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RÉSUMÉ

L’objectif de ce mémoire est d’évaluer s’il faut tenir compte de la dimension spatiale
lors de l’étude de la mobilité intergénérationnelle du revenu. Pour ce faire, des données
administratives tirées de la Base de données sur la mobilité intergénérationnelle du re-
venu jumelées à des données canadiennes de recensements seront utilisées. En premier
lieu, des indicateurs de corrélations spatiales comme le I de Moran et les LISA (Lo-
cal indicators of spatial association) seront utilisés afin d’évaluer la présence de liens
spatiaux ainsi que la présence de regroupements spatiaux. Ensuite, des régressions en
panel adaptées à l’utilisation de décalages spatiaux seront utilisées afin de tester la
significativité de ceux-ci et de voir si, à première vue, ils semblent modifier les coef-
ficients associés à d’autres variables déjà associées à la mobilité. Nous régresserons
l’immobilité de rang des divisions de recensement sur, en plus des décalages spatiaux,
des indicateurs socio-économiques tels que le taux de diplomation au secondaire ou la
proportion de la population étant autochtone afin de visualiser l’effet sur les coefficients
et les effets marginaux d’inclure des décalages spatiaux.

La dimension spatiale est importante lorsque l’on évalue la mobilité intergénération-
nelle du revenu au niveau des divisions canadiennes de recensement à l’aide de l’im-
mobilité de rang, une mesure de corrélation du rang national du revenu de l’enfant par
rapport à celui de ses parents. Peu importe le type de poids spatiaux utilisés, l’immobi-
lité de rang d’une division de recensement et celle de ses voisines sont significativement
corrélées. De plus, des regroupements de divisions aux valeurs d’immobilité de rang
semblables existent. Le principal regroupement de divisions ayant une faible mobilité
intergénérationnelle du revenu est situé au centre géographique du Canada, incluant
le Nunavut, les Territoires du Nord-Ouest, et les parties nord de la Saskatchewan, du
Manitoba, de l’Ontario et du Québec. L’inclusion de décalages spatiaux semble per-
mettre une estimation des corrélations plus précise, notamment l’estimation des effets
marginaux, bien que leur inclusion ne change pas le signe des coefficients estimés.

Mots-clés : mobilité intergénérationnelle du revenu, autocorrélation spatiale, BDMIR,
Canada



INTRODUCTION

Au cours des dernières années, les inégalités ont repris une place importante dans le

débat public. Celles-ci semblent se transmettre de génération en génération en suivant

des mécanismes que nous tentons aujourd’hui de décortiquer. L’une des avenues afin

d’expliquer les inégalités et leur persistance est l’étude de la mobilité intergénération-

nelle du revenu, c’est-à-dire, l’étude du lien entre le revenu de chaque génération d’une

même famille. Selon la théorie économique classique, un individu devrait obtenir un

revenu reflétant sa productivité marginale, peu importe qui sont ses parents. Dans un

marché efficient, ce revenu devrait être uniquement lié à ses capacités. Bien sûr, l’ac-

quisition de ces talents peut être influencée de multiples façons pour chaque individu.

Des études ont déjà démontré que le milieu de vie à l’enfance, le niveau d’éducation

des parents et d’autres facteurs avaient un impact sur le développement de l’enfant et

ses chances de succès dans la vie (McLoyd, 1998; Esping-Andersen, 2004; Black et al.,

2005). Une question se pose alors, est-ce que les enfants nés de parents ayant des reve-

nus élevés ont tendance à, eux aussi, avoir un revenu élevé ?

Il semble que ce soit le cas. En effet, un enfant « hérite » une partie de ses revenus de

ses parents. Différents facteurs influencent la part du revenu de l’enfant hérité ainsi.

Tout d’abord, une famille ayant un revenu élevé devrait avoir tendance à plus investir

dans l’éducation de ses enfants. Ce faisant, ceux-ci devraient avoir un revenu plus élevé

qu’un autre enfant n’ayant pas été ainsi favorisé (Becker et Tomes, 1979). Des données

américaines viennent aussi confirmer que le revenu des parents durant l’enfance est

corrélé aux chances de l’enfant d’entrer à l’université (Duncan et al., 1998). Une pro-

portion non négligeable (entre 6 % et 9 %) des hommes canadiens vont travailler pour
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un employeur ayant déjà engagé leur propre père. Occuper un emploi similaire à son

père sous-entend bien sûr un niveau social semblable. L’effet est particulièrement fort

pour les familles ayant des revenus élevés (Corak et Piraino, 2011). Certains secteurs

d’activité, comme l’agriculture, sont plus prompts à cet héritage occupationnel (Laband

et Lentz, 1983).

