4 0 1 0.1 0.2 0.5 

4 1 0 0.3 0.3 0.2 

5 0 0 0.4 0.0 0.4 

5 1 1 0.2 0.6 0.2 

6 0 0 0.5 0.4 0.7 

6 1 1 0.1 0.1 0.6 

7 0 0 0.4 0.7 0.7 

7 1 0 0.9 0.4 0.9 

8 0 0 0.6 0.3 0.9 

8 1 0 1.0 0.5 1.0 

9 0 1 0.8 0.7 0.2 

9 1 0 0.3 0.7 0.8 

10 0 0 0.8 0.6 0.1 

10 1 1 0.2 0.7 0.1 

11 0 0 0.2 0.7 0.4 

11 1 0 0.7 0.0 0.7 

12 0 1 0.5 0.7 0.6 

12 1 0 1.0 0.2 0.3 

 
 
 

 

6. L’estimateur DID est basé sur une procédure MCO comme ci-indiqué : 

 
* LOAD THE DATASET 

. use DID_2 , clear 
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* GENERATE THE LAGGED y, d AND x: 

. sort id year 

. gen y_1 = L1.y 

. gen d_1 = L1.d 

. gen x1_1 = L1.x1 

. gen x2_1 = L1.x2 

 

 
* GENERATE THE FIRST DIFFERENCES OF y AND x 

. sort id year 

. gen delta_y = y - y_1 

. gen delta_x1 = x1- x1_1 

. gen delta_x2 = x2- x2_1 

. gen delta_d = d-d_1 

 

 
* COMPUTE THE DID (without covariates) 

. regress delta_y d if d_1==0 

Source | SS df MS Number of obs = 8 

  + F(1, 6) = 8.38 

Model | .771926478 1 .771926478 Prob > F = 0.0275 

Residual | .552376484 6 .092062747 R-squared = 0.5829 

  + Adj R-squared = 0.5134 

Total | 1.32430296 7 .189186137 Root MSE = .30342 

 

 

 

delta_y | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval] 

   +       

d | -.6416339 .2215855 -2.90 0.027 -1.183834 -.0994338 

_cons | .4941522 .1751787 2.82 0.030 .0655053 .922799 
 

 

 

 

COMMENTAIRE : Le coefficient DID est égal à environ -0,64, ce qui est également significatif et 

montre que la politique a même été préjudiciable à la productivité des cultures. 
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* FINALLY, WE ESTIMATE THE GENERALIZED DID BY ADDING IN THE 
REGRESSION THE COVARIATES X1 AND X2 IN FIRST-DIFFERENCES 

 

. reg delta_y d delta_x1 delta_x2 if d_1==0 

Source | SS df MS Number of obs = 8 

  + F(3, 4) = 15.03 

Model | 1.21642554 3 .405475181 Prob > F = 0.0121 

Residual | .10787742 4 .026969355 R-squared = 0.9185 

  + Adj R-squared = 0.8574 

Total | 1.32430296 7 .189186137 Root MSE = .16422 

 

 

 

delta_y | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval] 

  +   

 

d | -1.165876 .1914511 -6.09 0.004 -1.69743 -.6343227 

delta_x1 | -.2939741 .1774937 -1.66 0.173 -.7867755 .1988273 

delta_x2 | -1.373 .3445644 -3.98 0.016 -2.329664 -.4163361 

_cons | .6971427 .1197548 5.82 0.004 .36465 1.029636 

 

 

 

 

COMMENTAIRE : Le coefficient DID est maintenant égal à environ -1,64, soit un point de moins 

qu’auparavant, et toujours significatif. Cela montre que la prise en compte des covariables (introduites 

dans les différences premières) a même augmenté l’effet négatif de la politique. La diversité du résultat 

ainsi obtenu indique clairement que les individus étaient mal équilibrés par rapport aux deux covariables 

ajoutées. 
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2.4. Tester l’hypothèse de la tendance commune en utilisant tvdiff et 
tfdiff 

 

L’approche DID permet de prendre en compte la sélection non observable. Toutefois, cette approche 

repose sur une hypothèse importante appelée "tendance commune" (parfois aussi appelée "tendance 

parallèle"). Cela implique qu’avant de procéder au traitement, le schéma de résultats des unités traitées et 

non traitées doit être le même. Cela garantit qu’avant le traitement, les deux groupes ont connu la même 

tendance, ce qui constitue une condition fondamentale " toutes choses étant égales par ailleurs " pour 

interpréter comme "causal" le schéma post-intervention. En général, on demande également un certain 

"équilibrage" entre les deux groupes, de manière à ce que la différence entre les résultats des deux groupes 

fluctue autour de zéro pendant la période précédant le traitement. 

Bien sûr, pour vérifier l’hypothèse de tendance commune, il faut un certain nombre de temps de 

prétraitement. Cela signifie que nous devons nous appuyer sur un traitement variable ou fixe dans le 

temps, avec de nombreuses périodes de pré et de post-traitement disponibles. Cela n’est généralement 

pas possible dans de nombreux contextes politiques, bien que ces informations soient parfois disponibles 

Pour tester l’hypothèse de la tendance commune, nous procédons généralement de cette manière : 

 
1. Tant dans le cadre d’un traitement variable dans le temps que dans celui d’un traitement fixe dans 

le temps, générer des décalages L et des avancements F de la variable de traitement 

2. Régresser le résultat y sur les retards et les avancements ainsi que sur les autres covariables x, de 

préférence mesurées après le traitement. 

