Pe rree_

Daniel Courgeau
Brigitte Baccaini

Analyse multi-niveaux en sciences sociales
In: Population, 52e année, n°4, 1997 pp. 831-863.

Citer ce document / Cite this document :

Courgeau Daniel, Baccaini Brigitte. Analyse multi-niveaux en sciences sociales. In: Population, 52e année, n°4, 1997 pp. 831-
863.

http://www.persee.fr/web/revues/home/prescript/article/pop_0032-4663_1997_num_52_4 6470

creative
commons


http://www.persee.fr/web/revues/home/prescript/author/auteur_pop_70
http://www.persee.fr/web/revues/home/prescript/author/auteur_pop_1133
http://www.persee.fr/web/revues/home/prescript/article/pop_0032-4663_1997_num_52_4_6470

Résumé

Courgeau (Daniel), Baccaini (Brigitte). -Analyse multi-niveaux en sciences sociales L'approche multi-
niveaux permet d'aborder les comportements humains, en tenant compte non seulement des
caractéristiques individuelles, mais également du fait que ces individus font partie d'unités
géographiques plus larges telles que les communes ou les régions. Une présentation détaillée et
critique est faite ici des objectifs et des diverses formulations de ces modéles. Cet article va des
modeéles les plus simples, qui font intervenir la multiplicité des niveaux sous la forme de caractéristiques
individuelles et agrégées, a des modeéles plus complexes mettant en oeuvre des aléas propres a
chaque niveau, pour aboutir & des modéles biographiques multi-niveaux. Il ouvre a une réflexion
épistémologique plus générale sur I'apport de ces modéles.

Resumen

Courgeau (Daniel), Baccaini (Brigitte). -Analisis multi-nivel en ciencias sociales El analisis multi-nivel
permite abordar los comportamientos humanos teniendo en cuenta no unicamente las caracteristicas
individuates, sino también el hecho de que los in- dividuos forman parte de unidades geograficas tales
como los municipios o las regiones. El articulo hace una presentacién detallada y critica de los
objetivos y formulaciones diversas de taies modelos. Se va desde los modelos mas simples, que hacen
intervenir la multiplici- dad de nivelés bajo forma de caracteristicas individuals y agregadas, a modelos
mas com- plejos que incluyen factores de heterogeneidad en cada nivel, hasta llegar a modelos
biograficos multi-nivel. Finalmente, se realiza una reflexion epistemoldgica general sobre la aportacién
de estos modelos.

Abstract

Courgeau (Daniel), Baccaini (Brigitte). - Multilevel analysis in the social sciences The multilevel
approach can be used to study human behaviour taking into account not only individual characteristics
but also the fact that these individuals belong to larger geographical units such as communes and
regions. This article gives a detailed critical presentation of the aims and formulations of these models.
Attention ranges from the most basic models, which introduce the many different levels in the form of
individual and aggregated characteristics, to more complex models which operate with the random
characteristics specific to each level, and culminates with multilevel event history models. The article
concludes with a more general epistemological reflection on the contribution of these models.
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ANALYSE MULTI-NIVEAUX
EN SCIENCES SOCIALES

Daniel COURGEAU*, Brigitte BACCAINI*

Le démographe. comme d'autres chercheurs cn sciences sociales, peut
s¢ placer a des niveaux d'agrégation différents pour ¢tudier les comporte-
ments humains. Mais une fois situé a un niveau d'agrégation donné, il lui
est difficile d'en changer en cours d'analyse, car les mesures, les méthodes
ct les techniques utilisées dans un domaine ne recouvrent pas celles de
I'autre.

La démographie a longtemps privilégi¢ I'analyse des grandeurs agrégées.
Cela est possible sous I'hypothése souvent non formulée. que l'on travaille
sur des sous-populations, chacune homogeéne vis-a-vis du comportement €tu-
dié. Dans ce cas il n'est guere utile de tenir compte des comportements ¢t des
caractéristiques individuels, mais on peut rechercher les relations qui exis-
tent entre les taux démographiques classiques, correspondant au phénomene
étudié dans chaque sous-population, et les valeurs moyenncs des caracté-
ristiques calculées également dans chaque sous-population. Ainsi, pour ana-
lyser les taux d'émigration de diverses régions, on va chercher a les relier
au taux de chomage, au salaire moyen, au pourcentage de personnes a
charge, ctc., de ces mémes régions. On tombe alors sur des modeles de
migration classiques, mis en place depuis fort longtemps (Young, 1924),
mais toujours utilisés (Puig, 1981 ; Jacquot, 1994). On peut, de la méme
fagon, mettre en place des modeles de fécondité ou de mortalité régionales.
Les modéles multi-régionaux de Willekens et Rogers (1978) font la synthese
de ces différentes approches sous I'hypothese supplémentaire d'indépendance
entre les divers phénomenes démographiques.

On peut dire qu'unc telle analyse permet de tenir compte de I'effet
que les groupes étudiés peuvent avoir sur leurs propres comportements dé-
mographiques : les caractéristiques agrégées que 'on peut mesurer sont
supposées approcher un certain nombre de contraintes que chaque sous-
population impose a ses membres, et qui vont influencer leurs comporte-
ments. Ainsi une telle analyse peut montrer unc liaison positive entre lc
taux de chomage dans une région et son taux d'émigration (Puig, 1981).

# Institut national d'études démographiques.
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Le risque est grand, a partir de ce résultat, d'en conclure que les individus
au chémage ont une plus forte probabilité d'émigrer d'une région, alors
que l'on sait seulement qu'un fort taux de chdmage conduit a un fort taux
d'émigration qui peut concerner aussi bien des actifs occupés, des chdmeurs
que des inactifs. Ce type d'inférence erronée conduit a ce que l'on a cou-
tume d'appeler l'erreur écologique, lorsque I'on cherche a déceler des com-
portements individuels a partir de mesures agrégées.

Il y a plus de quarante-cinq ans maintenant, Robinson (1950) abordait
ces problemes avec des arguments statistiques. Il a montré que les corré-
lations entre deux caractéristiques mesurées de facon binaire sur des in-
dividus, ou par des proportions sur des régions, n'étaient en général pas
égales entre elles. Ainsi la corrélation entre proportions de population noire
et d'illettrés aux Etats-Unis, en 1930, était de 0,95 en travaillant sur neuf
divisions géographiques, alors que la corrélation entre le fait d'étre noir
et le fait d'étre illettré, pour un individu, n'était que de 0,20. Il concluait
son article de facon tres tranchée : on ne peut pas utiliser une corrélation
écologique, mesurée au niveau agrégé, comme substitut d'une corrélation
individuelle.

Un certain nombre d'auteurs ont étendu ces résultats a des analyses par
des méthodes de régression linéaire ou logistique (Alker, 1969 ; Firebaugh,
1978 ; Piantadosi et al., 1988 ; Courgeau, 1994 ; Baccaini ct Courgeau, 1996a).
La conclusion est toujours la méme : dans la majorité des cas, travailler
a un niveau agrégé conduit a des biais si l'on veut raisonner au niveau
individuel. Ces biais sont d'autant plus importants que la variabilité entre
individus d'un méme groupe dépasse a la variabilité entrc les groupes con-
sidérés, cela pour toutes les caractéristiques étudiées.

Il est, des lors, utile de travailler également au niveau individuel si
I'on veut comprendre les comportements humains. L'approche biographique
s'est ainsi mise en place, il y a plus de quinze ans maintenant. Elle a
entrainé I'élaboration d'enquétes recueillant les événements qui surviennent
dans tous les domaines de la vie des individus avec leur datation précise.
Elle a conduit a la mise en place de méthodes d'analyse originales, qui
permettent de relier entre eux divers événements pouvant survenir dans
des domaines différents, et de mesurer I'effet de diverses caractéristiques
individuelles sur ces mémes événements. Elle introduit enfin un nouveau
paradigme en démographie (Courgeau et Lelievre, 1996), car l'intérét ne va
plus porter sur des sous-populations homogenes et sur des événements indé-
pendants les uns des autres mais, au contraire, sur I'ensemble de la biographie
individuelle, considérée comme un processus stochastique complexe. Ce nou-
veau paradigme peut étre approché par I'hypothese suivante : un individu par-
court, tout au long de sa vie, une trajectoire complexe qui dépend, a un instant
donné, de sa trajectoire antérieure, des informations qu'il a pu acquérir dans
son passé et des conditions qui prévalent dans la société ou il vit.

Dans ce cas on va rechercher les relations qui existent entre un compor-
tement individuel complexe, dépendant du temps, et diverses caractéristiques
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de ces individus. 1l peut s'agir de caractéristiques fixées une fois pour tou-
tes (origine sociale des parents, nombre de freres et sceurs, lieu et rang
de naissance. ctc.) ou de caractéristiques dépendant du temps, indiquant
les étapes importantes de leur existence. C'est donc bien I'hétérogénéité
des populations qui intervient la et les relations entre les divers phénome-
nes démographiques seront au cceur de l'analyse. Ainsi, pour étudier les
chances d'émigrer de diverses régions, on va faire intervenir le fait que
I'individu soit chdmeur ou non, son salaire, le nombre de pecrsonnes a sa
charge, ctc. On pourra également faire intervenir d'autres caractéristiques
plus permanentes, telles que son licu de naissance, pour mettre en ¢vidence
les chances d'y retourncer lorsque I'individu en est parti.

Une telle approche réussit a unifier un certain nombre de méthodes
utilisées en sociologic (Tuma et Hannan, 1984), en économie (Lancaster,
1990) et en démographic (Courgcau et Lelievre, 1989). Il faut cependant
prendre garde au fait que l'on considére souvent que les caractéristiques
de l'individu ou de personnes proches (son ménage ou sa famille corési-
dente. par exemple) sont les scules a jouer sur les comportements indivi-
duels. On risque de commettre, dans cc cas, ce que l'on appelle l'erreur
atomisie, car on ignore alors le contexte dans lequel les conduites humaines
se produisent. En fait, ce contexte doit certainement jouer sur les compor-
tements individuels et il parait fallacieux d'isoler I'individu des contraintes
imposées par la société et le milieu dans lequel il vit

D'ou I'idée de travailler simultanément a divers niveaux d'agrégation,
en vue d'expliquer un comportement qui est toujours individuel, et non
plus agrégé, comme précédemment. Cela élimine le risque d'erreur écolo-
gique, car la caractéristique agrégée va mesurer une construction différente
de son équivalent au niveau individuel. Elle n'intervient plus comme un
substitut, mais comme une caractéristique de la sous-population qui va af-
fecter le comportement d'un individu qui en fait partie. Simultanément I'er-
rcur atomiste disparait a partir du moment ou l'on fait intervenir
correctement le contexte dans lequel l'individu vit.

