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Abstract

Finite Mixture Models (FMM) Applied to the Segmentation of the Bogota
Labor Market. The purpose of this article is to demonstrate that the semi-parametric
approach with Finite Mixture Models (FMM) is a real alternative to clustering procedures
to explain social phenomena. We present the general framework of FMM before
detailing the three stages of Finite Mixture Regression Models (FMRM). An empirical
application of this new method is used to analyze the segmentation between formal and
informal economy on the labor market in Bogota.

Résumé

Le propos de cet article est de démontrer que I'approche semi-paramétrique des
modéles de mélange fini (FMM) constitue une véritable alternative aux procédures de
clustering pour expliquer les phénomeénes sociaux. Nous présentons le cadre général des
FMM avant de détailler les trois étapes successives des modéles de mélange de
régressions (FMRM). Une application empirique de cette méthode originale est dével-
oppée afin d’analyser la segmentation entre économie formelle et informelle sur le
marché du travail a Bogota.
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Introduction

Dans le champ des sciences sociales, 1’identification et la description de différents
groupes homogenes au sein d’une population donnée est une étape primordiale, en
particulier pour de nombreuses études traitant de la segmentation du marché du travail
(Piore, 1983; Boston, 1990; Gindling, 1991; Leontaridi, 1998; Combarnous et Labazée,
2002; Hudson, 2007). Il devient alors nécessaire d’adopter une approche méthodolo-
gique qui permette aux résultats de refléter au mieux cette fragmentation dans la distri-
bution des données. En ce sens, les modeles de mélange fini possédent des attributs
intéressants (Adams, 2016).

Les méthodes de classification hiérarchiques ou non-hiérarchiques représentent
encore aujourd’hui les instruments les plus utilisés en sciences sociales pour I’indenti-
fication de groupes homogenes (Wedel et al., 2000, Wedel et Kamakura, 2000). Pour-
tant, face a I’éclatement des réalités et des pratiques sociales qui nécessite une
démonstration rigoureuse d’une potentielle hétérogénéité, ces outils apparaissent insuf-
fisants pour définir statistiquement le nombre “optimal” de groupes d’individus qui
peuvent composer un méme ensemble et estimer des effets différenciés (Salem et
Bensidoun, 2012). En I’occurrence, le nombre de regroupements va étre défini ex ante
et sera intimement li¢ a la méthode de découpage retenue (en particulier pour les
procédures supervisées). Dans ce sens, Lubke et Muthen (2005: 23) notent que la
méthode de clustering k-means est fondée sur le choix discrétionnaire d’un critére qui
consiste a minimiser la variance au sein de chaque groupe et a maximiser la variance
entre les différents groupes.

Les Finite Mixture Models (FMM), ou modeles de mélange fini, sont depuis le début
des années 2000 considérés comme la principale alternative aux algorithmes de classi-
fication (Stahl et Sallis, 2012; Tuma et Decker, 2013). D’une grande utilité dans de
nombreux domaines ou la diversité est la regle et I’unicité I’exception, les FMM se
caractérisent par une certaine flexibilité statistique dans I’analyse de 1’hétérogénéité
entre groupes au sein d’une méme population statistique. De plus, Andrews et al.
(2010) décrivent cet outil comme la meilleure alternative puisqu’elle opére a 1’aide
d’un modele statistique formel.

Bien que ces outils se soient propagés dans différents champs disciplinaires allant de
la biologie moléculaire a I’astrophysique (Deb et Trivedi, 1997; Tuma et Decker, 2013),
peu d’applications en sciences sociales usent de ces modéles afin d’estimer des parame-
tres inconnus sur des populations hétérogeénes tout en déterminant la probabilité pour les
individus d’appartenir a une sous-population (Keane et Wolpin, 1997; Conway et Deb,
2005; Deb et Trivedi, 1997, 2002, 2013; Deb et al., 2011). Venant appuyer la pertinence
de I’illustration que nous avons choisie, quelques variantes de ces modeles FMM
connaissent de nombreux développements et extensions en économie du travail (Cunha
et al., 2010; Adams, 2016), en particulier pour éclairer I’hétérogénéité des formes
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d’emploi dans les pays en développement (PED) (Salem et Bensidoun, 2012; Giinther et
Launov, 2012).

Ainsi, le propos de cet article est de démontrer comment nous pouvons revisiter
le traitement de I’hétérogénéité entre différents groupes afin d’obtenir une meilleure
connaissance des phénomenes étudiés. Dans un premier temps, nous proposons un
retour sur les différentes techniques de clustering avant d’entamer une présentation
générale des modeles de mélange fini. Dans un second temps, nous détaillons les
trois étapes successives des modeles de mélange de régressions (FMRM) avant de
présenter une application empirique sur des données en coupe transversale issues
d’une enquéte ménage colombienne'. Cette illustration nous permet de démontrer
I’intérét de cette méthode dans le traitement de la segmentation existante entre
économie formelle et informelle’ & Bogota. Dans un dernier temps, nous mettons
en perspective les modeles de mélange fini en présentant la portée et les limites
empiriques de ces méthodes.