3. Pour tester la tendance commune, envisagez un test de signification commun à toutes les pistes. 

Si l’hypothèse nulle d’"égalité à zéro" est acceptée, on peut accepter la présence de la tendance 

commune. 

Si la tendance commune n’est toutefois pas acceptée par le test, nous ne pouvons pas donner au modèle 

post-intervention une interprétation causale. En théorie, sans tendance commune, nous ne pouvons pas 

procéder à notre analyse causale. 

Il est important de noter que le test de la tendance commune n’est valable que si l’on suppose - pendant 

la période précédant le traitement - qu’il n’y a pas d’"anticipation de l’effet". En d’autres termes, nous 

excluons que les individus - traités ou non - soient capables de modifier leurs comportements pour 

profiter de la mise en œuvre à venir de la politique. Pour cette raison, nous suggérons d’utiliser comme 

temps de traitement celui de l’"annonce" de la politique, et non celui de la mise en œuvre ou de 

l’application de la politique. 
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2.5. Tester la tendance commune dans un contexte de traitement variable dans 

le temps en utilisant la commande tvdiff 

 

Le tableau D donne un exemple d’un typique ensemble de données concernant le réglage du traitement 

variable dans le temps. Il est clair que le traitement D peut prendre la valeur zéro ou un à tout moment. 

Dans ce cas, la commande Stata tvdiff peut être utilisée pour tester la tendance commune et estimer 

l’effet pré et post-intervention. 

 
 

Table D. Ensemble de données longitudinales sur les traitements variables dans le temps. 
 
 

id t D y x1 x2 

1 0 1 0.2 0.7 0.1 

1 1 1 0.3 0.5 0.6 

1 3 0 0.8 0.9 0.7 

… … … … … … 

1 8 0 0.5 0.6 0.7 

1 9 1 1.0 0.5 0.1 

1 10 1 0.1 0.2 0.5 

2 0 1 0.3 0.3 0.2 

2 1 1 0.4 0.0 0.4 

2 3 0 0.2 0.6 0.2 

… … … … … … 

2 8 0 0.1 0.1 0.6 

2 9 1 0.4 0.7 0.7 

2 10 1 0.9 0.4 0.9 

… … … … … … 

 
 

L’utilisation de la commande Stata tvdiff suit ces étapes : 
 

* LOAD THE DATASET 

. use DID_tv , clear 

 

 
* RUN THE TVDIFF REGRESSION ESTIMATED BY FIXED-EFFECTS 

. tsset id time // required if we want to apply a fixed-effect model 

. xi: tvdiff y D x , model(fe) pre(6) post(6) graph 
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Fixed-effects (within) regression Number of obs = 185 

Group variable: id Number of groups = 5 

R-sq: Obs per group: 
 

within = 0.3917 min = 37 

between = 0.3825 avg = 37.0 

overall = 0.3865 max = 37 

 
 

corr(u_i, Xb) = -0.1395 

F(4,4) = 

Prob > F = 

. 

. 

 

(Std. Err. adjusted for 5 clusters in id) 

 

 

 
 

  +   

_D_F6 | -72.46167 180.2637 -0.40 0.708 -572.9538 428.0305 

_D_F5 | 60.09743 63.70172 0.94 0.399 -116.7669 236.9618 

_D_F4 | 22.75842 278.3109 0.08 0.939 -749.9566 795.4735 

_D_F3 | -143.4906 158.6749 -0.90 0.417 -584.0427 297.0614 

_D_F2 | 395.8175 257.9226 1.53 0.200 -320.2905 1111.926 

_D_F1 | -87.25493 186.4611 -0.47 0.664 -604.9539 430.444 

D | 805.2605 215.0375 3.74 0.020 208.2206 1402.3 

_D_L1 | 323.9564 123.6558 2.62 0.059 -19.36713 667.2799 

_D_L2 | 595.6533 183.0705 3.25 0.031 87.36797 1103.939 

_D_L3 | 494.4453 123.5111 4.00 0.016 151.5236 837.367 

_D_L4 | 446.2026 156.2224 2.86 0.046 12.45967 879.9456 

_D_L5 | 499.1779 211.6438 2.36 0.078 -88.43944 1086.795 

_D_L6 | 301.861 73.76806 4.09 0.015 97.04799 506.6739 

x | -9.918519 18.52512 -0.54 0.621 -61.35249 41.51545 

_cons | -1107.346 307.6728 -3.60 0.023 -1961.582 -253.1091 

   +  

sigma_u | 161.27232 

sigma_e | 935.12866 

rho | .0288834 (fraction of variance due to u_i) 
 

**************** Test for ‘parallel trend’ using the ‘leads’ ***************** 

****************************************************************************** 

 
( 1)  _D_F6 = 0 

( 2)  _D_F5 = 0 

( 3)  _D_F4 = 0 

( 4)  _D_F3 = 0 

( 5)  _D_F2 = 0 

( 6)  _D_F1 = 0 

Constraint 2 dropped 

Constraint 6 dropped 

 
F( 4, 4) = 0.78 

Prob > F = 0.5920 

 
RESULT: ‘Parallel-trend’ passed 

 
****************************************************************************** 

 

 