Dans le passé, cette possibilité d'analyse multi-niveaux ou contex-
tuclle a ¢té I'objet de nombreux débats méthodologiques cn sociologie (La-
zarsfeld ¢t Menzel, 1961 ; Hauser, 1974), sans que des applications précises
de ces méthodes aient pu apporter les preuves de leurs potentialités. Ce
n'‘est que récemment que l'utilisation de fichiers congus pour réaliser de
telles analyses a permis leur mise en place dans diverses sciences humai-
nes : en épidémiologie (Van Korff er al., 1992), en sciences de I'éducation
(Goldstein, 1987 ; 1995), en géographie humaine (Jones, 1993), en socio-
logie (Entwistle et Mason, 1985), en économic (Geronimus et al., 1996)
et en démographie (Courgeau, 1994 Baccaini et Courgeau, 1996a). Nous
allons montrer ici de fagcon plus précise les objectifs, les hypothéses, les
méthodes utilisées et les problemes rencontrés lorsque 1'on cherche a réa-
liser une analyse multi-niveaux.



834 D. COURGEAU, B. BACCAINI

I. - Mise en place de modeles multi-niveaux

L'objectif d'une analyse multi-niveaux est d'étudier des processus in-
dividucls qui prennent place dans un espace différencié. En effet, diffé-
rentes actions individuelles ou collectives conduisent a la mise en place
de structures spatiales, telles que les bassins d’emploi, les communes ou
les départements d'un pays, qui évoluent d'ailleurs au cours du temps. Les
individus vivant dans ces unités spatiales vont agir en fonction de leurs propres
caracléristiques, mais connaitront des contraintes imposées par les conditions
de vie de chacunc d'entre elles : taux de chdmage, salaire moyen, densité de
population, présence d'une école, ctc. On voit ainsi comment les caractéris-
tiques individuelles et les caractéristiques agrégées pourront jouer de fagon
différente sur les comportements des individus vivant dans chaque zone.

I faut bien voir maintenant que c'est I'individu gui se trouve au centre
d'unc telle approche. C'est par lui et a travers lui-méme que les divers
niveaux d'agrégation existent, mais cela n'empéche pas que les contraintes
imposées par ces niveaux puissent I'amecner a suivre un comportement dif-
férent de celui qu'il aurait suivi hors de ces conditions.

Pour mettre en place une telle analyse il nous faut également distin-
guer les traits a analyser selon le niveau d'agrégation considéré.

[La caractéristique a analyser sera toujours considérée ici comme in-
dividuclle. Il pourra s'agir d'une caractéristique binaire : étre marié ou non;
d'une caractéristique polytomique : étre actif occupé, chdOmeur ou inactif;
d'une caractéristique pouvant étre considérée comme continue : la taille
d'un individu, son revenu, etc.

Les caractéristiques explicatives pourront étre plus diverses. On pour-
ra d'abord faire intervenir des caractéristiques individuelles, telles que dé-
crites plus haut. Ensuite, pour un niveau d'agrégation donné on pourra
agréger simplement ces caractéristiques individuelles et estimer des pour-
centages ou des moycnnes (Loriaux, 1989) : le pourcentage de mariés, les
pourcentages d'actifs occupés et de chdmeurs, la taille moyenne d'un in-
dividu de chaque unité spatiale. Des procédures analytiques plus complexes
pourront également €tre utilisées : en méme temps que le revenu moyen,
on peut faire intervenir simultanément |'écart type du revenu, ou la cor-
rélation entrc revenu et quotient intellectuel dans chaque région.

D'autres caractéristiques sont plus globales et caractérisent les unités
comme un tout : densité de population, nombre de lits d'hdpital, par exem-
ple. Aucune caractéristique individuelle ne leur correspond, mais elles peu-
vent cependant €tre agrégées a divers niveaux : le nombre de lits d'hopital
d'une région est la somme des nombres de lits de chacun des départements
qui la constituent.
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D'autres caractéristiques collectives sont bien définies & un niveau
d'agrégation donné, mais ne pcuvent guere étre agrégées a des niveaux plus
larges. Ainsi la coloration politique d'une commune. définie par exemple
par le parti d'affiliation de son maire, ne peut gueére étre agrégée a celle
des communes voisines qui peuvent couvrir un large spectre. Elle n'existe
donc pas au nivcau individuel, ni au niveau départemental ou régional.

Unc telle analyse va enfin nécessiter la définition des divers niveaux aux-
quels on va se placer et des types d'emboitement pouvant exister entre eux.

L'emboitcment le plus simple et le plus usité est hiérarchique : I'in-
dividu appartient a une commune, elle-méme partie d'un département, ctc.
Chaque niveau cst constitué de la réunion d'unités de niveau inférieur. Le
découpage utilisé pcut &tre administratif, comme dans le cas précédent, ou
de tout autre type : éleves situés dans des classes, elles-mémes situées dans
des écoles, elles-mémes de type public ou privé, ctc.

Les emboitements peuvent étre plus complexes : individus situés dans
des villes de taille croissante, mais distinguées également en villes admi-
nistratives, industriclles, touristiques, etc. On a, dans ce cas, une classifi-
cation croisée, selon que les villes sont classées par taille ou par fonction.
Bicn cntendu on peut avoir des emboitements pour une part hiérarchiques,
¢t pour une autre part croisés. Ainsi, on pcut avoir des individus classés
par type de voisinage résidenticl ¢t par type de licu de travail (classification
croisée), eux-mémes considérés dans un classement hi¢rarchique en dépar-
tements et régions.

Ayant ainsi pos¢ les objectifs, les hypotheses, les types de caractéristiques
a considérer et les divers emboitements de niveaux d'agrégation possibies,
nous allons passer maintenant aux méthodes d'analysc a proprement parler.

I1. — Effet des caractéristiques individuelles
et agrégées sur les comportements
sans faire intervenir d'aléas

Nous allons d'abord cnvisager I'effet simultané de caractéristiques des
individus et des divers niveaux d'agrégation sur un comportement donné, sans
faire intervenir d'aléas correspondant & ces niveaux. Nous identifions, dans
ce cas, les facteurs contextuels gui traduisent les conditions d'insertion des
individus dans les divers niveaux d'agrégation. Nous travaillons ici, 2 titre
d'exemple, sur les migrations d'unc région norvégienne a l'autre.

Analyse des flux d'émigration L'utilisation des données du Registre

de population norvégien nous a per-
mis, lors d'un précédent travail, de montrer I'importance des effets d'agré-
gation. Nous avions alors pu vérifier les liens, tout d'abord établis de
maniere théorique, cntre des estimations réalisées a partir de divers types
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de modeles : régression exponenticlle expliquant les taux d'émigration hors
des régions, modeles logit ou biographique expliquant les chances indivi-
duelles de migrer par les caractéristiques des zones considérées et des in-
dividus cux-mémes (Baccaini, Courgeau, 1996a).

Les données utilisées

La Norvege dispose de registres décentralisés de population, dans les-
qucls sont enregistrés les événements démographiques des individus vivant
dans le pays, en particulier leurs migrations internes (changements de mu-
nicipalités). Ce registre fut centralisé et informatisé en 1964, pour toutcs
les personnes résidant en Norvege au recensement du 1¥" novembre 1960.
Les données biographiques de ce registre ont alors été couplées aux in-
formations recueillies lors des recensements de 1960, 1970 et 1980.

Nous avons travaillé sur un fichier regroupant les 54 814 individus
nés en 1958, vivant ¢n Norvege cn 1991 et n'ayant pas fait de migration
vers I'étranger. Pour chacun de ces individus, nous connaissons les chan-
gements de régions successifs (la Norvege est divisée en 19 régions, voir
figure 1). Nous n'avions alors considéré que les flux d'émigration des ré-
gions, observés sur unc courte période de deux ans, 1980 et 1981, les
individus étant alors agés de 22-23 ans.

Un recensement ayant eu lieu en 1980, nous connaissions les diverses
caractéristiques des individus a cette date et nous avons également pu dé-
terminer la durée écoulée depuis l'installation dans la région ou I'individu
réside début 1980.

Huit caractéristiques avaient ¢été retenues, au niveau individuel,
comme pouvant avoir un cffet sur les chances de quitter la région : le
statut matrimonial (marié/non marié), l'exercice d'une activité (actif/non
actif), le type d'activité professionnelle (agriculteur/non-agriculteur), le ni-
veau d'éducation (plus de 12 ans d'études/moins de 13 ans d'études), la
présence d'enfants (au moins un enfant/pas d'enfant), ¢t le niveau de revenu
(haut revenu/bas revenu/aucun revenu).

Nous avions alors pu reconstituer les caractéristiques agrégées des
19 régions (pourcentage d'individus ayant quitté la région en 1980-1981,
pourcentage d'individus mariés, pourcentage d'agriculteurs, etc.).

Considérant, dans un premier temps, l'effet des seules caractéristiques
agrégées, nous avons montré la proximité des résultats obtenus a partir
des trois modeles suivants : une régression exponentielle expliquant les
taux d'émigration, un modele logit et un modele biographique expliquant
les probabilités individuelles de migrer. Le modele biographique présentait
cependant une meilleure précision en faisant intervenir la durée de séjour
dans la région de départ.

L'effet des caractéristiques individuelles est, par contre, indépendant de
celui des caractéristiques agrégées. Ainsi, si I'on fait intervenir simultanément
les caractéristiques des régions et les caractéristiques individuelles dans un
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Région d'Oslo:
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3: Oslo
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14: Sogn og Fjordane
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16: Ser-Trendelag
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18: Nordland
19: Troms
20: Finmark
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Figure 1. — Le découpage régional de la Norvége
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modele logit ou biographique, on observe des effets tres différents des deux
types de caractéristiques, jouant parfois dans un sens contraire (parametres
de signe opposé). Ainsi, si le fait d'étre marié, pour un homme, accroit sa
probabilité de quitter sa région de résidence a 22 ans, cette probabilité
d'émigration diminue quand la proportion d'hommes mariés, dans leur ré-
gion, augmente (tableau 9).

A l'inverse, le fait d'étre agriculteur, pour un homme, réduit ses chan-
ces de quitter sa région, mais cette probabilité augmente avec la proportion
d'agriculteurs dans la région.

Nous avons montré comment cet apparent paradoxe s‘explique des
que I'on décompose la population soumise au risque en deux groupes dis-
joints : les mariés et les non-mariés, les agriculteurs et les non-agriculteurs,
etc. (voir III. et la figure 6, schéma 1.b).

I.'indépendance entre l'effet des caractéristiques « macro » et celui des
caractéristiques « micro » a pu étrec confirmée avec le calcul des coctficients
de corrélation entre les parameétres micro ¢t macro : ces corrélations sont
en général tres faibles, de l'ordre de - 0,10.

Le cas plus complexe Nous avons poursuivi ce travail sur les don-
des ﬂux entre régions nécs norvégiennes en considérant les flux en-
tre régions plutdt que l'émigration scule. Il
s'agit donc non seulement d'expliquer les chances de quitter sa région, mais
également celles de choisir une destination plutét qu'une autre.
Les 19 régions ont, pour ce faire, été regroupées en 5 grandes régions
(Oslo, Est, Sud, Ouest, Centre-Nord), afin de limiter le nombre de flux
(figure 1).