Les modeles de melange fini

Des méthodes de classification standards a la classification par modélisation statistique. 11
existe quatre grands types d’outils statistiques permettant d’assigner des individus au
sein de groupes homogenes. Le premier type regroupe les méthodes de partitionnement
multivarié non-supervisées appelées classification hiérarchique (CH). Elles utilisent la
notion de distance (dissimilarite) entre les observations prises deux a deux, et vont ainsi
réaffecter ces derniéres au sein de différents groupes homogenes les plus distincts les uns
des autres (Lebart et al., 2006). Ces outils produisent alors un arbre binaire de classifi-
cation (dendrogramme), dont la racine correspond a la classe regroupant I’ensemble des
individus. Cet arbre représente une hiérarchie de partitionnement, et ’utilisateur doit
alors choisir une partition adéquate en “tronquant” le dendrogramme de classification au
niveau souhaité. Cependant, cette troncature fait intervenir une décision discrétionnaire
quant au nombre de groupes en fonction de la question posée par I’utilisateur (Stahl et
Sallis, 2012). De plus, ces méthodes ne sont pas facilement utilisables sur de grandes
bases de données.

Le deuxiéme groupe de méthodes non-supervisées rassemble les outils connus sous le
nom d’analyse exploratoire multivariée dont les plus populaires en sciences sociales
sont 1’Analyse en Composantes Principales (ACP) et 1’Analyse en Composantes Mul-
tiples (ACM) (Lebart et al., 2006). Ces méthodes peuvent étre considérées comme des
outils de projection permettant de visualiser les observations depuis un espace a p
dimensions des p variables vers un espace a k dimensions (k < p) tel qu’un maximum
d’information soit conservée (I’information est ici mesurée au travers de la variance
totale du nuage de points). Pourtant, ces méthodes rencontrent certaines difficultés
quant a la détermination du nombre de dimensions & retenir. Bien que des techniques®
permettent d’objectiver la sélection du nombre de facteurs, elles sont peu contrai-
gnantes et souvent mises en relation pour confirmer ce qui semblait liée a la question
posée par ’utilisateur (Tuma et Decker, 2013). Enfin, les mémes difficultés liées a la
non-supervision affectent ces méthodes. Tous ces outils non-supervisés peuvent étre
utilisés de fagon complémentaire afin de réduire les difficultés évoquées (Le Guen et
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Jaffeux, 1989; Deguilhem et Frontenaud, 2016), mais sans jamais les surpasser totalement
(Tuma et Decker, 2013).

Le troisieme groupe de méthodes réunit les algorithmes supervisés et non-hiérarchi-
ques, appelés nuées dynamiques®, consistant a regrouper des individus a travers un nombre
de groupes prédéterminés en optimisant une fonction fondée sur un critére de similarité
entre les individus (Lebart et al., 2006). Cette méthode constitue une alternative aux outils
non-supervisés évoqués plus haut et reste souvent utilisée en sciences sociales (Combar-
nous et Labazée, 2002). Toutefois, I’inconvénient de cette méthode est qu’elle ne permet
pas de découvrir quel peut étre un nombre “optimal” de classes, ni de visualiser la
proximité entre les classes ou les observations (Everitt et al., 2011).

Le dernier type d’outils regroupe des méthodes de modélisation statistique dont
font partie les modeles de mélange fini (Li et al., 2007). Ces derniers ont pour
intérét considérable de remédier aux deux grandes limites posées par les méthodes
de classification. En effet, les typologies effectuées avec ces outils ne reposent pas
sur des modeles statistiques formels mais plutot sur une démarche itérative et intui-
tive qui consiste a regrouper les individus les plus semblables possibles et éloigner
les individus les plus différents. Ainsi la détermination du nombre de groupes est
soumise a une décision souvent discrétionnaire sur le choix critére de similarité et
dissimilarite permettant ces regroupements et leur nombre. Pour ces raisons, il
apparait intéressant d’utiliser les méthodes modélisation statistique telles que les
FMM qui reposent sur des lois statistiques (telles que les distributions Gaussiennes
ou de Poisson) et permettent d’objectiver la caractérisation des regroupements grace
a la comparaison de criteres d’information statistique des différentes partitions
possibles au sein de la population.

Caractérisation des modeles FMM. Ces modeles apparaissent particulierement utiles pour
modéliser ’hétérogénéité d’une population dans I’estimation d’une fonction de densité
de probabilité (FDP) et au sein de modéles de régression (ces derniers sont aussi appelés
Finite Mixture Regression Models (FMRM), voir p.7). Cela implique que la FDP de cet
ensemble peut étre appréhendée par le mélange des FDP associées a des groupes dis-
tincts d’individus. Dans le cadre des modéles de régression, I’objectif est alors d’expli-
quer la valeur d’une variable dépendante (ou endogéne) par un vecteur de
caractéristiques (variables exogeénes) dont la combinaison de valeurs sera différente
selon le groupe homogene identifié. Autre spécificité, dans ces modeles de mélange les
sous-groupes auxquels appartiennent les individus ne sont pas connus et doivent étre
inférés, nous captons alors une éventuelle heterogeneite inobservee.