COMMENTAIRE : Nous avons deux panels de résultats : les résultats de la régression et le test de 

tendance commune. Dans la régression, nous avons pris en compte six périodes de prétraitement et six 

| 
 

Robust 
 

y | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval] 
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périodes de post-traitement. Le choix des périodes avant et après traitement dépend de la disponibilité 

des données. Le tableau présente les coefficients de retard et d’avancement de traitement, ainsi que les 

coefficients de traitement contemporain. Les principaux résultats sont toutefois présentés dans le 

graphique suivant, généré à l’aide de l’option graph de la commande tvdiff: 
 
 

 

 
 

Ce graphique montre que le schéma de prétraitement (avec le traitement se produisant en t) fluctue de 

manière erratique autour de zéro. C’est un signal de tendance commune possible. Le deuxième panneau 

de résultats montre le test approprié et suggère directement que la tendance commune (ou parallèle) est 

passée. Nous pouvons alors interpréter le schéma post-traitement de manière causale. Les résultats 

montrent un effet positif du traitement (disons, de la formation) du résultat (disons, de la production 

agricole) pendant toute la période post-traitement, l’effet le plus important étant affiché en t, le moment 

où l’intervention a eu lieu. 
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2.6. Tester la tendance commune dans un cadre de traitement à durée 

déterminée en utilisant tfdiff 

 

 

Un exemple typique de dataset concernant le cadre de traitement à durée déterminée est présenté dans le 

tableau E. La variable de traitement w prend la valeur zéro pour le non traité et une pour le traité. Dans 

ce cadre, la commande Stata tfdiff peut être utilisée pour tester la tendance commune et estimer l’effet 

pré et post-intervention. 

 
 

Table E. Ensemble de données longitudinales sur les traitements à durée déterminée. Date du 

traitement : 2010 
 

id w time x y 

1 1 2000 0.95 -0.12 

1 1 2001 0.05 1.19 

…  …  …  …  …  

1 1 2010 0.09 -0.75 

…  …  …  …  …  

1 1 2019 0.95 0.92 

1 1 2020 0.95 0.92 

2 0 2000 0.99 0.28 

2 0 2001 0.30 -0.01 

…  …  …  …  …  

2 0 2010 0.07 -0.85 

…  …  …  …  …  

2 0 2019 0.78 0.24 

2 0 2020 0.02 2.78 

 
 

La mise en œuvre du commandement tfdiff avec Stata suit ces étapes : 
 
 

* LOAD THE DATASET 

. use DID_tf , clear 

 

 
* RUN THE TFDIFF REGRESSION ESTIMATED BY OLS 

. tfdiff y w x , t(2010) pvar(id) tvar(time) datatype(panel) 

model(ols) ci(10) graph 
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*********************************************************** 

Data type: PANEL 

*********************************************************** 

 
*********************************************************** 

Model type: OLS 

*********************************************************** 

panel variable: id (strongly balanced) 

time variable: time, 2000 to 2020 

delta: 1 unit 

Linear regression 

 

 

 

 

(Std. Err. adjusted for 100 clusters in id) 

 

 

 
 

  +   

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

| 

Number of obs 

F(41, 99) 

Prob > F 

= 

= 

= 

2,100 

. 

. 

R-squared = 0.5591 

Root MSE = .56193 

 

| 
 

Robust 
 

y | Coef. Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Interval] 

 
1.w 

 
.0054473 .0988198 0.06 0.956 -.1906325 .2015272 

1._D2  .0166066 .0838696 0.20 0.843 -.1498089 .1830222 

1._D3  -.0537869 .0842146 -0.64 0.525 -.2208869 .1133132 

1._D4  -.0344557 .0831472 -0.41 0.679 -.1994378 .1305265 

1._D5  -.0093046 .0823531 -0.11 0.910 -.1727111 .1541019 

1._D6  .0590652 .0744809 0.79 0.430 -.0887211 .2068515 

1._D7  .1295233 .0843883 1.53 0.128 -.0379214 .2969679 

1._D8  -.0122625 .0758456 -0.16 0.872 -.1627566 .1382316 

1._D9  .0803098 .0761542 1.05 0.294 -.0707968 .2314163 

1._D10  -.095442 .0739511 -1.29 0.200 -.242177 .0512929 

1._D11  .0253963 .070783 0.36 0.721 -.1150525 .1658452 

1._D12  -.0267418 .0795799 -0.34 0.738 -.1846456 .1311619 

1._D13  .0014311 .0700576 0.02 0.984 -.1375785 .1404406 

1._D14  -.0658921 .0696543 -0.95 0.346 -.2041014 .0723172 

1._D15  -.0184852 .0657193 -0.28 0.779 -.1488866 .1119162 

1._D16  .0449621 .0783239 0.57 0.567 -.1104494 .2003737 

1._D17  .0219728 .0671811 0.33 0.744 -.1113291 .1552747 

1._D18  -.0960723 .0702236 -1.37 0.174 -.2354112 .0432665 

1._D19  .0043512 .0725794 0.06 0.952 -.139662 .1483645 

1._D20  -.0493501 .0799389 -0.62 0.538 -.2079662 .1092661 

1._D21  -.0359246 .0727186 -0.49 0.622 -.1802141 .108365 

        

w#_D2        

1 1  -.0686463 .1635987 -0.42 0.676 -.3932616 .2559689 

        

w#_D3        

1 1  -.2171911 .1585413 -1.37 0.174 -.5317714 .0973892 

        