Les facteurs individuels ont été largement étudiés mais ceux liés à la communauté, l’en-

vironnement dans lequel l’enfant a grandi, l’ont été beaucoup moins. Aux États-Unis,

il a été démontré que différentes caractéristiques de la population habitant une certaine

région étaient corrélées à la mobilité intergénérationnelle du revenu. Par exemple, la

proportion de la population ayant la peau noire et les inégalités de revenu sont forte-

ment liées à ce que les enfants aient un revenu similaire à celui de leurs parents (Chetty

et al., 2014; Chetty et Hendren, 2018a). Au Canada, la corrélation entre la mobilité et

certaines caractéristiques communautaires, comme le coefficient de Gini, la proportion

de mères monoparentales et la proportion de la population étant autochtone dans une

division de recensement semble importante (Connolly et al., 2019a). Par contre, dans

ces études, les divisions de recensement sont traitées comme si elles étaient dans un va-

cuum et n’avaient pas de liens avec les divisions voisines. Bien que cela soit possible,

il est plus probable que la mobilité d’une division de recensement soit corrélée avec,

ou puisse même influencer, la mobilité des divisions voisines. Dans ce mémoire, nous

poursuivrons le travail de Connolly et al. (2019a), mais nous tenterons aussi de tenir

compte de la relation spatiale entre les divisions. En utilisant des données de la Base de

données sur la mobilité intergénérationnelle du revenu (BDMIR) et des données cana-

diennes de recensements, nous testerons d’abord la présence d’autocorrélation spatiale

(si les divisions de recensement ayant des niveaux de mobilité semblables ont tendance

à être proches géographiquement). Cette autocorrélation est significative et il existe plu-

sieurs regroupements de divisions ayant une valeur similaire d’immobilité de rang (une

mesure de la tendance des enfants à avoir des revenus similaires à ceux de leurs parents,
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qui sera présentée plus en détail dans le chapitre 2). Ces regroupements évoluent dans

le temps et l’espace. L’inclusion de la dimension spatiale dans les estimations de la cor-

rélation entre la mobilité intergénérationnelle du revenu et différentes caractéristiques

des divisions de recensement (proportion de la population étant autochtone, proportion

de la population ayant une faible éducation, etc.) augmente significativement leurs log

vraisemblance (leur correspondance aux données) et permet de mieux estimer les effets

marginaux. De plus, cet effet persiste même en utilisant différentes méthodes afin de

déterminer le voisinage d’une division de recensement.

Le premier chapitre de ce mémoire se concentre sur ce qui a déjà été fait auparavant

dans la littérature scientifique touchant la mobilité intergénérationnelle du revenu. Le

deuxième chapitre décrit les bases de données utilisées ainsi que leurs particularités.

Le troisième présente les modèles. La quatrième partie décrit les résultats obtenus et

la cinquième montre la robustesse des résultats à des spécifications alternatives de la

matrice de poids et l’inclusion de variables d’interactions avec les cohortes.



CHAPITRE I

REVUE DE LITTÉRATURE

Ce chapitre met en lumière ce qui existe déjà dans la littérature scientifique à propos

de la mobilité intergénérationnelle du revenu et comment ce mémoire s’insère dans

celle-ci.

1.1 Théorisation de la mobilité intergénérationnelle

La mobilité intergénérationnelle du revenu est étudiée par les économistes depuis plus

de 50 ans. Au courant des années 1970, Becker et Tomes ont tenté de modéliser éco-

nomiquement les précédents travaux sociologiques démontrant l’impact important du

métier, du revenu et d’autres facteurs familiaux sur le succès de l’enfant. En utilisant

un modèle de maximisation de l’utilité, ils démontrent que les contraintes financières

(contraintes d’emprunt) empêchent les familles à faible revenu de maximiser le capi-

tal humain de leurs enfants. Par le fait même, ces derniers sont condamnés à ne pas

atteindre leur plein potentiel. Ils remarquent aussi que l’effet semble s’estomper après

trois générations (Becker et Tomes, 1979, 1986).

Shorrocks théorise justement que plus de générations séparent les enfants et leurs an-

cêtres, et plus la persistance du niveau de revenu devrait s’apaiser, toutes choses étant

égales par ailleurs. À l’époque, il n’avait pas accès aux mêmes bases de données qu’au-

jourd’hui, mais il a théorisé que, dans une société ayant le moindrement de la mobilité,
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avec un temps assez long, au bout de quelques générations, le revenu d’un ancêtre ne

devrait plus être corrélé à celui d’un enfant, ce qui semble se confirmer aujourd’hui

(Shorrocks, 1978; Güell et al., 2018b). L’une des grandes difficultés lorsque l’on tra-

vaille avec le revenu est que celui-ci peut varier grandement au cours de la vie d’un

individu. Ce problème a été corrigé en bonne partie par l’utilisation d’études en panel

sur de longues périodes temporelles afin d’estimer un revenu représentatif du cycle de

vie (Solon, 1992; Corak et Heisz, 1999; Solon, 2002; Chen et al., 2017).