“Pour I’estimation d’une densité de probabilité, un modéle de mélange définit la
densité de la population comme une combinaison de densités paramétriques” (Ahamada
et Flachaire, 2008: 99). Ainsi, nous pouvons écrire :

C
f0,0) = mefolv;0c) (1)
c=1

ou 0 est I’ensemble des parameétres, C le nombre de sous-groupes distincts, appelé aussi
nombre de composantes du mélange,n. la proportion de la population appartenant au
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Figure 1. Exemples de mélange fini de lois normales
Note : Dans le graphique |, les densités représentées ont le méme poids m; = , = 0; 5, et une méme variance
G| = 6, = |. Les graphiques 2 et 3 traduisent des proportions différentes et des variances inégales

sous-groupe c et f.(y, .) une distribution de probabilité caractérisée par un ensemble de
parametres contenus dans 6. Les paramétres 7. ont les propriétés suivantes :

0<n. <1

C
ch =1
c=1

Le role de I’estimation consiste a déterminer les paramétres inconnus, en considérant
la vraisemblance de chacune des observations a appartenir a chacun des sous-groupes.
Ainsi, les FMM permettent de spécifier différentes régressions sur les groupes distincts
pour une méme variable expliquée, et d’identifier des effets différenciés de certains
facteurs explicatifs.

En définitive, les FMM constituent une méthode semi-paramétrique (estimateur non-
paramétrique de la fonction de densité), entre I’estimation paramétrique et 1’estimation
non-paramétrique par noyau. L aspect paramétrique se refléte par le fait qu”une fonction
paramétrique est exprimée pour chaque composante, 1’aspect non-paramétriques se
caractérise par la présence d’un nombre inconnu de composantes (si C = 1, le mélange
se réduit a une seule fonction paramétrique, si C = n, le mélange se ramene a une
estimation d’une fonction de densité par la méthode du noyau).

Meélange fini de lois normales. Selon la théorie des modeles de mélange, n’importe quelle
densité de probabilité peut étre estimée de fagon convergente par un mélange gaussien.
Ce cas de figure est d’ailleurs largement observé dans les études empiriques (Ghosal et
Van der Vaart, 2001; Davidson et Flachaire, 2007; Cowell et Flachaire, 2007). La
Figure 1 présente plusieurs mélanges de deux distributions normales, dont la densité
peut s’écrire de fagon générique :

Te=1 (V5 ey, Oe=1) + Tem2P(V; fomrs Te=2) (2)

Ou @(.) est la densité de loi Normale, d’espérance p, et de variance o, pour ¢ = 1, 2.
Un exemple classique de mélange fini de lois normales s’observe avec 1’analyse des
déterminants du revenu sur le marché du travail dans les pays en développement,
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susceptible de différer sensiblement entre les travailleurs formels et informels, deux
segments a minima. La fonction de densité globale du revenu est un mélange de deux
sous-fonctions, 1’une pour les travailleurs formels et 1’autre pour les travailleurs infor-
mels (lui-méme souvent subdivisés en deux sous-segments selon I’idée de Perry et al.
(2007) et Giinther et Launov (2012)). En déterminant ces sous-groupes, il est alors
possible d’étudier distinctement 1’effet de certains facteurs sociodémographiques sur
le revenu des travailleurs informels et formels (Salem et Bensidoun, 2012).

En définitive, un modele FMM peut s’écrire sous la forme d’une somme de plusieurs
distributions de lois normales :

C
f(y’ 0) = Zﬂdﬁ()ﬁ :ucao-c) (3)

Pour un nombre de composantes C fixé, nous cherchons a estimer les parameétres
inconnus du modele. Une formulation analytique de ces paramétres n’étant pas dispo-
nible, il est nécessaire d’utiliser des méthodes itératives d’estimation.

Une fois I’estimation des parametres obtenue, le théoreme de Bayes permet de
déduire la probabilité ex post pour une observation i d’appartenir a un sous-groupe ¢ :

7Tc¢0’i; Ue, O-c)
C
Zc:1 nc(b()’i; Hes 0_0)

Ces probabilités individuelles peuvent étre utilisées pour classer les observations dans
les différents sous-groupes.

Tie =

Mélange de modeles de régression linéaire (FMRM)

Dans la section précédente les régresseurs étaient introduits dans les probabilités du
mélange. Désormais, ils sont introduits dans les FDP des sous-populations. Cette appro-
che permet simultanément: d’identifier des sous-groupes homogenes au sein de la
population et d’estimer pour chacun d’eux un modele de régression spécifique. Nous
ne présenterons ici que le cas d’un mélange de régressions linéaires dans la mesure ot ce
cas reste le plus utilisé en sciences sociales (dérivé de Deb et al., 2011; Salem et
Bensidoun, 2012; Giinther et Launov, 2012).

Etape | - Nombre de composantes. Avant d’entamer la procédure FMM, il est nécessaire de
vérifier que 1’échantillon contient un nombre suffisant d’observations afin de supporter le
partitionnement, différents travaux suggérent un minimum de 30 individus par groupe
(Garver et al., 2008). De plus, nous devons partir du postulat que le nombre de groupes est
inférieur au nombre d’observations, ce qui revient a capter une ‘“hétérogénéité inobservée
entre les groupes” plutot qu’entre les individus (Salem et Bensidoun, 2012: 2).