w#_D4        

1 1  .1552331 .161057 0.96 0.337 -.1643389 .4748051 

        

w#_D5        

1 1  -.1216596 .1453321 -0.84 0.405 -.41003 .1667109 

        

w#_D6        

1 1  -.1471476 .1356617 -1.08 0.281 -.4163299 .1220347 
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 |       

w#_D7 |       

1 1 | -.2772564 .1608699 -1.72 0.088 -.5964571 .0419443 

 |       

w#_D8 |       

1 1 | -.0544725 .1849399 -0.29 0.769 -.4214335 .3124884 

 |       

w#_D9 |       

1 1 | -.0568557 .1559171 -0.36 0.716 -.366229 .2525176 

 |       

w#_D10 |       

1 1 | .3211763 .1614007 1.99 0.049 .0009224 .6414302 

 |       

w#_D11 |       

1 1 | 1.785101 .2417359 7.38 0.000 1.305445 2.264758 

 |       

w#_D12 |       

1 1 | 1.955165 .2709925 7.21 0.000 1.417457 2.492873 

 |       

w#_D13 |       

1 1 | 2.120592 .2862286 7.41 0.000 1.552653 2.688532 

 |       

w#_D14 |       

1 1 | 1.78199 .2843123 6.27 0.000 1.217853 2.346128 

 |       

w#_D15 |       

1 1 | 2.073792 .2015025 10.29 0.000 1.673967 2.473617 

 |       

w#_D16 |       

1 1 | 1.732668 .2423879 7.15 0.000 1.251718 2.213618 

 |       

w#_D17 |       

1 1 | 2.371997 .2505051 9.47 0.000 1.87494 2.869053 

 |       

w#_D18 |       

1 1 | 2.071296 .2170602 9.54 0.000 1.640602 2.501991 

 |       

w#_D19 |       

1 1 | 2.112834 .2304637 9.17 0.000 1.655544 2.570124 

 |       

w#_D20 |       

1 1 | 1.857721 .2228523 8.34 0.000 1.415534 2.299908 

 |       

w#_D21 |       

1 1 | 1.972602 .2044121 9.65 0.000 1.567004 2.3782 

 |       

x | .0267293 .0488855 0.55 0.586 -.0702701 .1237288 

_cons | -.0124512 .0575737 -0.22 0.829 -.1266899 .1017874 

 

****************************************************************************** 

**************** TEST FOR ‘PARALLEL TREND’ *********************************** 

****************************************************************************** 

Null to be tested: 

_b[1.w]=_b[1.w#1._D2]= _b[1.w#1._D3]= _b[1.w#1._D4]= _b[1.w#1._D5]= _b[1.w#1._D6]= _b[1.w#1._D7]= 

_b[1.w#1._ 

> D8]= _b[1.w#1._D9]=0 
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( 1)  1.w - 1.w#1._D2 = 0 

( 2)  1.w - 1.w#1._D3 = 0 

( 3)  1.w - 1.w#1._D4 = 0 

( 4)  1.w - 1.w#1._D5 = 0 

( 5)  1.w - 1.w#1._D6 = 0 

( 6)  1.w - 1.w#1._D7 = 0 

( 7)  1.w - 1.w#1._D8 = 0 

( 8) 1.w - 1.w#1._D9 = 0 

( 9) 1.w = 0 

F( 9, 99) = 1.77 

Prob > F = 0.0830 

 
RESULT: ‘Parallel-trend’ passed 

 
****************************************************************************** 

 

 

COMMENTAIRE : Comme dans le cas de la commande tvdidd, aussi avec la commande tfdiff nous 

avons deux panels de résultats : les résultats de la régression, et le test de tendance commune (ou parallèle). 

Dans la régression, nous avons prévu dix périodes de prétraitement et dix périodes de post-traitement. 

Le choix des périodes de pré et de post-traitement dépend, en ce cas aussi, de la disponibilité des données. 

Le tableau présente les coefficients de retard et d’avancement de traitement avant et après l’intervention, 

ainsi que le coefficient de traitement simultané. Les principaux résultats sont présentés dans le graphique 

suivant, obtenu en utilisant l’option graph de la commande tfdiff 
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Ce graphique montre que le schéma de prétraitement (le traitement ayant lieu en 2010) fluctue de manière 

irrégulière autour de zero. C’est le signe d’une tendance commune à l’existence. Le deuxième panel de 

résultats montre le test approprié et suggère directement que la tendance commune (ou parallèle) a 

également été dépassée dans ce cas. Nous pouvons alors interpréter le schéma post-traitement de manière 

causale. Les résultats montrent un effet très positif du traitement (par exemple, la formation par le biais 

d’une initiative d’incubation pour les jeunes entrepreneurs agricoles ou la fourniture d’un soutien financier 

ou d’intrants aux agriculteurs dans la culture du riz ou des fruits et légumes) sur le résultat (par exemple, 

la productivité des cultures) pendant toute la durée du post-traitement, l’effet le plus important ayant été 

observé en 2016. Observez que les variables d’intérêt, tant dans l’analyse avant traitement que dans 

l’analyse après traitement, sont les variables fictives d’interaction entre l’indicateur de traitement (w) et 

les variables fictives de temps (Dt). 
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3. L’importance de la gestion de la collecte de données pour l'évaluation des 

politiques 

 
La collecte et l'organisation des données pour l'évaluation ex-post de l'effet des politiques est un élément 

essentiel pour qu'une politique soit correctement évaluée. Ainsi, la collecte, l'organisation et l'utilisation 

des données sont des éléments sensibles de la gestion de l'intervention. L'évaluation des programmes 

repose sur trois sources de données : 

• les données administratives. 