Différentes approches sont possibles afin d’analyser la mobilité intergénérationnelle du

revenu. L’une des premières approches est d’utiliser l’élasticité intergénérationnelle du

revenu, qui représente à quel point le log du revenu du parent peut expliquer celui de

l’enfant. Avec cette approche, on peut donc estimer la sensibilité du revenu de l’enfant

à celui de son parent. Une élasticité élevée sous-entend une moins grande mobilité

intergénérationnelle parce que le revenu de l’enfant se trouve à être grandement affecté

par celui de son parent. Cette approche est facile à utiliser, mais l’une de ses faiblesses

est qu’elle suppose que l’élasticité est la même pour tous les niveaux de revenus. Cela

n’est malheureusement pas vrai, la mobilité ayant tendance à être moins élevée pour les

familles avec de très hauts ou très faibles revenus (Corak, 2013).

Dans ces cas non linéaires, l’observation des matrices de transition des revenus des

enfants en fonction de ceux de leurs parents peut donner un portrait plus précis. Ces

matrices indiquent, pour chaque niveau de revenu parental, la probabilité que l’enfant

aboutisse à chacun des niveaux de revenu possibles. Dans le cas d’une mobilité intergé-

nérationnelle du revenu parfaite, toutes les entrées de cette matrice seraient identiques

(un enfant aurait ainsi autant de chance d’avoir n’importe quel niveau de revenu indé-

pendamment de celui de ses parents).

On pourrait être porté à croire qu’il s’agirait d’une situation idéale, mais il n’en est

rien. Une mobilité parfaite impliquerait de très grandes interventions gouvernemen-
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tales, en plus de compter sur la suppression de facteurs très durs à contrôler, comme les

connexions sociales et la façon dont l’enfant est élevé par sa famille (Roemer, 2004).

De plus, il a été démontré que le quotient intellectuel d’un garçon à l’âge de 18 ans

était corrélé à celui de son père (Black et al., 2009), sous-entendant que le revenu es-

péré d’un fils ne pourra jamais être totalement indépendant de celui de son père, dû à

cet « héritage » de capacités intellectuelles. La mobilité intergénérationnelle du revenu

recherchée serait donc élevée, afin que les capacités développées par l’enfant aient l’im-

pact le plus important, tout en n’étant pas parfaite, étant donné que ces capacités ne

peuvent pas être totalement indépendantes de celles de ses parents.

1.2 Études précédentes

Black et Devereux font une très bonne synthèse de l’état de la recherche sur la mobilité

intergénérationnelle du revenu et plusieurs des références suivantes ont été tirées de

leur chapitre du Handbook of Labor Economics (Black et Devereux, 2011). De nom-

breuses études ont déjà tenté d’estimer l’élasticité intergénérationnelle du revenu dans

plusieurs pays. La plupart de celles-ci se sont concentrées sur les garçons étant donné

que, traditionnellement, les femmes étaient moins présentes sur le marché du travail.

Bien que la valeur de l’élasticité diffère entre les études et les pays, la valeur estimée

de l’élasticité intergénérationnelle du revenu pour les États-Unis varie entre 0,3 et 0,6,

généralement plus élevée que celles du Canada et de la Grande-Bretagne. En général,

celle des pays scandinaves est plus basse que celle des autres pays (Bratsberg et al.,

2007; Connolly et al., 2019a).

La plupart des études se basent sur des données en panel, soit des données adminis-

tratives recueillies au cours des années en suivant la même paire de sujets. Les bases

de données ainsi créées permettent d’explorer plus que la simple élasticité. Elles per-

mettent, par exemple, d’explorer l’effet d’un faible revenu des parents à différents

stades de la vie d’un enfant (Duncan et al., 1998). Une autre méthode d’analyse utilisée
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lorsque des données en panel ne sont pas disponibles est d’utiliser les noms de famille

afin de jumeler les sujets. Bien que cette méthode ne sera pas utilisée ici, certaines

conclusions d’une étude en Italie utilisant cette méthode semble soutenir l’idée selon

laquelle la mobilité semble varier selon l’emplacement géographique, et ce, même si

les politiques publiques sont les mêmes au travers du pays (Güell et al., 2018a).

Au Canada, la BDMIR est déjà utilisée depuis plusieurs années afin d’évaluer la persis-

tance du revenu entre les générations. Les premières études ont trouvé que l’élasticité

intergénérationnelle père-fils était d’environ 0,2. Cette tendance n’est pas linéaire, avec

un centre de la distribution des revenus où la mobilité est très élevée tandis qu’elle est

beaucoup plus faible dans les queues (Corak et Heisz, 1999). Des études plus récentes

ont par contre révélé que la mobilité intergénérationnelle du revenu serait plus faible,

avec une élasticité plus près de 0,3. Cette différence serait due à un biais lors de l’éva-

luation du revenu sur le cycle de vie, avec un biais plus élevé dans les queues de la

distribution (Chen et al., 2017). La question est aussi abordée sous d’autres angles, en

regardant par exemple la corrélation entre le revenu d’un homme et celui des parents de

son épouse (Blanden, 2005), ou encore l’effet du « réseau » familial dans la recherche

d’emploi sur la mobilité intergénérationnelle du revenu (par exemple, si un fils a ten-

dance à avoir le même emploi que son père, il devrait généralement avoir un revenu

similaire) (Corak et Piraino, 2011).