Par rapport a notre travail antérieur, certaines améliorations ont €té
apportées. Nous avons, cn particulicr, considéré les migrations effcctuées
au cours des années 1981 et 1982 (et non 1980-1981). Le recensement a,
en effet, eu lieu au mois de novembre 1980 et si I'on veut connaitre les
caractéristiques exactes des individus avant lecur migration, il est plus ju-
dicieux de considérer les années 1981-1982.

De nouvelles caractéristiques peuvent intervenir au niveau individuel,
en particulier les informations que les individus peuvent avoir sur les autres
régions, leurs relations avec les destinations potenticlles. Nous avons ainsi
considéré le fait d'avoir ou non vécu antérieurement dans les régions de
destination potentielles, la durée du (ou des) séjour(s) passé(s) antérieure-
ment dans ces régions, et la durée écoulée depuis la fin du dernier séjour
(age de l'individu si aucun séjour).

Nous posons ainsi comme hypothése qu'un individu a d'autant plus
de chances de se diriger vers une région qu'il y a déja résidé antéricure-
ment, que ce séjour a été long et qu'il s'est produit il y a peu de temps.

Au niveau agrégé, de nouvelles variables doivent également interve-
nir, pour expliquer les flux entre régions.
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On peut agréger les trois variables définies plus haut et introduire
les pourcentages d'individus de la région d'origine ayant vécu dans les au-
tres régions (destinations potentielles), la durée moyenne passée dans les
diverses régions de destination par les individus vivant dans la région d'ori-
gine, la durée moyenne écoulée depuis la fin du dernier séjour dans les
diverses régions de destination, pour tous les individus de la région d'ori-
gine.

Si I'on suppose que les individus ont des relations privilégiées avec
des individus présentant les mémes caractéristiques socio-démographiques
qu'eux, il faudra alors faire intervenir les proportions d'individus ayant les
mémes caractéristiques, dans les régions de destination potentielles (pour-
centage d'individus de méme statut matrimonial, pourcentage d'individus
de méme profession, pourcentage d'individus de méme niveau d'éducation).
Ces variables combinent ainsi une dimension macro (clles sont mesurées
au niveau des régions) et une dimension micro (elles dépendent des ca-
ractéristiques propres des individus). Elles ne peuvent donc étre utilisées
quc dans les modeles estimant des probabilités individuclles de migrer
(nous utiliserons ici le modele biographique).

On pourra enfin faire intervenir la distance géographique entre les
régions, son role d'obstacle a la migration ayant souvent été montré''’,

Dans un premier temps, nous n‘avons considéré, dans un modele bio-
graphique, que les caractéristiques individuelles, afin, en particulier, de
tester l'effet des s€jours antéricurs sur le choix d'une destination. L'analyse
a donc €té désagrégée cn cing modeles a risque compétitif (un modele par
région d'origine, les individus ayant le choix entre quatre destinations).
Nous ne présentons ici que les résultats concernant la région d'Oslo et le
Centre-Nord (tablcaux la et 1b).

La variable binaire « avoir effectué un séjour antéricur dans la ré-
gion » ct les variables discrétes « durée des séjours antérieurs » et « durée
¢coulée depuis la fin du dernier séjour » sont fortement redondantes. Ainsi,
la premiere, qui joue tres significativement lorsqu'elle est introduite seule,
n'a plus d'effet lorsque les deux autres sont également prises en compte.
Ces trois caractéristiques, tres corrélées, ne doivent donc pas étre intro-
duites simultanément dans les modeles. Les résultats présentés dans les
tablecaux ne considéreront que l'effet du séjour antérieur mais les effets
des durées ont également été testés.

Avoir vécu antéricurement dans une région donnée accroit de maniere
significative les chances d'y retourner a 23-24 ans. ct cela d'autant plus
que le (ou les) séjour(s) antéricur(s) ont été longs. Les individus gardent
donc des liens privilégiés avec les régions dans lesquelles ils ont vécu
plus jeunes et y retournent plus facilement.

Dans de nombreux cas, la durée écoulée depuis la fin du dernier sé-
Jour dans une région de destination potentielle a également un effet signi-

1 Afin d'estimer les distances entre régions. nous avons considéré les distances ki-
lométriques séparant les villes les plus importantes de chaque région.
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ficatif sur les chances d'y retourner : plus le séjour eu lieu il y a longtemps,
moins l'individu a de chances de retourner dans la région, les liens s'€tant
alors fortement relachés. Cet effet est particulierement significatif pour les
migrations d'Olso vers I'Est ou I'Ouest, d'une part, et du Nord vers Oslo

ou 1'Ouest, d'autre part.

TABLEAU la. — EFFET DES CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES

SUR UNE MIGRATION INTERREGIONALE EN 1981-1982

(GENERATION 1958, RESIDANT DANS LA REGION D'OSLO FIN 1980,

o Région destination Est Région destination Sud Région destination Ouest | Région destination Nord
Caracténstigues = - = i _
des individus Para]_netlre Ecart type PammeEre ™ type Parafnellre Ecart type | Pu:;nne{re Ecarttype |
estime 2 estime g gstime i . estime | .
Homme — () 35%** 0,09 —(1.04 0.20 -0.27 0,18 (.11 0,14
Actif -0,10 012 -0.15 023 | =015 0,22 -0.36%* 0.16
Marié | -006 0,12 -0.14 0.24 -0.11 0,22 0.08 0.17
Présence d enfant(s) 0,11 (.16 -0,71 (0,54 -0.04 (1,36 -0.44 0.27
Agriculteur 0, 83%** 0,25 -0.23 1.01 1,05%** 0,43 {),00%*= 0,35
| < 10 ans d"études 0,02 (.12 [ -040 0,38 0,12 (.26 -0.15 (.20
> |2 ans d'études —(),29%* 0.13 -0.30 0.24 0,24 0.21 -0,07 0.17
Aucun revenu (.10 0.25 | =034 .63 —().40) 0.63 0.41] 031
Revenu < 20000 cour. | 008 0.14 0,13 0.25 0,68*** 0.24 015 018
Revenu > 50 000 cour. 0.15 0.11 —0,44* 0.4 0,15 0,22 ~0.11 016 |
Séjour antérieur dans
| région de destination 1,65%** 014 | 32 | 027 2,58%4x | 0,22 | 2 Jprrs 0,19
| #== gignificatif auseuil de | % #* significatif au seuil de § % . * significatif au seuil de 10 %.
Source : Regisire de population norvégien, Central Bureau of Statistics, Oslo,

TABLEAU 1b. — EFFET DES CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES
SUR UNE MIGRATION INTERREGIONALE EN 1981-1982
(GENERATION 1958, RESIDANT DANS LA REGION CENTRE-NORD FIN 1980

. Région destination Oslo Région destination Est Région destination Sud | Région destination Ouest
Caractéristiques | el — s G M. e
des individus | PmaméEm | Ecart type Purar.ni:src Ecart type Purufné[re Ecart type Pururlnéfre Ecart type
estime estime estime = estime g
Homme —0,26%* 0,11 -0,13 0,15 (.10 021 [ =016 0,16
| Actif —0,35%*% 012 -0,22 0,16 -0,22 023 | -033* 0.18
| Marié -0,25* 0,15 0,07 0,17 0.17 0,25 -0,19 0,21
Présence d’enfant(s) — 1,11 0.21 -041% 0,21 | =032 (1,29 — () BRE*H 0,27
Agriculteur -0,06 (125 0,27 0,29 -0,19 (.52 0,03 03 |
< 10 ans d"études - (), 43+ 0.15 -0,10 01 | 047 (1,30 -0.08 021 |
> 12 ans d'études 0,32+ 015 | -009 (123 - 008 0,34 0.13 022
Aucun revenu -0.19 0,23 -029 0,34 - 040 (.44 (.10 0,31
Revenu < 20 000 cour, 0,05 0,14 0.13 | (1,19 -001 (.26 0,13 0,21
Revenu > 50 000 cour. | - 0,06 0,12 0,21 0,17 -0.21 (.24 -0,14 0,19
Séjour antérieur dans
région de destination 1,26%** 0,18 I 0.21 2zt 0,28 1,93%%* 0.23
##% sionificatif au seuil de 1 % ** significatif au seuil de 5 % : * significatif au seuil de 10 %.
Source : Registre de population norvégien, Central Bureau of Statistics, Oslo.
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Lorsqu’elles ont un cffet significatif, les diverses caractéristiques in-
dividuelles jouent Ic plus souvent dans le méme sens. quelles que soient
les régions d'origine ct de destination : faibles probabilités de changer de
région pour les hommes, les actits, les individus mariés avee des enfants.
les individus avec un faible niveau d'éducation et ceux qui disposent d'un
haut revenu. On retrouve les cffets déja observés pour la probabilité de
quitter sa région (Baccaini ¢t Courgcau. 1996a ; 1996b).

On observe, cependant. quelques cffets qui jouent différemment selon
la dircction de la migration. Ainsi, avoir des enfants. qui est en général
un frein a la migration, accroit les chances des individus d'Oslo de se
diriger vers la région Est (déconcentration de la région urbaine d'Oslo).
De la méme manicre, alors que les individus de faible niveau d'éducation
ont cn géncral de faibles chances de quitter leur région, c'est l'inverse pour
les migrations de la région Sud vers la région Est.

Le fait d'€tre agriculteur a également un effet tres différent selon la
région d'origine des individus. Les agriculteurs originaires de la région
d'Oslo ont de fortes chances d’'en partir (pour se diriger vers I'Est, 1'Quest
ou le Nord), alors que dans les autres régions, au contraire, étre agriculteur
est un frein a la migration.

Certaines caractéristiques individuelles jouent donc dans un sens op-
posé, sclon que I'on considérc la migration de la région i vers la région
J ou celle de j vers i. Si I'on considere les deux flux symétriques entre la
région d'Oslo ct celle du Centre-Nord, quatre caractéristiques jouent cn
sens inverse selon la direction de la migration : étre marié, étre agriculteur,
avoir fait de longues études et ne disposer d'aucun revenu.

Dans un deuxicme temps, nous avons élaboré divers types de modeles
prenant cn compte les caractéristiques des régions d'origine et/ou de des-
tination.

L'introduction de ces caractéristiques agrégées oblige a poser des hy-
pothéses sur les processus pouvant conduire un individu a quitter une région
i pour s¢ rendre dans une région 4. La question essentielle peut se résumer
ainsi : la décision de quitter sa région de résidence est-clle antéricure ou pos-
térieurc au choix d'une région de destination? Autrement dit, la décision de
quitter la région i est-clle une conséquence du souhait de vivre dans la région
J ou est-ce le choix de la région j qui est unc conséquence du souhait de
quitter la région i?