• données officielles de l'office statistique 

• les données d'enquête (recueillies ad hoc) 

La collecte et l'intégration des données provenant de ces trois sources peut poser des problèmes 

différents. Dans ce qui suit, nous avons, donc, esquissé certains problèmes recourant qui peuvent se 

poser. 

 
 
 

3.1 L’alignement des données 
 
 

Les données administratives sont collectées et utilisées par l'agence gouvernementale qui gère la politique 

en question. Chaque dossier peut contenir diverses informations sur les demandeurs (bénéficiaires et non 

bénéficiaires) qui peuvent être exploitées pour établir des indicateurs (tels que : l'âge, le sexe, le rôle dans 

le ménage, etc.). Les données administratives doivent toutefois être harmonisées avec les deux autres 

sources, à savoir les données statistiques officielles recueillies par l'Office statistique du gouvernement et 

les données de recensement sur les individus et les entreprises. Il peut être nécessaire de fusionner ces 

données avec les données administratives à travers un identificateur clé. Ainsi, lors de la conception d'une 

politique, il est obligatoire de veiller à ce que les informations provenant de différentes sources puissent 

correspondre. Il en va de même pour les données d'enquête, généralement collectées a travers de 

questionnaires avant et après le déroulement de la politique. Il est essentiel de pouvoir relier ces données 

aux deux autres sources, et la collecte de données doit être conçue dans ce but. 
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3.2 Le calendrier de collecte des données 
 
 

Un autre élément important de la collecte de données, partiellement décrit ailleurs dans le présent 

document, est la nécessité de collecter les données à deux moments différents : au départ (avant que la 

politique n'intervienne) et après l'intervention (après que la politique ait pris fin). Ceci est important pour 

ne pas confondre les causes et les effets, et doit être prévu à l'avance dans la conception de l'évaluation 

de la politique. 

 
 
 

3.3 La cohérence des données 
 
 

Les données doivent être cohérentes, c'est-à-dire qu'elles doivent se rapporter aux mêmes unités 

(individus, ménages, exploitations agricoles, entreprises, etc.), ce qui permet d'éviter les incohérences au 

sein d'un même enregistrement (par "enregistrement", on 'entend une seule ligne se rapportant à une 

unité d'observation spécifique). 

 
 
 

3.4 L’absence de données 
 
 

Il s'agit d'un problème général de toute analyse de données empiriques, qui doit être résolu par des 

méthodes statistiques spécialisées pour traiter les données manquantes. Dans la mesure du possible, il est 

recommandé de concevoir l'évaluation de la politique de manière à ce qu'elle repose sur des données qui 

soient possible d’être mesurées et collectées, de sorte que la possibilité d'avoir un grand nombre de 

données manquantes soit réduite. 

 
 
 

3.5 L’erreur de mesure des données 
 
 

Toute évaluation politique empirique fondée sur des preuves peut être entachée d'erreurs de mesure des 

variables utilisées. C'est pourquoi une attention particulière doit être accordée à une définition ex ante 

claire des variables que l'évaluateur juge pertinent d'inclure dans l'analyse. Une définition claire de ces 

variables contribue à réduire la probabilité de les mesurer avec erreur, et offre également la possibilité de 

trouver des substituts appropriés pour la mesure d'un aspect spécifique lorsque l'évaluateur prend 

conscience de la difficulté d'obtenir des mesures directes de ces variables. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

V. Pour conclure : un décalogue sommaire de règles 
générales 
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1. La relation entre l’indicateur IAF et l’évaluation d’impact 
 
 

La nature statistique de l’autonomisation des femmes, ainsi comme définie par l’IAF, est celle d’un 

indicateur latent. C’est-à-dire un indicateur qui est conçu comme une construction théorique indétectable 

sous-jacente à une série de variables manifestes (les variables agrégées dans les composantes, qui à leur 

tour contribuent à définir les quatre dimensions prédéfinies de l’indice en fonction de la théorie). 

L’indicateur ne peut être estimé qu’à partir de ces variables manifestes. L’hypothèse c’est que 

l’autonomisation des femmes ne peut être mesurée directement et nécessite des approximations pour 

évaluer son niveau et ses progrès possibles dans le temps. D’un point de vue statistique, ils existent 

plusieurs procédures, connues sous le nom de techniques de réduction des données, qui visent à prendre 

en compte un grand nombre de variables observables et à les combiner de telle sorte qu’un petit nombre 

de variables, correspondant aux variables latentes, soit finalement obtenu. Les différences entre ces 

différentes techniques de réduction du nombre de variables sont dues aux critères utilisés pour combiner 

les différentes variables d’origine. L’analyse factorielle, l’analyse en composantes principales, la corrélation 

canonique, l’analyse discriminante, les techniques de transformation non linéaire par l’analyse des 

correspondances sont quelques-unes des techniques les plus utilisées. En fait, parmi les méthodologies 

utilisées pour traiter ce type de situation, il existe également des modèles qui expriment les relations 

causales entre les variables latentes. Ces modèles représentent une solution formelle de capacité 

explicative pertinente et de simplicité interprétative. Un exemple pratique est celui des modèles 

d’équations structurelles, qui permettent d’évaluer leur existence et, le cas échéant, l’étendue des relations 

causales - c’est-à-dire des liens de dépendance - entre les variables dites exogènes et endogènes (latentes 

et observées). 