Par définition, lorsque I’on applique un modele FMM, le nombre de groupes n’est pas
connu a priori, nous devons alors ’inférer de nos données. Le choix du nombre de
composantes C peut alors étre effectué avec différentes méthodes, selon que 1’on place
un intérét plus grand dans la qualité de 1’ajustement de la densité ou dans la détection de
sous-groupes distincts (McLachlan et Peel, 2000; Peel et McLachlan, 2000). La grande
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Figure 2. Métaanalyse des méthodes utilisées dans 108 articles en Marketing utilisant les FMM
(Tuma et Decker, 2013)

majorité des méthodes consacrées a I’estimation des C groupes rassemblent des procé-
dures basées sur le critére d’information (Figure 2). Ainsi, si I’intérét principal concerne
I’estimation d’une densité, une méthode adéquate consiste a sélectionner la valeur C qui
minimise le critére AIC® (Akaike, 1974) et/ou le BIC® (Schwarz, 1978):

AIC = —2L+2K
BIC = —2L + (3K — 1)log(n)

ou L est I’estimateur de la log-vraisemblance, n est le nombre d’observations et les
facteurs 2K et 3K — 1 correspondent au nombre de parametres a estimer. Une précision
est utile : comme la log-vraisemblance augmente avec le nombre de parametres, il faut
utiliser un critére qui pénalise la vraisemblance afin de pouvoir comparer des modeéles
avec un nombre de paramétres différents. Ce critére fournit un estimateur convergent du
parametre K dans les modéles de mélanges (Keribin, 2000). En définitive, nous devons
alors choisir le modele qui minimise les valeurs de 1’AIC et du BIC.

Etape 2 - Mélange de régression linéaire. Le modéle de régression linéaire simple consiste a
spécifier I’espérance conditionnelle d’une variable dépendante y comme une fonction
linéaire de plusieurs variables explicatives :

E(yX) = xp

ou x est une matrice de variables explicatives et § I’ensemble des parametres.

“Une approche consiste a spécifier de la méme maniére les moyennes des fonctions
de densité de chacun des sous-groupes du mélange. Si nous considérons un mélange fini
de distributions Normales de variances ¢ 2 ¢ (cf. p.4), nous pouvons réécrire 1’équation
(1) de maniére a obtenir un mélange de modéle de régression linéaire” (Ahamada et
Flachaire, 2008: 111) :

C
SO 0) =" mep(ylx; B, 0c) 4)
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Les moyennes des densités ne sont plus des parameétres directement estimés (comme
lors I’équation 1), elles sont désormais conditionnelles aux valeurs des variables expli-
catives x, et obtenues a partir de I’estimation du modéle :

e = XB.

Si I’on considere deux composantes (C = 2), cela revient a supposer le modéle suivant :

Groupe 1 :y = xf; + ¢
Groupe2 :y = xf, + &

Avec :

Pour le groupe 1 : & ~N(0; a7)
Pour le groupe 2 : & ~N(0; a3)

ou ¢; et & sont des termes d’erreur indépendants et identiquement distribués, suivant une
loi Normale et de variance respectives o2 et a3.

Ce modéele suppose que la population est composée de deux sous-groupes pour
lesquels la relation entre la variable dépendante et les variables explicatives sont diffé-
rentes. On retrouve ici I’idée générale proposée par la procédure de Gindling (1991) en
ce qui concerne I’identification institutionnelle ou statistique des segments sur le marché
du travail a San José (Costa Rica). Ce dernier applique successivement une correction du
biais de sélection possible dans la probabilité d’appartenance aux différents groupes
prédéterminés puis une régression linéaire sur chacun des segments en incluant I’inverse
du ratio de Mills (A) dans I’équation de détermination du revenu avant finalement de
réaliser du test de Chow afin de tester I’hypothese d’égalité des coefficients entre les
différents groupes : f, = ﬁc (Combarnous et Labazée, 2002).

Toutefois, la différence principale est que, dans le modele de mélange, les observa-
tions sont issues de 1’un des sous-groupes dans des proportions inconnues. Autrement dit,
les sous-groupes ne sont jamais définis a priori, mais estimés de maniere a étre composés
d’observations homogénes dans leur relation entre la variable expliquée y et les variables
explicatives X.

Etape 3 - Algorithme EM et maximisation de la fonction de vraisemblance. Il existe une variété
de procédures d’estimation de la fonction de vraisemblance dont les trois principales
sont indiquées ici :

e Maximisation de la fonction de vraisemblance, a travers 1’utilisation de méthodes
itératives telles que 1’algorithme d’Expectation-Maximization’ (EM) ou de New-
ton-Raphson® (parfois les auteurs utilisent également ’algorithme de quasi-
Newton ou le Fisher’s scoring).

Minimum ¥y, 2
Approches Bayésiennes (McLachlan et Peel, 2000; Frithwirth-Schnatter et al.,
2012).

Nous ne retiendrons ici que la méthode d’estimation la plus employée: maximum de
vraisemblance avec l’utilisation de 1’algorithme EM. Développé initialement par
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Dempster et al. (Dempster et al., 1977; Schafer, 1997), cet algorithme est une méthode
itérative du calcul du maximum de vraisemblance. Il est basé sur le résultat central que le
parametre qui maximise la log-vraisemblance prédite augmente du méme coup le loga-
rithme de la vraisemblance observée. L’algorithme est donc la succession d’une étape
(E), étape d’expectation, ou on calcule 1’espérance de la log-vraisemblance pour la
valeur courante des paramétres puis d’une actualisation des parameétres en maximisant
cette nouvelle fonction de ces mémes parameétres, étape (M). L’algorithme converge
sous des hypothéses de régularité vers un point stationnaire.

A chaque étape, 1’algorithme EM augmente la valeur jusqu’a convergence vers un
point stationnaire. Ces étapes sont répétées p fois jusqu’a ce que le critére de conver-
gence soit satisfaisant.

Packages et commandes. De nombreux logiciels intégrent aujourd’hui des comman-
des permettant d’estimer des FMM ou des FMRM. Par exemple, R inclut les
commandes Mclust et Fleximix. De méme pour les versions de Stata, 11 et
supérieur, les commandes fmm et fmmlc renvoient a I’estimation d’un modele
FMRM (Deb, 2012).