En plus des facteurs individuels, de récentes études ont commencé à s’intéresser à l’im-

pact de l’environnement à l’extérieur de la famille immédiate dans lequel l’enfant a

grandi sur la mobilité. Sharkey (2016) présente plusieurs études démontrant que le mi-

lieu de vie a un impact sur la carrière de l’enfant, que ce soit par un changement de

milieu de vie (un déménagement) ou encore des changements apportés directement à

ce milieu de vie (difficultés économiques, etc.). Certaines études ont aussi dénoté des

effets de « groupe » qui ne semblent pas pouvoir être expliqués par des facteurs indi-

viduels (Güell et al., 2018b). Ces effets ne sont pas toujours facilement identifiables,
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avec par exemple une étude où le quartier dans lequel un enfant résidant dans des loge-

ments sociaux habite semble avoir peu d’impact sur son sort (Oreopoulos, 2003). Par

contre, les effets du voisinage peuvent se percevoir sur le quotient intellectuel de l’en-

fant, son niveau d’éducation et, incidemment, sur son revenu. Par exemple, les adoles-

cents grandissant dans des voisinages plus riches terminent, en moyenne, plus d’années

d’éducation (McLoyd, 1998).

Aux États-Unis, il semble y avoir une corrélation entre la zone de navettage dans la-

quelle un enfant grandit, le temps passé à vivre dans cette zone et la mobilité inter-

générationnelle (Chetty et Hendren, 2018a). De plus, il semble y avoir un lien non

négligeable entre la mobilité, la ségrégation raciale, les inégalités de revenu, la qualité

des écoles, le capital social, la proportion de mères monoparentales, la proportion d’im-

migrants, la proportion de personnes ayant la peau noire et l’étalement urbain (Chetty

et Hendren, 2018b; Ewing et al., 2016). Au Canada, des relations semblables ont été

trouvées entre la mobilité, les inégalités de revenu, la proportion de mères monoparen-

tales et la proportion de la population ayant des origines autochtones (Connolly et al.,

2019a). Les précédentes études sur les effets du contexte socio-économique de la di-

vision de recensement sur la mobilité intergénérationnelle du revenu ne semblent par

contre pas ou peu avoir tenu compte de l’espace et de la disposition des divisions dans

celui-ci, ce que nous tenterons d’approfondir dans ce mémoire.

1.3 Dimension spatiale et économétrie spatiale

Ainsi, une dimension qui semble bien peu abordée dans les études précédentes est la

dimension spatiale. Celle-ci permet de soulever des phénomènes qui autrement pour-

raient passer inaperçus. Novotny a attaqué la question de front : est-ce que la dimension

spatiale est importante en ce qui concerne les inégalités de revenu? Pour y répondre, il

utilise l’indice de Theil afin de mesurer les inégalités. L’indice de Theil est une sorte de

« mesure de distance » entre le revenu réel d’une population et celui d’une population
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« idéale » ayant un revenu identique pour chaque individu. En analysant l’évolution his-

torique des inégalités en Europe à l’aide de cet indice, il constate une différence dans

la convergence de développement entre le centre et la périphérie. Donc, que les régions

historiquement moins développées conservent leur retard. Son analyse se base sur l’en-

semble des pays du monde malgré le manque de données de certains pays. Aussi, plus

il y a de divisions, plus l’analyse sera sensible aux différences entre celles-ci (Novotný,

2007).

En utilisant l’indice de Theil, une analyse du Canada selon les provinces indique jus-

tement qu’en utilisant très peu de divisions (neuf provinces, étant donné le manque de

données sur l’Île-du-Prince-Édouard), les inégalités de revenu sont expliquées plus par

des facteurs intraprovinciaux que des facteurs interprovinciaux (Gray et al., 2004). Ce

nombre de divisions semble trop petit pour bien évaluer l’impact spatial de la mobilité

intergénérationnelle du revenu. En effet, l’environnement socio-économique à l’inté-

rieur d’une province et même d’une ville peut varier grandement. L’échelle géogra-

phique utilisée a un impact sur le niveau d’inégalités observé (Wei, 2015). En analysant

différents quartiers des grandes villes canadiennes, il a été possible de constater une

augmentation des inégalités de revenus entre les différents quartiers au cours des an-

nées (Breau et al., 2018).