Il est évident que pour tous les modèles statistiques qui formalisent les liens entre les variables latentes 

non observables et les facteurs observables qui les déterminent (par le biais des variables composantes), 

il est fondamental de disposer d’une base théorique et conceptuelle solide sur laquelle fonder l’ensemble 

du raisonnement. En fait, ils existent également différents modèles selon les détails ou les informations 

et les connaissances présupposées par l’utilisation de différentes techniques. Par exemple, l’analyse 

factorielle exploratoire est utilisée pour rechercher des variables latentes sur la base de variables observées 

lorsqu’il n’y a pas d’hypothèse a priori sur le nombre de facteurs (c’est le cas des diverses dimensions de 

l’IAF). Cette analyse est aussi utilisé lorsqu’il n’y a pas d’hypothèse a priori sur la manière dont les 

indicateurs observés sont associés aux différents facteurs, c’est-à-dire lorsqu’il y a peu de connaissances 

sur la structure latente qui est présupposée. 
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Au contraire, l’analyse factorielle confirmatoire est utilisée lorsqu’il y a des théories et des idées claires sur 

le nombre de facteurs et la manière dont les différentes variables observées sont regroupées en facteurs. 

Il s’agit de cadres de modélisation conceptuellement et statistiquement différents. 

L’IAF est, en soi, un outil d’information qui permet de suivre la situation et l’évolution dans le temps 

d’une série de variables - et de répéter le même raisonnement sur trois niveaux de réalité différents (de 

facto, de habitu, de iure). Le cadre théorique sous-jacent permet de suivre la situation en se référant 

spécifiquement aux variables pertinentes aux différents moments de la séquence logique du lien de 

causalité supposé par la théorie du changement qui va de l’accès et contrôle des ressources clés pour 

pouvoir exercer efficacement le pouvoir de décision dans différentes dimensions, à la capacité de 

transformer ces mêmes ressources de manière consciente et active, jusqu’à l’obtention de résultats au 

niveau de l’autonomisation des femmes. 

Toutefois, en tant qu’indicateur composite, chaque variable de la (vaste) matrice d’informations sous- 

jacentes renvoie une photographie instantanée, relative à des aspects théoriquement considérés comme 

essentiels dans le processus d’autonomisation des femmes mais, en tant qu’indicateur, l’IAF n’est pas un 

outil pour mesurer l’impact ou les effets directs d’une politique publique en posant le problème de 

l’attribution causale. D’ici l’importance d’utiliser des techniques pour évaluer l’impact des politiques 

publiques sur l’autonomisation des femmes. Si, bien entendu, l’objectif du responsable politique n’est pas 

de clarifier l’attribution causale des effets, mais de suivre la situation actuelle et de la comparer, si 

nécessaire, avec la situation de l’année précédente afin de vérifier les progrès réalisés (sans prétendre 

attribuer des résultats positifs à une intervention politique particulière), il suffira alors d’utiliser les 

informations disponibles de la matrice IAF, sans devoir mettre en place des techniques d’évaluation 

d’impact. 

De la même manière, si vous souhaitez savoir, par exemple, si un programme de distribution de semences 

pour la riziculture ou si un programme d’incubation d’entreprises pour les nouvelles entreprises de jeunes 

diplômés a atteint son objectif en termes de bénéficiaires et/ou a réalisé toutes les activités prévues, il 

sera utile de mettre en place une forme de suivi axé sur une description quantitative et qualitative de 

l’effort fourni et de la capacité à le réaliser, sans devoir mettre en place des techniques d’évaluation 

d’impact. 
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2. Un décalogue de règles générales 
 
 

Le premier élément fondamental pour justifier l’adoption de techniques d’évaluation d’impact – comme 

celles indiquées ci-dessus - est la volonté réelle ainsi que un claire engagement à évaluer l’impact des 

politiques publiques, soit en termes d’attribution ou effet net obtenu, soit - comme indiqué dans le texte 

en référence à des méthodes définies comme qualitatives basées sur la théorie – pour expliquer les 

mécanismes en place, c’est-à-dire comment, dans quelle mesure et pourquoi une intervention donnée a 

contribué à produire les effets obtenus. 

Un deuxième point très important est l’identification des variables dites de résultat, c’est-à-dire la (ou 

les) variable(s) mesurable(s) spécifique(s) sur laquelle (lesquelles) les effets produits par la politique, le 

programme ou le projet analysé doivent être évalués. Une identification préliminaire des variables de 

résultats spécifiques à évaluer est fortement recommandée dans la phase initiale. 

En se referrant à la vaste batterie de variables contenues dans l’IAF, il est compréhensible que, selon le 

stade d’avancement du processus d’autonomisation des femmes dans le pays et la priorité spécifique 

accordée par le responsable politique aux domaines liés à l’input, ou au processus/à l’agence, ou encore 

au résultat en tant que cible spécifique de l’initiative, la variable la plus appropriée est fixée comme résultat 

de l’analyse, indépendamment du fait qu’elle soit considérée comme une variable de résultat ou de 

processus ou d’apport dans l’IAF. Ce qui importe, c’est que pour chaque variable de résultat - une ou 

plusieurs variables observables - il y ait un lien compréhensible avec l’initiative, en évitant les mécanismes 

causaux faibles ou les chaînes de liens causaux supposées trop longues qui rendent très difficile de vérifier 

avec un bon niveau de rigueur le lien causal réel sur le terrain. 