Les deux processus se combinent probablement et nous considérerons
que ce sont les avantages ou les inconvénients que présente la région d'ori-
gine par rapport aux régions de destination potentielles qui vont ou non
pousser l'individu a cffectuer sa migration, la décision dépendant également
de ses caractéristiques individuelles.

L'objectif est donc d'étudier les chances que les individus ont de se
diriger vers les diverses destinations qui leur sont offertes, en fonction de
leurs caractéristiques individuelles, et des avantages que peut présenter
cette région par rapport a celle dans laquelle ils vivent.
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Pour ce faire, nous avons tout d'abord considéré un modele par région
de destination, la population soumise au risque de s'y diriger ¢tant celle
des quatre autres régions. Les variables macro a faire intervenir, afin de
mettre en évidence l'effet des relations avec des individus présentant des
caractéristiques socio-démographiques proches, seront les rapports entre le
pourcentage d'individus de méme caractéristique dans la région de desti-
nation et ce pourcentage dans la région d'origine de l'individu.

Nous présentons les résultats pour deux régions de destination : la
région d'Oslo et le Centre-Nord.

Introduites seules dans un modele biographique, la plupart des ca-
ractéristiques agrégées ont un cffet tres significatif sur les chances de mi-
grer vers Oslo, un peu moins sur celles de migrer vers le Centre-Nord
(tableau 2).

TABLEALU 2. — EFFET DES CARACTERISTIQUES DES REGIONS SUR UNE MIGRATION
INTERREGIONALE EN 198 1-1982, SELON LA REGION DE DESTINATION
(GENERATION 1958)

i _ o Destination
. I . L. | Destination Oslo : e
' Caractéristiques des régions d’origine Centre-Nord

et de destination

Parametre | Ecart type Parametre Fcart type
estimé | cstimé = |

+— - ) . ] " - : - . - - ]— . —— +
Rapport % individus de méme statut matrimonial (a) | 2.37%%* | 0,17 [ By entest 0,23
Rapport % individus de méme niveau éducation (a) 0,81 %%* 0.07 —0.63 0,20
Rapport % individus de méme profession (a) 0.36% 0.06 0271 0,06
Distance origine-destination 0,001 0,000 — 0,001+ 000 |
‘,{r pnpulalmn ayant vécu dans région destination 0,16%** 0,02 0.00 0,02 |
u; rapport entre le % dans la ru'mn de du..stmat ion et le % dans Ia région d’origine. i
*#% gignificatif au seuil de 1 % ; ** significatif au seuil de 5 % ; * significatif au seuil de 10 %

| Source : Registre de population mm'égif*n. Central Bureau of Statistics, Oslo.

Les chances de se diriger vers chacune de ces deux régions sont d'au-
tant plus élevées que le poids relatif des individus dc méme statut matri-
monial et celui des individus exergant la méme profession sont importants
par rapport a ce qu'ils sont dans la région d'origine de I'individu, ce qui
semble confirmer nos hypotheéses.

Par contre, l'effet du poids relatif des individus de méme niveau
d'éducation joue différemment selon la région de destination. Oslo attire
préférentiellement des individus dont le niveau d'éducation est moins re-
présenté dans leur région d'origine qu'a Oslo, alors que la région Centre-
Nord attire préférentiellement des individus dont le niveau de diplome était
plus fréquent dans leur région d'origine qu'il ne I'est dans le Centre-Nord.
Les individus ayant un niveau d'éducation élevé ont, en cffet, plus de chan-
ces de migrer que les autres, or, le poids des individus hautement qualifiés
est plus important dans la région d'Oslo que dans le Centre-Nord.
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La distance est un obstacle pour les migrants vers le Centre-Nord,
cette région attirant donc préférentiellement des individus originaires de
régions proches, ce qui n'est pas le cas pour les migrants vers Oslo, qui
semblent peu sensibles a la distance.

Par contre, I'importance et la proximité dans le temps des séjours
antéricurs effectués par la population de la région d'origine (expression de
la force des liens entre les dcux régions) n'ont un effet significatif que
pour les migrations vers la région d'Oslo.

I.es effets de certaines de ces caractéristiques agrégées changent lors-
gu'on introduit également les caractéristiques individuelles dans le mod¢ele
(tableau 3). Ainsi, en particulier, I'effet du poids rclatif des individus de
méme niveau d'éducation dans la région de destination ct dans celle d'ori-
gine s'inverse, unc fois pris en compte le niveau d'éducation des individus.

TABLEAU 3. — EFFET DES CARACTERISTIQUES DES INDIVIDUS ET DES REGIONS
SUR UNE MIGRATION INTERREGIONALE EN 1981-1982, SELON 1LA REGION DE DESTINATION
(GENERATION 1958,

SRS
o _ Destination Oslo | [.Jc'\’“na“”n
Caractéristiques des individus Centre-Nord
et des régions d’origine et de destination [ Fornoititie] 3 : I
... Ecarttype S Ecart type
estimé estimé
[ Homme — (), 1 g*F* 0,05 - 0,04 I 0.08
| Actif —0,33*%** | (0,06 — (0, 37%** 0.08
| Marié |—036%% | 0.16 - 024 0,14
| Présence d’enfant(s) — 1,000 | 0,12 |-059%**| 0,15
Agriculteur l-012 | 015 | 013 | 021
< 10 ans d’études | —0,57%** | 0,09 | —046%%= | 0,13
> 12 ans d’¢études l 0,78*** | 0,20 i 0, 59% %% 0,19
| Aucun revenu 0.00 | 0.12 | 029*% | 0,17
| Revenu < 20 000 cour. | 0.06 ‘ 0.64%%= (.10
| Revenu > 50 000 cour. 0.06 | —0,14 0,10
Séjour antérieur dans région destination 0.09 | 2,01%%* 0,11
Rapport % individus de méme statut matrimonial (a) 0,35 0,49 0,34
| Rapport % individus de méme niveau éducation (a) 0,25 I 35%+%F 0,48
| Rapport % individus de méme profession (a) | 0,08 [ 0,07 011
| Distance origine-destination 0.001* | 0,000 0.000 0.00
% population ayant vécu dans région destination 0:16xx ()02 [ — 0,01 0,02

(a) : rapport entre le % dans la région de destination et le % dans la région d’origine.
[##% gignificatif au seuil de 1 % : ** significatif au seuil de 5 % ; * significatif au seuil de 10 %.
| Source : Registre de population norvégien, Central Bureau of Statistics, Oslo.

Nous avons ensuite changé de perspective, en reprenant le modele
a risques compétitifs. La question est alors de voir comment, pour les
individus d'une région donnée, les avantages relatifs offerts par les au-
tres régions peuvent le pousser a migrer. On pcut alors comparer les
comportements des migrants originaires des diverses régions.
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TABLEAU 4. — EFFET DES CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES ET AGREGEES
SUR UNE MIGRATION INTERREGIONALE EN 1981-1982
(GENERATION 1958 RESIDANT DANS LA REGION D'OSLO FIN 1980)

Région destination | Région destination | Région destination | Région destination
) Est Sud Ouest Nord
Caractéristiques des individus et des régions
PG | g type Parame- ¢ lype Parame- g o1 type i) type
| (tre estimé “H | tre estimé -7 | tre estimé “F | tre estimé ;
| Homme (=031 10,00 0,01 0200 | -0.36% ol =012 (L13
[ Actif -0.14 012 | -024 025 | -0.08 022 |-043% 0,16
| Marié -0.17 (.14 -(,24 .33 -(,13 027 | 005 (0,200
Présence d'enfant(s) 0.18% 016 | -099* | 054 |-021 036 |-045 0.27
Agriculteur [ 1,22%% 027 | -041 | 105 091# 030 | 039 (.37
< 10 ans d’édes | 0,01 012 |-061 | 038 0,08 026 |-0]18 0,20
> 12 ans détudes | 002 015 | -032 | 034 0,27 027 |-022 0,23
Aucun revenu [ 000 025 | -048 063 |-053 0,63 020 | 049
Revenu < 200X cour, ‘ (.08 (.14 0,26 0.25 (0.60== | (.24 01 | 009
Revenu > 50000 cour. 0.20% (LI | =054 1 023 (.13 022 -014 0.16
Séjour antérieur dans région destination [ 043#*] 009 0,37+ 0.21 037== | 018 04764 0,14
Rappon % individus méme statut matrimonial (a) (.40 (.30 LIg** | (.55 {119 054 -07m (148
Rappont % individus méme niveau éducation (a) | L34*#*| 050 | -0.&7 087 | =018 071 |-0351 0.62
| Rappon % individus méme profession (a) J— 0,32# 017 | -039 | D44 (0,08 021 0,38%%% | (.08

[{a) rapport entre le % dans la région de destination et le % dans la région d"origine.
##% significatif au seuil de | % : ** significatif au seuil de 5 % : * significatif au seuil de 10 %.
Seurce : Registre de population norvé gien, Central Bureau of Statistics, Oslo.

TABLEAU 5. — EFFET DES CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES ET AGREGEES
SUR UNE MIGRATION INTERREGIONALE EN 1981-1982 (GENERATION 1958,

RESIDANT DANS LA REGION CENTRE-NORD FIN 1980,

Caractéristiques des individus et des régions

Région destination

Homme
Actif
Marié
Présence d'enfantis)
Agriculteur
< 10 ans d'études
| > 12 ans d"études
| Aucun revenu
| Revenu < 20 000 cour.
Revenu > 50 000 cour.
Séjour antérieur dans région destination
Rapport % individus méme statut matrimonial (a)
Rapport % individus méme niveau éducation (a)
Rappont % individus méme profession (a)

Région destination | Région destination | Région destination

Oslo Est Sud Ouest
Paran.'le-' | Ecart type| Purume—' Eeart type Paran.mf’ Bt type Pumn_'le-a Eearttype
tre estimé ] tre estimé | tre estimé | tre estimé

(04055 011 =016 0.15 (11 021 |-0.11 (116
- 024 012 |-0.09 016 |-026 024 |-030 0,19
-028* (.17 {119 0,19 |-016 (130 0.08 0.22
- LIE= 021 |-037* 021 =009 0,29 |-088%* 027
-0.21 025 -0 031 |-031 0.53 0.11 0.36
-037#= | 015 (=015 0,19 |-030 030 |-0,12 0.21
-048* | 024 (.30 028 [-025 0,44 0,38 0.28
-0.20 023 |-034 034 |-059 0,45 0,26 031

0.01 0.14 0,03 19 |-008 0.26 | 0.14 0.21
- 0,08 0.12 0.23 017 |-028 024 |-013 0.19
088 0,13 |-044¥) 015 |-091FFF [ 023 |-044F* 017
046 047 0.14 0,50 258%¥ 055 |- 137* (.74

| 121¥%1 027 |-138% | 062 |-066 088 |-014 043

—-068% | 034 [-213%= 049 |-0.18 070 | 029 .49

(a) rapport entre le % dans la région de destination et le % dans la région d origine.
=% gianificatif au seuil de | % ** significatif au seuil de 5 % ; * significatif au seuil de 10 %.
Source : Registre de population norvégien, Central Bureau of Statistics, Oslo.
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Nous présentons les résultats pour deux régions d'origine : la région
d'Oslo et le Centre-Nord (tablcaux 4 et 5).