De plus, utiliser des techniques d’économétrie spatiale permet de mieux contrôler l’im-

pact des régions avoisinant la région analysée. Par exemple, en utilisant des techniques

de régression spatiale afin d’évaluer les populations d’enfants à risque (de pauvreté, de

délinquance, de négligence, etc.) en Virginie, il a été découvert qu’un certain regrou-

pement (cluster) de régions plus rurales dans le sud de cet État était beaucoup plus à

risque et qu’une intervention ciblée à ce territoire précis aurait une plus grande chance

de réussir qu’une politique applicable à la Virginie en entier (Anselin et al., 2007). Au

Canada, il semble y avoir une tendance au regroupement et même à la propagation spa-

tiale des divisions de recensement ayant un niveau élevé d’inégalités de revenu (Breau
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et al., 2020), ce qui laisse croire que ce serait aussi le cas pour la mobilité intergéné-

rationnelle du revenu. Ce phénomène peut avoir été sous-estimé par Gray et al. (2004)

parce qu’ils utilisaient un nombre très restreint de divisions (neuf). Nous en utiliserons

ici 282, en nous basant sur les divisions de recensement de Statistique Canada.



CHAPITRE II

PRÉSENTATION DES DONNÉES

Ce chapitre décrit les bases de données utilisées et la façon dont celles-ci ont été

construites. Dans le cadre de ce mémoire, la BDMIR et le Recensement canadien de la

population de Statistique Canada seront utilisés (Statistique Canada, 2016, 2001).

2.1 Données agrégées de la Base de données sur la mobilité intergénérationnelle
du revenu

La première partie des données utilisées dans ce mémoire consiste en des données

agrégées par divisions de recensement de la BDMIR (Statistique Canada, 2016). La

BDMIR, initialement, a été assemblée à l’aide de données fiscales canadiennes. Deux

types de sujets existent : les enfants et les parents. Le couplage se produit lorsque l’en-

fant est âgé entre 16 et 19 ans. Afin d’être inclus dans la base de données, un jeune doit

avoir un numéro d’assurance sociale valide et toujours résider chez ses parents. Il faut

noter qu’ici le concept de parent utilisé n’est pas forcément biologique, étant donné que

le Fichier des familles T1 duquel les données ont été extraites utilise le concept de la

famille de recensement. Les données obtenues à cet âge sont généralement représenta-

tives des ressources et de l’environnement avec lesquels l’enfant a grandi, même s’il ne

s’agit pas d’un parent biologique (Corak et Heisz, 1999).

La BDMIR regroupe plusieurs millions de sujets divisés en cinq cohortes, selon l’année
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de naissance des enfants : 1963 à 1966, 1967 à 1970, 1972 à 1975, 1977 à 1980 et 1982

à 1985. Les variables de revenu de la BDMIR suivent la définition du revenu total

de l’Agence du revenu du Canada. Pour obtenir le revenu des parents, on utilise une

moyenne sur cinq ans quand le jeune a entre 15 et 19 ans. Cependant, le couple parent-

enfant est exclu de la base de données si cette moyenne est inférieure à 500 $. Pour les

années où il n’y a pas d’observation du revenu, celui-ci est mis à zéro. Si le revenu d’un

jeune n’est observé aucune fois durant la période de couplage, il est exclu de la base

de données. La BDMIR a tendance à sous-représenter les enfants ne faisant pas partie

de la population active ou ayant des revenus illicites (Oreopoulos, 2003). Le revenu

des enfants utilisé afin d’estimer la mobilité intergénérationnelle du revenu consiste au

revenu moyen de l’enfant lorsqu’il a entre 25 et 29 ans. Une meilleure représentation du

revenu de l’enfant sur son cycle de vie serait possible en utilisant son revenu lorsqu’il

est plus âgé, mais cette information n’est pas encore disponible pour les cohortes les

plus récentes de la BDMIR (Chen et al., 2017).

Pour ce mémoire, nous avons travaillé avec des données de la BDMIR agrégées préala-

blement par division de recensement par Connolly et Haeck (2019a). Bien entendu, au

cours des années, il peut y avoir des différences dans les frontières et le nombre de divi-

sions de recensement. Afin d’utiliser des divisions semblables dans le temps, elles ont

été harmonisées à l’aide d’un système d’information géographique (SIG). Le système

d’harmonisation élaboré par Connolly et Haeck (2019b) et basé sur Marchand (2017)

a été utilisé afin d’obtenir 282 divisions de recensement constantes dans le temps, ba-

sées sur celles du recensement de 2011. Afin de refléter la mobilité de chaque division,

une régression rang-rang a été faite par Connolly et Haeck (2019a) afin d’estimer la

persistance intergénérationnelle du revenu. Dans une régression rang-rang, plutôt que

de travailler avec la valeur en dollars du revenu ou son logarithme, on régresse le rang

national en centile du revenu de l’enfant sur le rang national en centile du revenu des

parents.
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Rict = αct +βctPict + εict (2.1)