Un troisième point est étroitement lié au précédent : étant donné que l’évaluation d’impact exige du 

temps et des ressources, il est important qu’elle soit réellement utile, ne visant pas à vérifier des chaînes 

causales tortueuses, indéfinies, mal définies et non prouvées, mais aussi, elle ne devrait même pas vérifier 

les liens qui semblent clairement évidents. Si les effets à attribuer sont claires, il n’est pas nécessaire de 

mettre en place des techniques d’évaluation d’impact. 

Souvent, les initiatives de politique publique sont complexes, elles sont le résultat d’une combinaison 

d’activités qui peuvent donner lieu à une interaction entre elles-mêmes, avec des moments de début et de 

fin différentes. Le quatrième point est que, par conséquent, il est important de délimiter d’un point de 

vue temporel et spatial les initiatives évaluées, isoler les composants qui peuvent produire des effets 

autonomement, en évitant - comme déjà mentionné au point précédent - les évaluations d’initiatives dont 

la complexité produit peu de clarté sur les liens de causalité spécifiques. 



144  

Un cinquième point concerne les données à utiliser. Le problème de la disponibilité des données devrait 

être clair à tous et dans la construction même de l’IAF, c’est un défi fondamental à relever. Dans le cas 

de l’évaluation d’impact, certaines techniques, y compris celles qui sont largement utilisées comme la 

technique de la différence dans la différence (Difference in Difference) et l’apparaissant des scores de 

propension (Propensity Score Matching), nécessitent également des données sur la situation avant 

l’intervention (en référence à la variable de résultat dans le cas de la technique Difference in Difference et aux 

caractéristiques des sujets traités et non dans le cas de la technique Propensity Score Matching), ce qui 

augmente le problème de la disponibilité de données pertinentes et fiables. C’est également pour cette 

raison qu’une recommandation de bon sens consiste à réfléchir sur l’évaluation de l’impact à partir de la 

phase de programmation de l’intervention, de manière à identifier les sources de données à utiliser bien 

avant la mise en œuvre de l’intervention. Les sources administratives, comme déjà expliqué dans le cas 

de l’IAF, sont théoriquement prometteuses, car elles sont opérationnel dans le système national de 

statistiques, régulièrement mises à jour, elles se référant aux personnes qui ont bénéficié de l’intervention 

mais aussi aux personnes appartenant au groupe dit de contrôle. Cependant, ces sources font souvent 

défaut et devraient être renforcées, tout comme les autres sources d’information. Si des données doivent 

être collectées, il sera important de : (a) concevoir et sélectionner un échantillon, (b) développer l’outil de 

collecte de données le plus possible à l’avance, (c) former le personnel sur le terrain, (d) mener un test 

pilote, (e) collecter des données, en commençant par des informations sur des "faits stylisés" pertinents 

pour le cadre ou le contexte de l’initiative, (f) gérer et accéder aux données. Le manque de données, qui 

constitue une contrainte insurmontable pour l’application de nombreuses techniques, doit être souligné 

dès le départ, en précisant en détail les raisons pour lesquelles il n’est pas possible d’appliquer une 

technique d’évaluation d’impact théoriquement très appropriée et en faisant des propositions 

opérationnelles sur la manière d’améliorer le système. Pour cela, quand nécessaire, il est très important 

pour les décideurs politiques de prévoir des ressources budgétaires pour la réalisation des situations de 

référence avant le démarrage des projets et programmes. En plus, les différentes institutions 

administratives qui collectent les données (les ministères, les centres de recherche, etcetera) doivent 

partager les bases de données issues de ces enquêtes pour les besoins de l'évaluation d'impact en s’alignant 

à la nouvelle Politique d’accès à l’information de la Banque Mondiale entrée en vigueur le 1er juillet 2010 

selon laquelle la Banque divulgue toute information en sa possession qui ne figure pas sur une liste 

d’exceptions. 

Un sixième point, qui fait suite aux précédents, est la préparation d’un format standard pour la 

conception de l’évaluation. Le choix de la méthodologie dépend de la demande d’évaluation, du 

calendrier, des contraintes budgétaires et de la capacité de mise en œuvre, ainsi que des données 

disponibles 
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En définissant la conception, il est également important de déterminer comment l’évaluation d’impact 

s’adaptera et utilisera l’opportunité qui vienne de la collecte de données faite pendant le suivi du projet. 

Tous les projets doivent être contrôlés de manière à suivre leur évolution ; c’est une occasion très 

précieuse de recueillir des informations utiles à des fins d’évaluation d’impact, c’est-à-dire de les orienter 

vers le principe de la "Gestion Axée sur les Résultats (Results-Based management)". En ce sens, les décideurs 

politiques doivent d’engager à prendre en compte toujours la dimension genre dans toutes les enquêtes 

réalisées dans le cadre des projets et programmes. 

Un septième point concerne la bonne attitude à adopter face aux résultats d’une analyse d’impact. Dans 

tous les cas, quelles que soient l’approche, la méthode et la technique utilisées, il s’agit d’une interprétation 

aussi rigoureuse que possible des effets d’une intervention. Cela signifie que nous devons garder un esprit 

critique et aussi une certaine modestie, sans prétendre faire passer les résultats pour de fausses vérités. 