Sur R nous utilisons le package mclust pour estimer des mélanges de lois Normale.
Pour I’estimation d’une densité bivariée :

install.package (mclust)

library (mclust) Melange = data.frame (x1, x2)

FMM <- Mclust (Melange)

surfacePlot (Melange, parameters=FMMSparameters)

Par ailleurs, le package fleximix permet d’estimer des mélanges de densité et de
régressions. Pour un mélange de régressions linéaires avec ¢ = 2 composantes, les
variables explicatives étant x1 et x2 :

install.package (fleximix)

library (fleximix)

FMRM <- stepFleximix (y~x1+x2,k=2, nrep=4)
summary (FMRM)

Sur Stata la commande renvoyant a I’estimation d’un mélange de modéles de régres-
sion (mélange en deux composantes de lois Normales):

fmm y x1 x2, components (2) mix (normal)

Par ailleurs, la commande renvoyant les probabilités 71 et n2 ainsi que les critéres
AIC et BIC estimés pour le modeéle :

fmm y x1 x2, components (2) mix (normal)
fmmlc, savec savep

Application — Déterminants du revenu dans I'économie formelle et
informelle a Bogota

Informalité et marché du travail dans les PED. La prépondérance de 1’économie informelle
dans la grande majorité des pays en développement implique une analyse spécifique du
marché du travail. Le travail informel qui s’opére soit au sein des unités de production
informelles (employeur informel, employé informel, auto-emploi, etc.), soit dans le
secteur privé formel ou dans le secteur public, rassemble un ensemble de pratiques et
d’institutions sociales qui sont potentiellement différentes du travail formel (OIT, 2013).
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Cette hétérogénéité peut se matérialiser sous des formes trés diverses en fonction du
contexte étudié. En effet, on observe par exemple des revenus plus faibles dans I’éco-
nomie informelle, une absence totale ou quasi-totale de sécurité sociale ou profession-
nelle ainsi qu’une exacerbation des formes de discrimination de genre ou ethniques
(Harriss-White, 2010). Ainsi, les travailleurs de 1’économie informelle sont particulie-
rement vulnérables et font face a une précarité plus importante.

Partant de la constatation de 1’existence de deux sous-marches du travail ayant des
dynamiques différentes, certains travaux empiriques se sont focalisés sur la démonstra-
tion de la segmentation de marché. En utilisant des fonctions de gains de type mince-
rienne, Gindling (1991) montre qu’il y a des logiques de construction du revenu
différentes entre le secteur informel, formel privé et formel public au Costa Rica. Plus
récemment, les études empiriques ont posé la question de I’homogénéité au sein du
“secteur informel” dans les PED. Fields (2011) considére que le marché du travail
informel est lui-méme constitué de deux segments : un segment inférieur qui est
composé de travailleurs exclus du marché formel et un segment supérieur constitué de
travailleurs ayant choisi le marché informel car les opportunités de revenus y sont plus
intéressantes (Maloney, 2004). En utilisant un modele FMM, Giinther et Launov (2012)
montrent que le marché du travail informel en Cote d’Ivoire est composé a 45 pour cent
d’emploi involontaire qui releéve d’une logique d’exclusion et a 55 pour cent d’autres
formes d’emploi qui reléveraient plutdt d’une stratégie d’opportunité.

Spécificités du marché du travail d Bogota. A Pinstar de nombreux pays andins, la Colombie
est marquée par une libéralisation continue de son marché du travail et présente un fort
taux d’emploi informel, de trés fortes inégalités de revenu et de patrimoine, un faible
controle des relations individuelles de travail et de fortes restrictions des droits collectifs
(Deguilhem et Frontenaud, 2016; Delmas et al., 2016). A Bogota plus spécifiquement, le
recul de ces normes du travail génére une forte polarisation de la qualité des emplois
(Combarnous et Deguilhem, 2016). Plus de 72 pour cent de la population de la ville
participe au marché du travail en 2013 (SDP, 2013). Pourtant, I’occupation de la force de
travail est tres différenciée selon le genre, 64 pour cent des travailleurs occupés étant des
hommes. De plus, la majorité des emplois sont formels, mais le taux d’informalité reste
de 35,6 pour cent au sens de la derniére définition de I’OIT. Le secteur du commerce y
est pré- dominant et la grande majorité des individus occupe un emploi de salari¢ du
secteur privé (49 pour cent) ou de travailleur a compte propre (35 pour cent), I’emploi
salarié public ne concernant que 4,5 pour cent de la population active occupée.

En 2013, Bogota compte plus de 7,6 millions d’habitants et représente ainsi pres de 17
pour cent de la population colombienne a cette date, soit un accroissement de 87 pour
cent depuis 1985 (SDP, 2013). En dépit d’un faible taux de fécondité et d’une réduction
structurelle du taux d’urbanisation annuel, passant de 7 pour cent entre 1950 et 1955 a
1,36 pour cent de 2010 a 2015, Bogota reste marquée par la transition due aux migrations
internes. Elle constitue un “podle du systeme territorial” en accueillant les populations
déplacées de force par le conflit interne au pays (Dureau et al., 2015: 35).