Dans l’équation 2.1, Rict est le rang en centile du revenu total avant impôts de l’enfant

i dans la division de recensement c de la cohorte t. La géographie est fixée lors du cou-

plage, donc quand les jeunes ont entre 16 et 19 ans. Même s’ils déménagent plus tard,

ils seront toujours liés à leur division d’origine. Pict est le rang en centile du revenu total

de ses parents (somme du revenu de la mère et du revenu du père) et εict est un terme

aléatoire. La pente de l’équation 2.1, βct , peut être interprétée comme une mesure rela-

tive de mobilité intergénérationnelle. Plus cette pente est élevée (faible), plus (moins)

la position dans la distribution du revenu de l’enfant d’une division de recensement

est expliquée par le rang de ses parents, et donc moins (plus) grande est la mobilité

intergénérationnelle du revenu. L’équation 2.1 est estimée à partir des données de la

BDMIR par moindres carrés ordinaires. En utilisant cette approche, la valeur de βct

ainsi estimée est beaucoup moins sensible aux faibles valeurs de revenu comparative-

ment à l’élasticité intergénérationnelle du revenu (Chetty et al., 2014; Connolly et al.,

2019a,b).

La pente de la régression rang-rang sera notre principal indicateur de mobilité intergé-

nérationnelle du revenu et sera nommé immobilité de rang pour le reste de ce mémoire.

Il est important de se rappeler que plus l’immobilité de rang est élevée, plus le rang des

parents explique celui de leur enfant, et moins grande est la mobilité intergénération-

nelle du revenu.

Les variables disponibles pour chaque division de recensement de cette base de données

agrégée sont donc la division de recensement harmonisée, le nombre d’enfants dans la

division, l’ordonnée à l’origine et la pente de la régression rang-rang, le coefficient

Gini du revenu des parents et le coefficient Gini du revenu des enfants (il s’agit des

enfants ayant été couplés dans cette division, même s’ils n’y résident plus une fois
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l’âge adulte atteint). Le coefficient de Gini des parents sera utilisé comme mesure des

inégalités de revenu. Pour se représenter le coefficient de Gini, on crée un graphique

avec, à l’abscisse, la part cumulative des personnes, triées du revenu le plus faible au

plus élevé, et à l’ordonnée, la part cumulative du revenu total. On trace ensuite la courbe

de Lorenz. Finalement, on trace une ligne à 45 degrés, représentant la ligne d’égalité (si

chaque personne avait un revenu identique). Le coefficient de Gini est deux fois l’aire

sous la courbe entre la ligne d’égalité et la courbe de Lorenz. Plus cet espace est grand,

moins les revenus sont égaux. Ce coefficient a donc été calculé autant pour le revenu

des enfants que pour celui des parents.

2.2 Données du Recensement

2.2.1 Couplage à la BDMIR

Les recensements de 1981, 1986, 1991, 1996 et 2001 seront utilisés, ayant été jumelés

respectivement avec les cohortes de 1963 à 1966, 1967 à 1970, 1972 à 1975, 1977 à

1980 et 1982 à 1985, étant donné qu’ils représentent la situation socio-économique de

la division de recensement au moment où les enfants et les parents ont été couplés dans

la BDMIR. Pour le reste du texte, l’année de recensement jumelée au couplage sera

utilisée pour nommer chaque cohorte.

2.2.2 Extraction des données

La seconde partie des données provient des archives de recensement de Statistique Ca-

nada (2001). Une fois les données extraites à l’aide du logiciel Beyond 20/20, il est pos-

sible d’observer différents facteurs ayant un lien avec la mobilité intergénérationnelle.

Parmi une très longue liste de variables disponibles (entre environ 500 pour le recense-

ment de 1981 et plus de 1500 pour celui de 2001), les variables ayant déjà été évoquées

dans la littérature comme pouvant avoir un lien avec la mobilité intergénérationnelle

du revenu ou, en suivant un instinct économique, pouvant être liées à l’environnement
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économique d’une division ont été retenues.

Le recensement de 1981 a été utilisé comme base pour la sélection étant donné que

d’autres variables ont été ajoutées au cours des années. Une seule variable absente du

recensement de 1981 sera utilisée, la proportion de la population d’origine autochtone.

Il s’agit d’une variable très importante lorsque l’on parle de mobilité intergénération-

nelle du revenu au Canada. Malheureusement, la façon dont elle est compilée varie entre

les recensements. Les rapports de recensements mentionnent aussi que certaines ré-

serves autochtones refusent de participer aux recensements (Statistique Canada, 2021).

De plus, la reconnaissance des origines autochtones par les répondants eux-mêmes et

leur représentation parmi les répondants de chaque division varie entre les régions et

les années (Champagne, 2017). Afin de palier au manque de données en 1981 et la dif-

ficulté de comparaison des recensements, la valeur moyenne de cette variable parmi les

quatre cohortes disponibles sera utilisée.