L'introduction des caractéristiques agrégées, dans ces modeles i
risques compétitifs, modifie la valeur de certains parameétres associés
aux caractéristiques individuelles (par rapport a ce qu'ils étaient dans
le modele micro vu plus haut). Pour les migrants originaires d'Oslo,
par exemple, le fait d'étre agriculteur n'a plus d'effet significatif sur la
propension a sc¢ diriger vers les régions Quest ou Centre-Nord. Pour les
individus originaires du Centre-Nord, I'effet d'un niveau d'éducation éle-
vé sur les chances de migrer vers Oslo passe de positif a trés négatif,
une fois introduites les caractéristiques agrégées.

Les diverses caractéristiques agrégées jouent tres différemment, selon
la région de destination, pour les individus originaires d'une région donnée.
Ainsi, Pattraction de la région Est sur les originaires d'Oslo s'exerce pré-
férenticllement sur ccux dont le niveau d'éducation cst fortement représenté
dans I'Est par rapport a ce qu'il est & Oslo. alors que c'est l'inverse pour
les migrations d'Oslo vers les autres régions. La région Est attire, par con-
tre, préférentiellement les originaires d'Oslo dont la profession est peu re-
présentée dans I'Est, par rapport a son poids dans la région d'Oslo, I'inverse
étant observé pour les migrations d'Oslo vers le Centre-Nord.

Le mé€me type d'observations peut étre fait a propos des migrations
d'individus originaires du Centre-Nord.

Ces premicres analyses, qui devront &tre poussées plus avant, mon-
trent I'intérét que pcut présenter, pour la compréhension des processus mi-
gratoires, la prise en compte simultanée des caractéristiques des individus
et de celles des zones d'origine et de destination dans les modeles. Elles
mettent €également en évidence la prudence qu'impose l'interprétation des
résultats.

IIl. — Analyse avec des aléas multi-niveaux

L'analysc précédente ne considérait que cing régions, que I'on aurait
pu Ctudier séparément, étant donné la taille de I'échantillon. Supposons
maintenant que l'on augmente le nombre de régions considérées. On peut,
dans cc cas, considérer les régions étudiées comme un échantillon, qui va
fournir des informations sur les caractéristiques des régions, considérées
comme une population de régions. Voyons, plus précisément, ce qu'il en
est pour unc analyse de régression.

Analyse de régression Reprenons pour ce faire 'exemple tres didac-

tiqguec donné par Woodhouse er al. (1996). 1]
s'agit d'unc ¢tude longitudinale faite sur une cohorte d'éleves anglais en-
trant dans un cycle primaire (junior classes) a 1'dge de 8 ans et suivis



846 D. COURGEAU. B. BACCAINI

jusqu'a I'entrée en secondairc a 1'dge de 11 ans. Ces éleves étudiaient dans
unec cinquantaine d'écoles primaires tirécs aléatoirement parmi 650 écoles
londoniennes. L'objectif de cette étude était de déceler si certaines écoles
étaient plus efficaces que d’autres pour faciliter les progreés scolaires de
lcurs éleves. Pour ce faire les auteurs considercnt les progrés en mathé-
matiques, mesurés par des tests passés aux ages de 8 et 11 ans, qu'ils vont
considérer a la fois au niveau individuel et au niveau des écoles.

Soit y, la note & 11 ans obtenue par le ™ éleve de I'école j, et x|,
sa note a 8 ans. Ajustons d'abord des régressions linéaires pour chaque
école :

yiy=d,,ta;x,;+te; L]
ol a, et a,; sont des paramétres ajustés sur la j*™ €cole, ¢, étant le résidu
aléatoire de moyenne nulle ¢t de variance Gf,j.

S'il y avait peu d'écoles on pourrait estimer autant de parametres
a, et a, quil y a d'écoles, en supposant par exemple une variance de e,
indépendante de 1'école. La comparaison de ces paramctres caractérisant
chaque école est possible, mais ne permet guére de généralisations, car ils
s'appliquent aux écoles de I'échantillon ct ne fournissent pas d'information
sur I'ensemble des écoles.

Si, au contraire, on consideére la cinquantaine d'écoles comme un
échantillon tiré d'une population de 650 écoles, on peut en déduire des
informations de type statistique sur cette plus grande population. Voyons
donc comment formaliser plus avant cette analyse faisant intervenir deux
niveaux d'agrégation : 1'éleve et I'école.

On voit qu'une facon d'introduire les écoles dans l'équation [I] est
de supposer que les parametres ¢, et a,; sont aléatoires ¢t vont donc varier
d'une école a l'autre, ce qui revient a poscr:

auj = an + euj
[2]

a,=a, +e
oll a, et a4, sont les paramctres moyens ajustés sur toutes les €coles, ¢, et
e,, des variables aléatoires, de moyenne nulle dont on va estimer les va-
riances ¢t la covariance :

var (e,) = G}

©0

var(e,)) = O, (3]

eol

covie,,e)=0C
On peut des lors réécrire la formule [1] sous la forme :

yi=d,+a x;+ (e, +e;x;+ey) (4]

of
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qui est formée d'une partie indépendante de 1'école (a,+a, x,), et d'unc
partic aléatoire qui dépend a la fois de I'école et de l'individu.

L'estimation des divers parameétres ainsi que des variances et covariances
est possible a I'aide de méthodes généralisant celle des moindres carrés (Golds-
tein, 1986 ; 1995). On arrive ainsi aux estimations du tableau 6, calculées i
I'aide du logicicl MLn.

TABLEAU 6. — PARAMETRES ET ECARTS TYPES ESTIMES DANS LE MODELE MULTI-NIVEAUX
RELIANT LA NOTE DES ELEVES A |] ANS A CELLE OBTENUE A 8 ANS

| Parametres Estimation Ecart type

L I _
Non aléatoires
Constante |

e 15,040 1,318
Nf’l" a 8 ans 0.612 | (0,043
Aléatoires
Niveau école
G.o (constante) 44.99() - 16.360
Gfm (covariance) - 1,231 0.521
| 03| (note a 8 ans) 0,034 0.017
[ Niveau éleve '
2 26,960 | 1.343
o . |

| Source : Woodhouse, 1996,

Ce tableau permct de constater que tous les effets sont significatifs.
En premier lieu, on voit que plus la note de I'individu a 8 ans est importante
plus sa note a 11 ans le secra, quelle que soit I'école ou il se trouve. Mais,
sclon I'école, les variances et covariances des variables aléatoires e, et
e,, seront également significatives : Ic fait que la covariance cntre e, ct
e,; soit négative indique que plus I'école a une note moyenne élevée, moins
la note a 11 ans dépendra de la note obtenue a 8 ans. Cela revient a dire
que certaines écoles arriveront bien & mettre tous les éleves d'une classe
donnée a un bon niveau mathématique, quelle que soit la note initiale de
ces différents éleves; en revanche, d'autres écoles laisseront a la traine
des éleves dont le niveau mathématique de départ est déja faible.

Un moyen de bien montrer ces différences entre écoles est de porter
sur un méme graphique les relations linéaires estimées a 1'aide d'un modtle
multi-niveaux entre les notes a 8 ans ct celles a 11 ans dans chaque école.
Cela revient a écrire pour chaque école la relation suivante :

A

.yif= (lo + eu/ + (al + 6)l[) xll’j |5]
o les e, et les e, sont les résidus par rapport au modele, calculés sur
chaque région j. La figure 2 porte ces résultats. On y voit clairement ap-
paraitre les écoles extrémes : dans la partie supérieure de la figure se trou-

vent celles ou la note a 11 ans dépend peu de la note initiale, qui réussissent
donc a mecttre tous les éleves a un bon niveau; dans la partie inférieure
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41 Note &4 11 ans

INED
168 97
25 —
9 | Source : Woodhouse et al. 1996
9 23

41
Note & 8 ans

Figure 2. — Relations estimées entre les notes a 8 ans et a 11 ans
dans chaque école, pour un modeéle multi-niveaux appliqué a un
échantillon d'écoles londoniennes

Note a 11 ans

41
| 3 INED

169 97

25—

| Source : Woodhouse et al. 1996

S 23 41
Note a 8 ans

Figure 3. — Relations estimées entre les notes a 8 ans et a 11 ans
dans chaque école, pour des modéles de régression linéaires
appliqués a chaque école londonienne de |'échantillon
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se trouvent celles ou la note a 11 ans est encore fort dépendante de la
note initiale. Il est intéressant de comparer ces résultats 4 cecux obtenus
en appliquant le modele de régression [1] a chaque école. portés sur la
figure 3. Cette figure est beaucoup plus confuse que la précédente. car
elle fait intervenir des régressions estimées séparément sur chaque école,
certaines d'entre elles ayant un tres petit nombre d'éiéves. ce gui entraine
une mauvaise estimation des valeurs de «a, et a,,.

Bien entendu. il est possible d'introduire diverses autres caractéristi-
ques des individus ou des écoles pour affiner I'analyse (Goldstein, 1995).
Ici cependant. nous n'irons pas plus avant dans cette analyse. pour examiner
plus en détail les hypothéses a la base de ces modeles.