Dans les années 1970, face a 1’expansion de 1’urbanisation informelle et a I’accrois-
sement des inégalités, le gouvernement a développé une méthode de stratification
socioéconomique des espaces urbains puis ruraux, afin d’introduire un mécanisme de
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financement croisé des services municipaux. Six groupes homogenes sont ainsi établis
sur la base des zones cadastrales, en considérant 1’aspect physique du bati et un ensemble
de critéres geoeconomiques. Ces “ilots” de “voisinage homogeéne” offrent une approxi-
mation acceptable de la hiérarchie sociale. Les strates les plus défavorisées (strates 1, 2
et 3) représentent prés de 90 pour cent de la population en 2013 et elles bénéficient de
subventions couvrant de 10 a 40 pour cent du colt de leurs services municipaux. A
I’inverse, les strates les plus avantagées (strates 5 et 6) paient un coiit additionnel de 20 a
40 pour cent pour ces mémes services. L’introduction de ce financement croisé a accru la
logique insulaire du développement et la ségrégation résidentielle a Bogota (Dureau
et al., 2015: 113-114).

Par ailleurs, comparativement aux autres métropoles andines, Bogota présente un
faible taux de pauvreté absolue (17 pour cent en 2011). Toutefois, cette moyenne cache
I’hétérogénéité des situations au sein la capitale. En effet, ce taux demeure élevé dans le
Sud de la ville et au sein des zones urbaines les plus pauvres : 40 pour cent dans la strate 1
(SDP, 2013). Lors des derniéres années, cette hétérogénéité des niveaux de vie a généré
un accroissement important de la concentration du revenu des ménages, I’indice de Gini
passant de 0,51 en 2008 a 0,61 en 2013 (SDP, 2013).

Données utilisées. Les données utilisées pour cette étude empirique sont issues de la
Grande Enquéte Intégrée des Ménages (GEIH) de 2013, représentative a 1’échelle natio-
nale et municipale, réalisée par le Département colombien de la statistique. L’échantillon
est composé de 8855 individus ayant plus de 18 ans, se déclarant actif occupé (salarié ou
indépendant) a Bogota et dont le revenu est supérieur a 0°.

La distribution du revenu horaire (en pesos) constitue notre variable dépendante, elle
est exprimée en logarithme népérien. Dans la base de données GEIH, nous avons éga-
lement rassemblé un ensemble de caractéristiques socioéconomiques et démographiques
utilisées comme variables explicatives : un proxy de 1’expérience que nous calculons
grace a la différence entre ’age d’un individu et la durée de scolarisation, le genre, si le
niveau d’éducation primaire, secondaire ou supérieur correspond au niveau maximum
obtenu par 1’individu, la strate socioéconomique d’appartenance, le statut matrimonial,
le nombre d’individus dans le ménage et le secteur d’activité.

Dans la suite de notre étude, nous utilisons un mélange fini de fonctions de gains
mincériennes (Gindling, 1991; Combarnous et Labazée, 2002), nous permettant d’expli-
quer le revenu horaire par I’ensemble des variables indépendantes détaillées ci-dessus.

Reésultats

Choix du meilleur modéle de partitionnement. Dans un premier temps, nous réalisons une
régression en Moindres Carrés Ordinaires sur 1’ensemble de 1’échantillon, avant de
traiter 1’hétérogénéité du marché du travail par un modele FMRM (tableau 1). Cette
estimation en MCO décrit la situation d’un marché du travail compétitif ou non-
segmenté. Sous cette hypothése, les caractéristiques personnelles, notamment les dota-
tions en capital humain permettent de déterminer le niveau de revenu horaire. Ainsi, en
controlant certaines caractéristiques socioéconomiques et démographiques, deux indivi-
dus ayant le méme niveau de capital humain obtiendront le méme revenu.
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Tableau |. Sélection du modéle AIC et BIC*

AIC BIC
| segment (MCO) 18797.59 18967.56
2 segments (FMRM) 17418.24 17779.42
3 segments (FMRM) 16974.53 17519.84

*Nous avons utilisé le BIC ajusté par le nombre d’observations.
Source : Auteurs.

Dans un second temps, nous estimons un modeéle FMRM en répétant les différentes
étapes présentées précédemment.

Nous estimons d’abord le modéle avec plusieurs segments possibles sur le marché.
Ensuite, nous choisissons le meilleur découpage a I’aide des criteres d’information BIC
et AIC, reposant sur une hypothése de parcimonie des modéeles et tendant a préférer les
modeles les plus simples. A ce stade, il est intéressant de noter que la qualité de I’ajus-
tement peut augmenter avec la complexification du modéle. Toutefois, I’ajout de nou-
veaux parametres n’améliore le modele que si le gain en qualité de 1’ajustement permet
de compenser la perte de parcimonie. La comparaison des AIC et BIC pour les diffé-
rentes estimations montre que ces critéres sont minimisés lors d’une partition en trois
segments. Ainsi, nous observons que I’hypothése d’homogénéité du marché du travail
est invalidée, en d’autres termes, trois logiques distinctes coexistent sur le marché du
travail de la capitale colombienne. Enfin, si les effets différentiés du rendement de la
scolarisation et de ’expérience sont clairement identifiables, nous observons également
que ’un des trois segments semble plus favorable que les deux autres.