Une fois les variables sélectionnées, à l’aide du logiciel Excel, l’identifiant numérique

de chaque sous-division de recensement fut extrait de son nom. Par la suite, en utilisant

le logiciel Stata et le fichier d’harmonisation de Connolly et Haeck (2019b), les données

de chaque sous-division de recensement furent fusionnées selon leur type (moyenne ou

chiffre absolu). Pour les variables en moyenne (revenu moyen par exemple), un système

de poids selon la population des sous-divisions fut utilisé. Pour les variables en chiffres

absolus (nombre de familles monoparentales, nombre de chômeurs, etc.), elles furent

d’abord additionnées, et ensuite, étant donné que les divisions de recensement ont des

populations variant grandement (de moins de 7000 personnes à plus d’un million de

personnes par division), les variables exprimées en chiffres absolus furent converties en

pourcentage de la population d’une division donnée. Il a ainsi été possible d’acquérir

des variables touchant des indicateurs socio-économiques de chaque division, comme

la proportion de la population ayant un diplôme d’études secondaires, la proportion des

familles étant monoparentales, la proportion d’immigrants, etc.



CHAPITRE III

MÉTHODOLOGIE

Ce chapitre présente les différents calculs et modèles économétriques qui seront utilisés

dans les parties suivantes de ce mémoire.

3.1 Corrélation spatiale

Afin d’explorer la relation spatiale des données et de tester si le voisinage (les divisions

de recensement adjacentes ou proches géographiquement) a une corrélation significa-

tive avec l’immobilité de rang d’une division donnée, différentes techniques géogra-

phiques existent. L’analyse exploratoire spatiale des données (exploratory spatial data

analysis, ESDA) est composée de différentes méthodes visuelles et numériques permet-

tant de résumer les propriétés spatiales des données et de détecter des relations dans la

distribution de celles-ci (Mitchell, 1999; Haining, 2003; Dubé et Legros, 2014). Deux

classes d’ESDA existent : (i) les statistiques globales, relevant des mesures sommaires

afin de quantifier les variations spatiales trouvées sur l’ensemble de la zone d’étude

et (ii) les statistiques locales, qui se concentrent sur l’identification de motifs géogra-

phiques (regroupements) parmi différents sous-groupes de données.

L’omission de l’autocorrélation spatiale dans une estimation lorsque celle-ci est signi-

ficative entraîne un risque de violer le principe d’indépendance des termes d’erreurs et

de sous-estimer (surestimer) l’ampleur des effets marginaux d’un changement à l’une
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des variables explicatives lorsque cette autocorrélation est positive (négative). La mé-

thode utilisée dans ce mémoire afin d’améliorer les estimations et palier à ce risque est

l’utilisation d’un ou plusieurs décalages spatiaux.

3.1.1 Autocorrélation spatiale globale

Sur le plan global, l’indice de Moran (ou le I de Moran) est le plus souvent utilisé

afin de mesurer l’autocorrélation spatiale. L’autocorrélation spatiale existe quand une

variable démontre un comportement régulier sur un espace dans lequel ses valeurs à

un endroit précis dépendent de celles à un autre (généralement à proximité) (Odland,

1988). Ainsi, une autocorrélation spatiale positive réfère à un cas où les valeurs élevées

ou faibles d’une variable auront tendance à se regrouper ensemble spatialement. Du

même coup, si cette autocorrélation est négative, une valeur donnée dans l’espace sera

entourée de valeurs très différentes. Le I de Moran est calculé selon l’équation suivante :

It =
(

n
S0

)
∑

N
c=1 ∑

N
j=1Wc j(xct − x̄t)(x jt − x̄t)

∑
N
c=1(xct − x̄t)2

avec S0 =
N

∑
c=1

N

∑
j=1

Wc j (3.1)

où n représente le nombre de divisions de recensement, xct est la valeur de la variable

d’intérêt, l’immobilité de rang, dans la division de recensement c à la période t (l’année

de cohorte), x̄t est la valeur moyenne de l’immobilité de rang dans toutes les régions

à la période t et Wc j est une mesure de proximité spatiale entre les régions c et j (il

s’agit d’un élément de la matrice standardisée de poids spatiaux W ). Étant donné que

nous utiliserons des matrices de poids standardisées par ligne, la valeur du I de Moran

estimée ici variera entre +1 et -1 (mais jamais égale à -1), où les valeurs proches de +1

indiquent une autocorrélation spatiale fortement positive et les valeurs près de -1 in-

diquent une autocorrélation spatiale fortement négative. S’il n’est pas significativement

différent de zéro, on peut généralement exclure la présence d’autocorrélation spatiale.