Risque d'inférence erronée Supposons qu'une seconde caractéristi-

que. xa,. indépendante de la premiére,
Joue également sur la note a Il ans. Il pourrait s’agir. par exemple, du
souticn assidu des parents cn mathématiques, mesuré par une variable bi-
naire, €gale a | si ce soutien existe et 0 sinon. Supposons enfin qu'il
existe une relation indépendante de I'école dans laquelle se trouve 1'éleve
entre sa note a 11 ans et les deux caractéristiques (note 24 8 ans et soutien
des parents). Cette relation fait donc intervenir des variables aléatoires
qui sont également indépendantes dec I'école dans laquelle se trouve
I'éleve. On peut des lors I'écrire :

Vi=da,te o a te) x, b (ay+ey) g, (an+ey) x, Xx,, +e, 6]

ol e,..¢, €y, €ete, sont des variables aléatoires de moyenne nulle,

12 °
de variance G;,. 0}, .G, .0;,.cto;. dont toutes les covariances sont nul-
les puisqu’elles sont indépendantes de la zone j et indépendantes entre
clles. Nous supposons ici que l'effet direct du soutien parental est po-
sitif, mais que l'intcraction entre note a 8 ans et soutien parental est
négative : l'effet est d'autant plus important que l'enfant a obtenu unec

note faible a 8 ans.

oif®

Sous ces conditions, il est possible de simuler des échantillons les
vérifiant toutes, dont la taille et le nombre de parents soutenant leurs en-
fants sont tirés aléatoirement de fagon indépendante de I'école. Nous avons
ainsi simulé divers échantillons dont les parameétres sont situés dans les
intervalles suivants :

2<a,+e,<7:025Sa,+¢,,<1.25;

21 <a, + € <29.-057<a,,+e,,, <-043

12ip —

Nous présentons ici les résultats obtenus sur un de ces échantillons. trés
proches de tous les autres.
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Si I'on ne dispose d'aucune mesure du soutien parental, on ne peut
cstimer qu'un modele ou intervient la note a 8 ans, x, .. Dans cc cas, on

vérifie facilement que les relations suivantes sont vérifiées :

a,+e, ,<d, +e <a,ta,te

s

+ ey

aif

a, +e|,.,.Sa', +e'US(1, tdte, ey

ou ¢ et ¢ sont des termes aléatoires qui vont donc maintenant dépendre
de 1'école. On peut deés lors réécrire le modele précédent sous la forme :

yi=d,+e @ +e\)x,+e,; [7]

Le tableau 7 porte ces résultats : il montre bien un effet de I'école tout
a fait significatif et urés proche de ce qu'on obtenait dans le tableau 6. Cer-
taines écoles sembient bien mettre tous les éleves a un bon niveau mathé-
matique, quelle que soit leur note initiale, d'autres semblent laisser a la
traine les éleéves dont le niveau de départ est faible. Comme précédemment
la figure 4 porte I'estimation des notes a 11 ans obtenues pour chaque école
en fonction de la note a 8 ans : elle est tres proche de la figure 2 et montre
un fort effet de I'école, alors qu'en fait il n'existe pas. La figure 5 est pa-
rallele a la figure 3 et montre, comme elie, un effet plus confus de I'école,
mais en est également trés proche.

TABLEAU 7. — PARAMETRES ET ECARTS TYPES ESTIMES DANS LE MODELE MULTI-NIVEAUX
SIMULE RELIANT LA NOTE DES ELEVES A 1] ANS A CELLE OBTENUE A 8 ANS

Parametres

Estimation Fcart type

| Non aléatoires

IEJ:T:I':T:(.;na 5 16,720 ! 1,189
[ = : ’ 0.503 0.033
i Aléatoires ).50
| Niveau école ! .
| 2 | |
Bl {cpustanls) ? 57,000 14,080 ;
| Own (covariance) | — 1,298 | 0,373 |
| 531 (note 4 8 ans) 0,030 | 0,011 '

| Niveau éleve i

L 2 91,730 | 2,977
Oe :

Si I'on essaye de faire intervenir une variable supplémentaire, la note
moyenne 2 8 ans dans chaque école, parmi les caractéristiques non aléa-
toires, son effet n'est absolument pas significatif et laisse le modele in-
changé. En revanche dés que l'on fait intervenir les deux caractéristiques
individuelles et leur interaction, laissant les termes aléatoires a estimer
inchangés, toutes les variances et covariances au niveau école deviennent
nulles comme on pouvait s'y attendre. Les parameétres estimés et leur écart
type sont portés dans le tableau 8, qui devient parfaitement cohérent avec
les simulations faites.
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41N0te a1l ans

23 41
5 Mote a 8 ans

Figure 4. — Relations estimées entre les notes a 8 ans et a 11 ans
dans chaque école, pour un modele multi-niveaux appliqué a un
échantillon simulé d'écoles {(modéle 7)

Note a 11 ans
49,

INED
171 97

41
Note a 8 ans

Figure 5. — Relations estimées entre les notes a 8 ans et a 11 ans
dans chaque école, pour un modele de régression linéaire
appliqué a chaque école de l'échantillon simulé (modéle 7)
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TABLEAU 8. — PARAMETRES ET ECARTS TYPES DANS LE MODELE MULTI-NIVEAUX SIMULE
RELIANT LA NOTE DES ELEVES A 11 ANS A CELLE A 8 ANS. AU SOUTIEN PARENTAL
ET A I INTERACTION ENTRE SOUTIEN ET NOTE A 8 ANS

Parametres Estimation Ecart type
b S _— } S |
Non aléatoires |
Constante | 4410 ().545

Note a4 8 ans 0.766 (0023

Soutien des parents 25,170 (). 783

Interaction —0.529 (0,033
Aléatoires

Niveau éleve

oo 54,840 1757

Ainsi les risques d'inférence crronée paraissent étre importants lors-
que l'on utilise un mode¢le multi-niveaux, méme lorsque la caractéristique
omise est indépendante de celles introduites dans le modele initial. 11 est
donc nécessaire de poursuivre des recherches dans ce domaine pour micux
assurer les résultats d'une telle analyse. Une bonne précaution est de faire
intervenir, dans la partie fixe, le plus grand nombre de caractéristiques
ayant un effet sur le phénomene, de fagcon a éviter au maximum le risque
de conclure a un effet d'un niveau d'agrégation alors qu'il n'existe pas dans
les faits.

Analyse par des modeéles Un grand nombre de caractéristiques démo-
dichotomiques graphiques sont observées sous la forme de

variables dichotomiques ou polytomiques :
I'individu est marié ou non, l'individu peut migrer entre n régions données,
par exemple. Nous développons plus cn détail ici le cas binaire, qui pcut
étre étendu avec un certain nombre de modifications au cas polytomique.

Supposons que l'on travaille sur un modele logit, ol la probabilité
pour que la caractéristique a estimer, y,, soit égale a 1 s'écrit en fonction
de la caractéristique explicative, X, supposée ic1 binaire :

-1
P(y,= 1+ Xy) =py= [1 +exp (— [au +u,+ (a, + “lj) xij])] [8]
Il s’ensuit que les réponses y, sont distribuées selon une loi binomiale de
parametres :

Yi;~ B(pij’ I) (9]

Dans ce cas on a la variance conditionnée suivante :

var (yij | Pu) =P (l _P.'j)
L.e modele devient alors un modeéle non linéaire :

Yi=Pite,;z;
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TR \f]),/. (I-p)

Dans ce cas la variance cst égale a l'unité au niveau individuel,
¢t 1'on travaillera essentiellement sur les variances et covariances au
niveau 2 (Goldstein, 1991).

Une application aux Nous travaillons ici sur les flux d'émigra-
migrations norvégiennes tion des 19 régions norvégiennes. pour les
individus nés cn 1958 et ayant migré en
1980-1981 (voir pour plus de détails : Baccaini et Courgcau, 1996a). Nous
disposons, pour expliquer les comportements, des 8 caractéristiques indi-
viduclles et agrégées que nous avons déja définies en Il
Dans la mesure ou caractéristiques individuelle et agrégée ont un effet
propre sur les chances d'émigrer des régions, nous les faisons intervenir
d'abord pour chaque type de caractéristique dans un modele logit simpic
et dans un modele logit multi-niveaux. Le tableau 9 porte ces résultats,
pour les hommes.

Les paramctres non aléatoires estimés avec un modele multi-niveaux,
sont en général trés proches de cecux que 1'on obtient avec un modele logit
simple. Cela vient confirmer les résultats (Baccaini, Courgeau, 1996a) que
nous rappelions en II. Mais lorsque l'effet des aléas liés a la caractéris-
tique est non nul au niveau régional, on observe une forte augmentation
de la dispersion de ces parametres, de l'ordre du doublement de leur
écart type. En dépit de cela, la plupart des effets significatifs au scuil de
5 % dans le modele logit simple le restent dans le modele multi-niveaux.
Echappent seculement a cette réegle deux effets de caractéristiques agrégées :
I'influence positive qu'avait Ic fait de vivre dans unc région de faibles revenus
sur les chances de migrer n'est plus significative dans le modele mulu-ni-
veaux : en revanche on voit apparaitre un cffet de rétention significatif des
régions ou le niveau d'études est élevé, lorsqu'on utilise un modele multi-ni-
veaux alors que le modele logit simple ne montrait rien de tel.

Voyons maintenant plus en détail 'effet conjoint des parametres fixes
ct des parametres aléatoires au niveau région. La fonction logit de la proba-
bilité d'émigrer de j des individus qui n'ont pas la caractéristique étudicée,
[1., . est donnée par «,+u,; sa variance entre régions est ¢gale a ¢, La
fonction logit pour les individus qui l'ont, [],,, est la somme a, +a, +u, +u,
sa variance entre régions est donc égale a: o, + 206, + ;. Il sera également
intéressant de comparer ces variances selon que l'on fait intervenir la caracté-
ristique agrégée (tableau 9) ou non : pour ne pas alourdir le tableau ces dernieres

el



TABLEAU 9. — ESTIMATION DES PARAMETRES ET DE LEUR ECART TYPE (ENTRE PARENTHESES) DES MODELES LOGIT SIMPLE ET MULTI-NIVEAUN
FAISANT INTERVENIR SIMULTANEMENT UNE CARACTERISTIQUE INDIVIDUELLE ET LA CARACTERISTIQUE AGREGEE CORRESPONDANTE EN 1980
(GENERATION MASCULINE NEE EN 1958)

. Mané Actif Agriculteur Plus de 12 ans d'etudes _
Parametres : S - _ | i S ]
Logit simple Multi-niveauy Logit simple Mulo-niveau Logit simple Multi-niveaux | Logit simple Multiniveaux |
' — —— — e —— - --—‘— —
Non aléatoires ' i |
L - 14050061 | -1363(0.114) 1386 (0,684 28(165) | -2I0003) | -291019) | 2206007 | -1725(0217)
Curactérisique 04180059 | 039300790 | -05400M2 | -0388007) | 04010007 | -0.406(0.0%) 0531008 | 0680017
i - 0,057 (0,005) 0050 (0008) | -0044 00090 | -0.062(0021) D008 | 0.028(0018) 0002(0.008) | ~0038 (0.024)
Aléatoires niveau région |
G (constante) | 0018 (0015) 0.45(0032) 0064(0029) | 099 (005)
O.01 (covariance) | 0013(0.012) - 0.020(0.027) 0,000 ‘ [ 007¢0.072)
O (caraléristique) | 0058 (0.045) 0,060 (0.037) 0.000 | 0,178 (0,146)
L [ | o | ST B | = | =l
Aumoins un enfant Faibles revenus ' Hauts revenus Sans revenus
; Logi ximplcg‘ Multi-niveauy Logitsimple | Multi-niveaux Logitsimple | Mulu-niveauy Logitsimple | Multi-niveau
ST PO Sy == e | { CENE Y = IS SRR e Lo [T | PN
Non aléatoires
(.‘unsl'.lflllc . = 1.307(0.077) = 1373{0180) = 3053 (0.150) - 259010382y | 0562 (0.306) = (.698 (0.670) = 240(0.083) -23302%) |
; EJT*'L"?J'!-‘Ifq“e N ~0,133(0,079) ‘ -0.163(0.09%) | 0.09% (0051 0,125 (2.103) 0,193 (0.039) -0.356(0.09) =065 (0,132) 00740124
Caractiisique agrégée =0110(0080) | -0.09940.026) 0,033 (0.009) 00250021 | -0004 .05 | -00220011) 0,038 (0.020) 0,082 (0.09)
Aléatoires niveau région
‘ e (constante) 0033 (0.014) Co 00040033 (L0353 (0.024) | 0067 0.029)
| O (covariance) 0.012(0.022) =016 (0,034) -(,032(0,038) ' (1000 i
G|:| lfi||l|c[cﬂ5[jll[tf] | Ul,ii l(HJ‘V‘\ U];{HU“:"‘“ | U |j: [U.(Jﬁﬁ} (L[HIIJ
| — 1 S GR35 SRS B £ . S L #=L —— —

{ Source : Registre de Population Norvegien, Central Bureau of Statistics, Oslo,

1433
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estimations n'y sont pas portées et nous les citerons directement dans le
texte lorsque cela scra utile.