Segmentation et effets différentiés. En premier lieu, nous observons que le revenu horaire
moyen est beaucoup plus élevé dans le segment 3 que dans les segments 1 et 2 (tableau 2). A
I’instar de nombreux travaux récents sur la segmentation du marché du travail dans les PED
(Fields, 2011; Salem et Bensidoun, 2012; Giinther et Launov, 2012) nous pouvons qualifier
le segment 2 comme un segment inférieur, le segment 3 comme un segment supérieur et le
segment 1 comme un segment intermédiaire. Dans le tableau 2, nous constatons que les
segments comportent respectivement 30,41 pour cent, 54,21 pour cent et 15,38 pour cent de
la population active et qu’ils se distinguent nettement par bien des aspects.

Par ailleurs, il est intéressant de noter que la partition du marché du travail ne coincide
pas avec la distinction communément admise : formel/informel. En effet, les segments
inférieur et supérieur contiennent un peu moins de 30 pour cent de travailleurs d’infor-
mels tandis que le segment intermédiaire en contient pres de 49 pour cent. Confirmant
certains travaux sur la question (Combarnous et Deguilhem, 2016), nous observons que
sur le marché du travail de Bogota la distinction formel/informel ne constitue pas le
déterminant essentiel des différents segments, la réalité sociale au sein de chaque groupe
apparait beaucoup plus nuancée.

De plus, nous constatons que contrairement aux segments inférieurs et intermédiaires,
la différence de salaire entre le formel et ’informel est beaucoup plus faible dans le
segment supérieur. Ainsi, une certaine logique de préférence du statut d’informel, en
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Tableau 2. Statistiques descriptives pour I'économie formelle et informelle dans chaque segment
(GEIH de 2013)

Segment | Segment 2 Segment 3
% des actifs occupés 30,41% 54,21% 15,38%
% de travailleurs formels 51,07% 70,64% 70,66%
% de travailleurs informels 48,93% 29,36% 29,34%
Revenu horaire moyen (pesos) 6401,71 4153,32 12744,23

(9398,19) (3387,24) (17559,14)
Revenu horaire moyen dans 4624,091 3752,146 12544,83
I’économie informelle (pesos) (8354,295) (2726,265) (21034,96)
Revenu horaire moyen dans 8105,159 4320,079 12827,04
I'économie formelle (pesos) (10010,71) (3614,008) (15905,9)

Note: Nous observons sur la Figure 2 que les méthodes les plus fréquemment utilisées dans la littérature en
marketing usant des FMM restent 'AIC (Akaike, 1974) et le BIC (Schwarz, 1978). Ainsi, nous pouvons
déterminer le nombre “optimal” de groupes permettant la meilleure application du modeéle de mélange fini.
Les écart-types sont indiqués entre parentheses.

Source: Auteurs.

raison de meilleures opportunités (Maloney, 2004; Perry et al., 2007), semble ressortir de
I’analyse du segment supérieur. Toutefois, ce phénomeéne apparait assez marginal a
Bogota puisqu’il ne concerne qu’une faible part de la population informelle isolée dans
le segment supérieur. Inversement, il semble bien que la contrainte et la mise au travail
par nécessité prédomine dans le segment 1 et 2 (tableau 2).

Le tableau 3 reporte les coefficients des variables explicatives pour une régression
linéaire en MCO et pour les différents segments du marché du travail tels que déterminés
par le modele FMRM. Nous observons que les segments se distinguent nettement par leur
fonction de gains. Ainsi, ces trois segments constituent trois groupes non-concurrents sur le
marché du travail, ayant chacun des logiques institutionnelles propres, en particulier en ce
qui concerne les rendements des niveaux de capital humain. Plus précisément, nous cons-
tatons que ’effet du capital humain (notamment mesuré par le niveau d’éducation maxi-
mum obtenu) sur le revenu est supérieur dans le segment 3 qu’il ne I’est dans les deux autres
segments. La rétribution d’un niveau d’éducation supérieur par rapport a un niveau d’édu-
cation primaire (au maximum) est plus de deux fois plus ¢levée dans le segment 3 que dans le
segment 1 et plus de quatre fois plus élevée que dans le segment 2.

Le genre de I’individu n’influence pas significativement les revenus dans les segments
inférieur et intermédiaire (tableau 3). Toutefois dans le segment supérieur, étre une femme
induit un baisse de salaire notable par rapport aux hommes. Ceci est intéressant dans la
mesure ou il s’agit du segment le moins vulnérable su marché du travail, indiquant que le
phénomeéne de “plafond de verre”' est une réalité sociale & Bogota.

Conclusion

Dans cet article, nous présentons ce qui distingue les modéles statistiques de mélange des
méthodes de partitionnement couramment utilisées en sciences sociales pour rendre
compte de I’hétérogénéité existante au sein d’une population. Apres avoir détaillé les
différentes étapes de ces outils afin de favoriser leur compréhension et leur usage, nous
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Tableau 3. Estimations FMRM et MCO pour le logarithme népérien du revenu horaire (GEIH de
2013)