Un huitième point, lié au point précédent sur les résultats de l’analyse d’impact, est le plan stratégique 

de capitalisation et de communication des résultats pour en assurer la plus large diffusion possible (y 

compris les présentations à différents publics, les communiqués de presse et la mise à disposition 

d’informations sur le réseau). Cette stratégie de diffusion doit être incluse dans la première étape du 

processus de planification afin de garantir qu’elle soit incluse dans le budget et que les résultats atteignent 

le public visé. La communication des résultats d’une évaluation n’est pas un aspect résiduel ni marginal. 

Garder un rapport contenant les résultats d’une évaluation fermé dans le tiroir d’un bureau d’évaluation 

équivaut à ne pas avoir évalué l’intervention et à gaspiller des ressources financières et des out ils de 

connaissance essentiels pour améliorer la planification future et la sensibilisation des citoyens à l’efficacité 

des politiques publiques. 

Il est donc nécessaire de prévoir un format de présentation des résultats qui mette l’accent sur des 

informations pertinentes, opportunes et présentées sous une forme compréhensible pour tout le monde. 

À cet égard, les documents qui indiquent les résultats finaux auront une grande grande pertinence 

politique s’ils incluent des recommandations claires et pratiques issues de l’analyse d’impact. Les 

recommandations peuvent être ventilées en priorités à court et à long terme et, si possible, devraient 

inclure des implications budgétaires. 

Un neuvième point, très important du point de vue de la construction d’une architecture institutionnelle 

fonctionnelle pour le bon fonctionnement du système d’évaluation et d’une culture solide dans le pays, 
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fait référence à la nécessité de dépasser l’approche qui conduit à concevoir les évaluations comme une 

série d’initiatives ponctuelles liées à des initiatives spécifiques à évaluer. 

En d’autres termes, il convient de promouvoir le passage des études d’impact individuelles à l’élaboration 

d’une approche systémique pour l’identification, la mise en œuvre et l’utilisation des analyses d’impact 

d’initiatives spécifiques. Lorsque cela est réalisé, les avantages d’un programme d’analyse d’impact en tant 

qu’outil de planification budgétaire, de formulation, de gestion et de responsabilisation des initiatives 

politiques augmentent. L’institutionnalisation des analyses d’impact ne peut être réalisée que dans le 

contexte d’une reconnaissance politique substantielle de la valeur des analyses d’impact et d’un système 

organisationnel stable avec un mandat politique bien défini, qui est soutenu en tant que fonction 

transversale dans les différents domaines sectoriels et thématiques de l’administration publique, dans un 

esprit de coordination forte et efficace. Les principes de l’approche GAR et l’expérience décennale du 

Global Partnership for Effective Development Cooperation, une plate-forme multipartite visant à promouvoir 

l’efficacité des efforts de développement de tous les acteurs, à fournir des résultats durables et à 

contribuer à la réalisation des objectifs de développement durable, offrent des indications utiles à cet 

égard. 

L’importance de se concentrer sur les hypothèses du cadre institutionnel et des modèles organisationnels 

pour un fonctionnement correct et efficace de l’ensemble du système impliqué dans la mise en œuvre du 

processus d’analyse d’impact est d’une importance extraordinaire et ne sera jamais suffisamment 

soulignée. Cela signifie pouvoir compter sur une expertise multidisciplinaire, la motivation, la clarté du 

mandat, les performances de gestion, une bonne coordination et une ligne d’influence directe au niveau 

décisionnel, ainsi qu’un dialogue continu, une interaction et une contamination de son propre agenda 

dans les programmes des différents acteurs concernés. 

Le dixième et dernier point, qui clôt les recommandations, revient inévitablement au point central à 

partir duquel a débuté la réflexion sur les méthodes les plus appropriées d’évaluation des interventions 

politiques. Les recherches les plus récentes ont remis en question la prétendue "neutralité" des 

évaluations. Pour aborder le thème central de l’autonomisation des femmes, non seulement les données 

doivent être ventilées par sexe mais, comme l’indique le système IAF, la perspective générale doit se 

concentrer sur le pouvoir, les privilèges et les inégalités des individus et des groupes ; c’est-à-dire que 

l’évaluation d’impact doit toujours remettre en question les réalités politiques des différents contextes et 

citoyens et la manière dont les politiques contribuent à renforcer ou à affaiblir les processus de 

transformation. 

Une perspective de genre signifie qu’il faut toujours poser la question du pouvoir comme une dimension 

clé de l’analyse de l’évaluation et, par conséquent, le choix de la variable de résultat et des variables de 
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contrôle, ayant pour référence la liste des variables contenues dans l’AIF, doit s’inspirer de ce principe 

directeur. La meilleure réponse possible doit être apportée aux priorités politiques actuelles, notamment 

l’élimination de toutes les formes de discrimination à l’égard des femmes et le programme "ne laisser 

personne derrière", ce qui signifie qu’il faut encourager une analyse plus approfondie des questions de la 

distribution du pouvoir, des ressources et des opportunités entre les hommes et les femmes, qui sont 

essentielles pour évaluer les efforts déployés pour atteindre les objectifs de développement durable définis 

dans l’Agenda 2030. 