Examinons plus cn détail I'effet de trois caractéristiques que nous
avons schématisé dans la figure 6.

Ainsi. les agriculteurs ont une plus faible probabilité de migrer que
les autres professions. Mais on voit que les variances au niveau régions
des logits T, et T],, sont égales, que I'on fasse intervenir ou non d'ailleurs
la caractéristique agrégée. Le schéma 1.a de la figure 6 porte les valeurs
de [1., et [1,, correspondant respectivement aux non-agriculteurs ¢t aux
agriculteurs. reliées pour chaque région par des lignes, qui sont dans ce
cas paralleles entre elles. Indiquons que lorsque I'on fait intervenir le pour-
centage d'agriculteurs, la variance entre régions décroit légerement de
0.070 a 0,064, mais surtout, lorsque ce pourcentage augmente, la proba-
bilit¢ de migrer tant des agriculteurs que des autres va augmenter. Notons
cependant qu'ici cet effet n'est pas tres significatif, mais le deviendra lors-
qu'on fera intervenir d'autres caractéristiques. l.e schéma 1b porte les va-
leurs moyennes de [, et de JT,, en fonction du pourcentage d'agriculteurs
de chaque région : on a, dans ce cas. deux lignes paralleles entre clles,
conduisant a un schéma similaire a celui que nous avons observé pour la
méme catégorie en France (Courgeau, 1994). Les agriculteurs ont une beau-
coup plus faible probabilité de migrer que les non-agriculteurs, mais lors-
que le pourcentage d'agriculteurs présents dans une région augmente, cela
accroit les chances de migrer tant des uns que des autres. Ce résultat éclaire
biecn le danger d'inférer des résultats sur l'individu a partir de résultats
obtenus a un niveau plus agrégé : la présence de nombreux agricultcurs
entraine une plus forte probabilité d'émigrer de toutes les catégories de la
population, du fait sans doute de la plus grande rareté d'emplois non agri-
coles dans ces régions. Cela n'implique en rien que les agriculteurs aient
de plus fortes chances d'émigrer que les autres, puisque c'est exactement
I'inverse que 'on observe.

Voyons maintenant le cas des individus ayant au moins un enfant. On
constate qu'ils ont toujours une plus faible probabilité de migrer que les sans
enfant. que l'on fasse intervenir ou non le pourcentage ayant au moins un
enfant. On voit également que la variance, entre régions, des logits de la
probabilité régionale de migrer pour ceux qui ont au moins un enfant (0,174),
est plus de trois fois plus ¢levée que celle des sans enfant (0,061). lorsqu'on
ne fait pas intervenir les pourcentages ayant au moins un enfant.

Il en résulte, dans ce cas, le schéma 2 de la figure 6, qui porte tou-
jours les valeurs de [, et de [],,;: la corrélation positive et proche de
I'unité (0,95) entre les effets aléatoires caractérise la forme en éventail de
ce schéma. lLorsque ce pourcentage intervient il a un effet tout a fait si-
gnificatif ct, surtout, il réduit de moitié les variances ct covariances entre
les régions. leur faisant perdre leur cffet significatif : de 0.06 a 0,03 pour
la variance des individus sans enfant. de 0.17 a 0,11 pour celle des indi-
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Iy; I, 9
-1,5— Schéma 1-a —-1,5 -1,5— Schéma 1-b1 —

2,081 —-20 -z,o;,//
E s
5 Non agriculteur
Agriculteur

INED INED
17297 | | | 17397
0 1 0 5 10
Non agriculteur Agriculteur Pourcentage d‘agriculteurs
1—10] ny ]—10.I Iy Sonol Iy -
1,5 Schéma 2 15 : * Schéma 3-b )

INED -25 b INED
174 57 ¥ 1 176 97
0 1 0 1 0 1
Sans enfant Avec au moins Moins de Plus de Moins de Plus de

1 enfant 13 ans d'études 12 ans d'études 13 ans d'études 12 ans d'études

Schéma 1-a : sans faire intervenir le pourcentage d'agriculteurs

Schéma 1-b : en faisant intervenir simultanément le pourcentage d'agriculteurs

Schéma 2 : sans faire intervenir le pourcentage d'individus ayant au moins un enfant
Schéma 3-a : sans faire intervenir le pourcentage d'individus ayant plus de 12 ans d'études
Schéma 3-b : en faisant intervenir toutes les autres caractéristiques

Figure 6. - Effet de trois caractéristiques (étre agriculteur, avoir au
moins un enfant et avoir plus de 12 ans d'études) sur le logit de
la probabilité de migrer en Norvége (géneration 1958
entre 1980 et 1981)
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vidus avec enfants et de 0.10 a 0.04 pour la covariance. On peut donc
dire qu'il explique bien une partie de ces effets aléatoires.

Voyons. pour terminer ces exemples. le cas des individus ayant plus
de 12 ans d'¢udes qui ont une plus forte probabilité de migrer que les
autres. Dans ce cas la corrélation entre les aléas régionaux des individus
ayant plus ou moins 12 ans d'études est pratiquement nulle (0.07) : cela
entraine le schéma 3 de la figure 6. dans lequel les droites correspondant aux
diverses régions semblent &tre tirées aldéatoirement autour de la tendance
moyenne rcliant ¢ a (a, + a). Bicn entendu les autres caractéristiques conduisent
a autant d'interprétations différentes des situations régionalces.

Considérons enfin un modele ol interviennent simultanément toutes
les caractéristiques qui ont un effet sur la probabilité régionale de migrer.
Le tableau 10 donne les résultats d'un modele logit simple. comparé & un
mod¢le multi-niveaux ol scules les caractéristiques du niveau d'éducation
sont considérées comme aléatoires entre régions. Les effets des caracté-
ristiques non aléatoires sont trés proches, que I'on utilise le premier ou le
second modele. Le cas des agriculteurs devient pleinement significatif : le
fait d’étre agriculteur diminue toujours la probabilité de migrer, alors qu'un
pourcentage ¢levé d'agriculteurs dans une région va augmenter les chances
de migrer des agriculteurs et des non-agriculteurs.

TABLEAU 10. — ESTIMATION DES PARAMETRES ET DE LEUR FCART TYPE
(ENTRE PARENTHESES) DES MODELES LOGIT SIMPLE ET MULTI-NIVEAUX FAISANT INTERVENIR
LES DIVERSES CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES ET AGREGEES AYANT UN EFFET
SIGNIFICATIF SUR [.A PROBABILITE DE MIGRER EN 1980-1981
(GENERATION MASCULINE NORVEGIENNE NEE EN 1958,

Multi-niveaux

Parameétres Logit simple . .
= p (Plus de 12 ans d’ études)

Non aléatoires

59
(.'nnf;l‘;mlc 2.467 (0.856) []}_;’l\; ((l].(ll.‘;(.-.)]
Bl e 0,641 (0.061) pgrpanlod,
Actll ~ 0,595 (0,046) Byl
Agriculteur _0.226 (0.100) —U...jléi{().l(j}}
Plus de 12 ans d’étude 0.520 (0.063 ) 0,621 {U.UH;J
Au moins un enfant — 0.467 (0.089) - U.;l-()? (0.102)
Faibles revenus —0.256 (0.063) - {]""f’,l) (:}.:}231
Hauts revenus - 0,107 (0,051) _ ::(I |)f,~ ((:' 1}%%j
Sans revenus _0.610 (0.140) = ‘11 (0.133)
Part d actifs 0.042 (0.011) — :3.:]. 4(0,014)
Part d agriculteurs 0.070 (0.007) ).074 (0.010)
Part ayant au moins un enfant —0.155 (0.012) - 0,138 {{l.{)lt))
Part sans revenus —0.078 (0.033) 0,100 (0.037)

Aléatoires niveau région

0.019 (0.009)
0,057 (0,030
0,150 (0,108

-
Gon (constante)
G0 (Covariance)

o1 (plus de 12 ans d études)

Source : Registre de Population Norvégien, Central Bureau of statistics. Oslo,
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En revanche, le fait d'avoir des revenus élevés devient non significatif
dans un mod¢le multi-niveaux. Ce sont les parametres aléatoires au nivcau
région qui sont les plus modifiés, par rapport au modele ou seule la ca-
ractéristique non aléatoire, niveau d'éducation, intervenait. La variance en-
tre régions o> est réduite au cinquieme de ce qu'elle était (0,018 contre
0,99) du fait de l'intervention des autres caractéristiques. En revanche, la
variance cntre régions, o- +20,,+ 0., reste proche de cc qu'elle ¢tait
(0,055 contre 0,063), mais surtout la corrélation entre les aléas régionaux
des individus ayant plus ou moins 12 ans d'études devient égale a — 0,99
alors qu'elle était pratiquement nulle dans le modele antérieur (0,07). Cela
conduit au schéma 4 de la figure 6, qui cst a comparer au schéma 3 : les
régions ol la probabilité de migrer des moins de 13 ans d'¢tudes est la
plus faible, ayant tenu compte de I'effet de toutes les caractéristiques, se-
ront celles ol la probabilité de migrer des plus de 12 ans d'études est la
plus forte, et inversement. On voit ainsi apparaitre unc rclation qui était
brouillée par les autres caracactéristiques, lorsque celles-ci n'étaient pas
prises en compte dans le modcle.

Dans I'exemple pris ici, on peut conclure que l'introduction d'un modele
utilisant des aléas multi-niveaux ne change pas I'essenticl des conclusions ob-
tcnues avec un modele logit simple. faisant cependant intervenir des carac-
téristiques mesurées a divers niveaux d'agrégation. En revanche, ces aléas
fournissent des éléments d'information intéressants sur les liens entre proba-
bilités d'émigrer des diverses régions des individus ayant ou n'ayant pas unc
caractéristique donnée. L'illustration sur des schémas du type de ceux donnés
dans la figure 6 permet de visualiser de tels liens. Notons, finalement, que
dans notre exemple l'effet de ces aléas est souvent statistiqguecment non signi-
ficativement différent de zéro, rendant les conclustons plus ténues.