FMRM
Variable Segment | Segment 2 Segment 3 MCO®
Expérience -0,004%#* 0,0008 0,01 04%#* -0,0001
(0,0013) (0,0006) (0,0015) (0,0006)
Genre 0,0657 0,0047 -0,0975%* 0,0120
(0,040) (0,0161) (0,0417) (0,0168)
Education sec. 0,1303%** 0,0682+* 0,2 | 59%k* 0,1074%#*
(0,0487) (0,0191) (0,0527) (0,020)
Education sup. 0,333 |k 0,1757%%* 0,7736%F* 0,3709%**
(0,0587) (0,0270) (0,0755) (10,0252)
Strate 2 0,27 | ek 0,0174 0,0343 0,12 8%
(0,0598) (0,0228) (0,0625) (0,0237)
Strate 3 0,57 | 5%#k* 0,0669+** 0,2904%#* 0,3354%**
(0,0639) (0,0246) (0,0736) (0,0259)
Strate 4 0,72 8%k* |,354%#* 1,6929%** 1,036%+*
(0,0833) (0,0536) (0,0915) (0,0418)
Marié 0,0987** 0,0642++* 0,0486 0,0838
(0,0443) (0,0185) (0,0478) (0,0199)
Nombre de pers. dans le ménage —0,0269 | ** —0,0010 —0,0335%* —0,0248*#*
0,0117) (0,0049) (0,013) (10,0052)
o, 0,9012 0,2447 0,4033
(0,015) 0,011) (0,020)
e 0,4138 0,3678 0,2185
(0,0185) (0,020) (0,0166)
Constante 7,7689%F* 7,922 7,843k 7,91 5%k
(0,0976) (0,0354) (0,0921) (0,0378)
Log likelihood -8560,65
Wald? 4915,50%+*
Adjusted R? 0,302
N 8796 8796

Notes: Les écart-types entre parenthéses sont robustes. Toutes les régressions incluent également les
différents secteurs d’activité.

1. est la probabilité qu'une observation soit dans le segment c.

®Chaque prédicteur est non-corrélé significativement avec les autres prédicteurs (VIF<5).

*p < 0:1, *p < 0:05, *¥p < 0:01.

Source: Auteurs.

fournissons une illustration empirique a travers la segmentation du marché du travail
urbain a Bogota. Par ce biais, nous avons pu observer que les problémes de sélection du
nombre de groupes ont été facilités par ’emploi des critéres statistiques d’information.
Enfin, la synthése des résultats et la précision des effets différenciés obtenus ont permis
de faire apprécier I’intérét de ces méthodes.

Cependant, plutot que d’explorer toutes les possibilités offertes par ces modeles et
leurs variantes, nous avons souhaité mettre ici en perspective ces outils en présentant
certaines de leurs limites.
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L’utilisateur de ces outils de modélisation statistique doit étre précautionneux quant
au nombre et au choix des variables utilisées dans la mesure ou il existe un risque de
dégénérescence du modele. En effet, la log-vraisemblance d’un mélange de distributions
gaussiennes avec des variances différentes n’est pas bornée, il n’existe donc pas de
optimum global. Cela conduit I’utilisateur a devoir contraindre 1’algorithme utilisé afin
que les variances des composantes ne soient pas trop différentes. Ainsi, la maximisation
sur cet espace contraint de parametres va permettre d’obtenir une solution qui posséde
les propriétés désirées. Pour éviter tout probléme d’identifiabilite, il faut également
imposer la contrainte : p; <py < ... <pcouo; <0< ... <oc (Ahamada et Flachaire,
2008: 103). Enfin, la log-vraisemblance étant multimodale, 1’algorithme peut converger
vers un maximum local (d’autant plus fréquent que les deux composantes ne sont pas
clairement séparées).

Pour conclure, les modéles FMM et FMRM se révélent étre des méthodes efficaces en
apportant certaines solutions aux problémes posés par les techniques de partitionnement
issues de I’analyse exploratoire multidimensionnelle. Ainsi, comme nous avons pu le
constater a Bogota, ces outils constituent une approche intermédiaire permettant de
progresser dans la connaissance des phénomenes étudiés et ouvrent certaines pistes de
réflexion pour leur utilisation dans le champ des sciences sociales. Toutefois, comme
I’évoquent Le Guen et Jaffreux (1989: 94) : ““il faut garder a ’esprit que tout traitement
sur I’information [statistique] n’est ni unique, ni neutre [ ...]”, et ces méthodes connais-
sent elles-aussi leurs limites.
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Notes

1. Les données que nous utilisons sont issues de la Gran Encuesta Integrada de Hogares de 2013
(GEIH).

2. La définition de 1’économie informelle retenue dans cet article est sur celle établie par I’OIT
en 2003. Elle repose sur deux piliers qui sont les activités informelles d’une part et I’emploi
informel d’autre part. Les activités informelles sont définies comme étant celles menées au
sein de petites entreprises comptant moins de cing employés, non enregistrées officiellement
et ne tenant pas de comptabilité écrite. L’emploi informel est défini comme étant I’emploi sans
contrat ou non protégé, au sein d’entreprises formelles ou informelles (Hussmanns, 2004).

3. Lebart et al. (2006) présentent notamment le critere de Kaiser, la méthode de Cattell et celle
d’Anderson.

4. Pour plus de détails sur ces techniques voir Diday et Simmon (1976) et Lebart et al. (2006).

. Akaike Information Criterion ou AIC.

AN W

. Bayesian Information Criteria ou BIC.
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7. L’algorithme de Dempster et al. (1977) reste le plus utilisé dans 1’ensemble des travaux faisant
usage de cette méthode (Ahamada et Flachaire, 2008).
8. Méthode itérative pour laquelle la convergence n’est pas assurée (Peel et McLachlan, 2000).
9. Le revenu des indépendants est approximé en calculant la somme des recettes indiquées pour
leur activité moins la somme des charges déclarées.
10. Le “plafond de verre” signifie que toutes choses égales par ailleurs, une femme sera moins
bien payé qu'un homme en haut de la distribution des salaires (OIT, 2010).
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