IV. — Vers une analyse biographique multi-niveaux

Les analyses présentées jusqu'ici n'étaient que particllement biogra-
phiques : les régressions individuclles faisaient bien intervenir unc note
des éleves en début et en fin d'une période de 4 ans, mais ne permettaient
pas d'étudicr son évolution tout au long de leur carriere scolaire; les ana-
lyses logit ou les modeles biographiques appliqués aux migrations norvé-
giennes, considéraient les événements qui se produisaient pendant deux
ans, sans étudier une migration de rang donné tout au long du séjour des
individus dans diverses régions. Il nous faut donc maintenant envisager
les possibilités et les difficultés de réaliser une analyse biographique mul-
ti-niveaux.

Dans la mesure ol l'on va suivre les individus tout au long de leur
séjour dans un état donné, certaines de leurs caractéristiques individuelles
peuvent changer a des instants donnés (ils se marient, changent de pro-
fession, deviennent inactifs, etc.) et les caractéristiques des régions dans
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lesquelles ils vivent vont changer de fagon continue au cours du temps
(augmentation du pourcentage de mariés ou de ccux ayant au moins un
enfant. changements du pourcentage d'actifs dans la génération. cic.).

Il faut donc pouvoir disposer de ces caractéristiques tout au long dc
la vie des individus: le registre de population norvégien, s'1l suit bien le
mariage et les naissances d’enfants des membres de la cohorte, ne suit pas
leur activité. ni leur profession, ni leur revenu, ete. On ne dispose de ces
informations que lors d'un recensement et nous avons utilisé les informa-
tions données lors du recensement de 1980 pour effectuer nos analyses
sur la courte période 1981-1982. Nous n'avons donc pas la possibilité de
réaliser cette méme analyse sur toute la durée de séjour. Un probleme de
disponibilité de données se pose donc si ['on veut faire unc analyse bio-
eraphique multi-niveaux. Il serait également nécessaire de pouvoir disposer
de données d'enquétes biographiques portant sur des effectifs beaucoup
plus importants gque ceux habituellement considérés, qui permettent de cal-
culer des caractéristiques régionales de fagon continue au cours du temps.
avec unc précision suffisante. La mise en place de sondages contextuels
qui soicnt capables de rétablir les ponts entre les comportements individuels
et les structures sociales, parait indispensable pour réaliser des analyses bio-
graphiques multi-niveaux. Pour ce faire, il faudrait « mecttre en ceuvre des
systemes d'observation représentatifs de contextes sociaux diversifiés et hié-
rarchisés, en combinant dans un systeme d'indicateurs intégrés multi-niveaux
les apports de 'analyse écologique, de I'enquéte sociologique individuelle
et de 'analyse contextuelle » (Loriaux, 1987). 11 s'agit d'un domaine encore
pcu cxploré. mais ¢ssenticl.

En revanche. les méthodes d'analyse existent, qui permettent de cal-
culer une vraisemblance particlle (Cox, 1972), rapport du quoticnt instan-
tané de l'individu qui connait I'événement a un instant donné a la somme
des quotients de I'ensemble de la population soumise au risque. Le produit
de ces vraisemblances, calculées pour chaque instant ob intervient un évé-
ncment, peut étre maximisé en faisant intervenir plusicurs niveaux d'agré-
gation (Goldstein, 1995). On voit que cela conduit rapidement a des fichiers
énormes, qui pcuvent dépasser les capacités de mémoire vive disponibles,
car ils doivent contenir, pour chaque événement observé, toutes les carac-
téristiques de chaque membre de la population soumisce au risque, ces ca-
ractéristiques changeant d'aillcurs d'un événement au suivant.

Par aillcurs. & un niveau d'agrégation donné, un individu pcut chan-
ger de zone au cours de son séjour dans la population soumise au risque.
Prenons, pour le montrer, I'exemple d'une étude de la fécondité entre
diverses régions d'un pays. Il est évident que certains individus vont
migrer cntre ces régions pendant leur période féconde. L'individu devra
donc étre rattaché a chacune des nouvelles régions chaque fois qu'il
migrera ct les caractéristiques agrégées de ces régions auront un effet sur
son comportement fécond. Une telle hypothése markovienne (le comportement
de l'individu ne dépend que de la région dans laquelle il se trouve ct 1l oublie,
dés son installation dans le nouveau licu. les contraintes des régions anté-
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ricurement habitées), parait peu vraisemblable. Il est nécessaire de la rendre
moins stricte. Il est utile dans ce cas de tester la rapidité d'adaptation aux
conditions de la région d'adoption, si celle-ci se produit, ou les conditions
de sélection des migrants dans la région d'origine, si cette seconde hypothése
est vérifiée (Courgeau, 1987).

On arrive la a des modeles non-markoviens de comportement démo-
graphique. dont la complexité va s'ajouter a la considération de niveaux
d'agrégation multiples.

La mise en place des modeles multi-niveaux proprement biographi-
ques se heurte donc a des problemes d'observation et de données dispo-
nibles, ainsi qu'a des problemes d'analyse qui restent en grande partie a
résoudre.

Conclusions

Nous sommes passés, tout au long de cet article, des modeles plus
simples, faisant intervenir la multiplicité des niveaux sous la forme de ca-
ractéristiques individuelles et agrégées, a des modeles plus complexes met-
tant cn ceuvre des aléas propres a chaque niveau, pour aboutir aux modeles
biographiques multi-niveaux, les plus satisfaisants mais les plus difficiles
a utiliser du fait de problemes d'observation et d'analyse.

Ces diverses avancées montrent la richesse des modéeles multi-niveaux
mais, en méme temps, le besoin de mettre en place une théoric cohérente
dc ces modeles.

Pour ce faire, une réflexion épistémologique s'imposc cn vue de dé-
finir la signification a accorder aux différents niveaux d'agrégation que
I'on peut utiliser. Peut-on penser que les caractéristiques agrégées sont le
rcflet de l'organisation sociale dans laquelle nous vivons, tandis que la
liberté individuelle se montrerait sous les caractéristiques propres a chaque
individu (Courgcau, 1996) ? Dans ce cas quelle signification donner a 1'uti-
lisation d'un grand nombre de niveaux d'agrégation (de l'individu, au mé-
nage, au quartier, a la commune, au département, a la région, etc.)? N'y
a-t-il pas licu d'essayer de mettre en évidence des nivcaux privilégiés qui
ne soient pas forcément des nivecaux d'agrégation administratifs (bassins
d'emploi, par exemple), et qui sont a intégrer dans une théorie plus géné-
ralc ? 11 parait enfin nécessaire d'articuler entre cux ces divers niveaux,
qui ne sont pas indépendants les uns des autres.

Ne faut-il pas également dépasser l'approche individuelle prise ici,
qui cherche a expliquer les comportements par des caractéristiques mesu-
rées a différents niveaux d'agrégation ? Il semble nécessaire de compléter
cette ¢étude par celle des comportements propres aux divers niveaux, qui
va ensuite chercher a les relier les uns aux autres. Ainsi des actions indi-
viduelles isolées, dans une communauté donnée, amenent la prise de conscience
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d'un probleme qui affecte l'ensemble de cette collectivité. Des lors, cela
pcut conduire a des mesures politiques prises a un niveau plus agrégé.
Bien entendu ces mesures vont affecter les conduites individuelles. amener
de nouvelles actions pour contrebalancer leurs cffets pervers. et ainsi de
suite.

Ne faut-il pas. enfin. tenir compte de la structure sociale des groupes
considérés ? Le travail présenté par Bonvalet. Bry et Lelievre dans ce méme
numéro de Population, montre la possibilité de le faire quand on considcre
des groupes restreints. comme la famille ou le ménage. Pour des groupes
plus étendus. l'utilisation de valeurs moyennes dc¢s caractéristiques indivi-
duelles ou méme V'utilisation de variances ou de covariances. permet-elle
de le définir correctement? 11 scrait, la aussi. nécessaire de tenir compte
des interactions qui existent entre les membres du groupe et de leurs chan-
gements au cours du temps. pour intégrer pleinement leur structure sociale.
C'est une tache difficile qui nécessite la mise en wceuvre de nouvecaux
moycns d'observation.

Cctte approche dépasse donc les méthodes d'analyse proposées ici,
pour mettre en place une théorie des comportements humains dont les bases
épistémologiques. les méthodes de mesure ct d'analyse restent encore lar-
gement a établir. Les recherches a venir nous diront la fécondité d'une
telle piste. qui permet d'aborder simultanément I'étude des divers niveaux
d'agrégations apparaissant dans les sciences sociales.
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CovraeEat (Daniel). Baccaini (Brigitte). — Analyse multi-niveaux en sciences sociales

L'approche multi-niveaux permet d'aborder les comportements humains. en tenant
compte non seulement des caractéristiques individuelles, mais également du fait que ces in-
dividus font partic d'unités géographiques plus larges telles que les communes ou les ré-
gions. Une présentation détaillée et critique est faite ici des objectifs et des diverses
formulations de ces modeles. Cet article va des modeles les plus simples. qui font intervenir
la multiplicité des niveaux sous la forme de caractéristiques individuclles et agrégées. a des
modeles plus complexes mettant en ocuvre des aléas propres a chaque niveau. pour aboutir
a des modeles biographiques multi-niveaux. Il ouvre a une réflexion épistémologique plus
générale sur Papport de ces modeles.

CovraGeat (Danicly, Baccoaixt (Brigitte). — Multilevel analysis in the social sciences

The multilevel approach can be used 1o study human behaviour taking into account
not only individual characteristics but also the fact that these individuals belong to larger
geographical units such as communcs and regions. This article gives a detailed critical pre-
sentation of the aims and formulations of these models. Attention ranges from the most ba-
sic models. which introduce the many different levels in the form of individual and
aggpregated characteristics, to more complex models which operate with the random charac-
teristics specific to cach level, and culminates with multilevel ¢vent history models. The ar-
ticle concludes with a more general epistemological reflection on the contribution of these
models.

Couvraeat (Daniel), Baccaint (Brigitte). — Andlisis multi-nivel en ciencias sociales

El analisis multi-nivel permite abordar los comportamicntos humanos tenicndo en
cucnta no unicamente las caracteristicas individuales. sino también ¢l hecho de que los in-
dividuos forman parte de unidades geogrificas tales como los municipios o las regiones. El
articulo hace una presentacion detallada y critica de los objetivos y formulaciones diversas
de tales modelos. Sc va desde los modelos mas simples. que hacen intervenir la multiplici-
dad de niveles bajo forma de caracteristicas individuales y agregadas. a modelos mids com-
plejos que incluyen factores de heterogeneidad en cada nivel. hasta legar a modelos
biograficos multi-nivel. Finalmente, se realiza una reflexion epistemologica general sobre
la aportacion de estos modelos.

Daniel CoUrGeEat. Institut national d'études démographiques. 27 rue du Commandeur. 75675 Paris
Cedex 14, France. 1€l (33) 01 42 18 21 07, fax. (33) 01 42 18 21 99. E-mail: courgeau@ incd.fr
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