Cliff et al. (1981) et Jong et al. (1984) approfondissent les particularité du I de Moran.
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Dans le présent mémoire, toutes les matrices de poids spatiaux utilisées seront norma-

lisées selon la rangée (la somme des poids d’une même rangée sera toujours égale à 1).

Ce faisant, S0 = n, ce qui entraîne que l’on peut simplifier l’équation 3.1 comme étant :

It =
∑

N
c=1 ∑

N
j=1Wc j(xct − x̄t)(x jt − x̄t)

∑
N
c=1(xct − x̄t)2

(3.2)

3.1.2 Matrice de poids spatiaux W

Le choix de la matrice de poids spatiaux W est très important car elle définit la nature

de la relation spatiale entre les régions (Dubé et Legros, 2014). La matrice de poids

fait partie intégrante de la spécification du modèle et peut grandement influencer les

estimations. Il n’existe malheureusement pas de consensus sur la façon de choisir la

bonne matrice de poids, bien que différentes méthodes aient été proposées (Anselin,

1988; Aldstadt et Getis, 2006; Folmer et Oud, 2008; Mur et al., 2012). Dans le cas

qui nous intéresse, nous ne recherchons pas forcément la meilleure matrice de poids,

mais plutôt une matrice permettant de démontrer simplement la présence d’autocor-

rélation spatiale. Une première façon de faire est de se baser sur une relation de type

« reine » (basée sur les déplacements de la reine aux échecs). Ainsi, dès qu’une division

de recensement a un point géographique commun avec une autre division, celles-ci sont

considérées comme étant voisines.

L’histogramme en figure 3.1 montre la répartition des différentes divisions de recense-

ment selon leur nombre de voisins directs. Le fait que trois divisions de recensements

(Îles-de-la-Madeleine, l’Île d’Orléans et Laval) n’aient aucun voisin direct, car elles

n’ont pas de frontières terrestres avec une autre division, limite notre capacité à appli-

quer une matrice de poids spatiaux de proximité simple. Il serait possible de modifier

le fichier Shapefile afin de les « connecter » (car elles ont tout de même des relations

avec les divisions environnantes), mais il se peut que d’autres divisions aient elles aussi
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Figure 3.1 Nombre de voisins pour chaque division de recensement

Source : Calculs de l’auteur à partir des données géographiques de Marchand (2017)

« perdu » des voisins pertinents à cause de la présence de cours d’eau. Afin de pal-

lier à ce problème, la matrice de poids spatiaux se basera sur les cinq voisins les plus

proches, selon le point central de la division de recensement, donnant ainsi à chacun

des voisins un poids de 0,2. En utilisant cette méthode, la matrice de poids spatiaux

ne sera pas symétrique étant donné que la forme des divisions n’est pas régulière. Le

chiffre cinq a été choisi car il s’agissait du nombre médian de voisins immédiats se-

lon l’approche reine et, selon une intuition géographique, l’impact des voisins diminue

avec la distance. Dans le chapitre 5, nous montrons que différentes matrices de poids

arrivent elles aussi à des résultats similaires à ceux obtenus en utilisant la matrice des

cinq voisins les plus proches.
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3.1.3 Indicateurs locaux d’association spatiale

Bien que le I de Moran soit utile dans l’analyse de l’autocorrélation spatiale globale,

il ne nous permet pas d’identifier s’il existe bel et bien des regroupements spatiaux de

certaines valeurs de mobilité intergénérationnelle du revenu ainsi que leur localisation.

Il indique seulement si les données semblables ont tendance à être proches géographi-

quement. Pour explorer cette dynamique, nous utilisons l’information sur la covariance

spatiale afin de calculer les indicateurs locaux d’association spatiale (Local indicators

of spatial association, LISA) pour chaque zone de recensement. LISA est défini comme

étant (Anselin, 1995) :

Ict =
(xct − x̄t)

mt

N

∑
j=1

Wc j(x jt − x̄t) avec mt =
N

∑
c=1

(xct − x̄t)
2

n
(3.3)

Où les variables sont les mêmes que dans l’équation 3.1. Notons que l’indice c a été

ajouté à I, démontrant que le I de Moran local a été généré pour chacune des régions.

La somme de tous ces Ic de Moran est S0 fois plus grande que le I de Moran global

calculé précédemment. Dans le cas où la matrice de poids est standardisée par rangée

(la somme de toutes les valeurs sur chaque rangée de la matrice de poids est égale à 1)

et S0 = n, LISA peut être défini ainsi (Anselin, 1995) :

Ict =
∑

N
j=1Wc j(xct − x̄t)(x jt − x̄t)

∑
N
c=1(xct − x̄t)2

(3.4)

Un bon exemple de l’utilisation de LISA est celle de Garrett et al. (2007). Ils avaient

appliqué le I de Moran à des données sur la croissance économique de certains États

américains. Mais en y ajoutant une analyse de la variation locale comme LISA, ils

ont obtenu une meilleure correspondance à leurs données. Leur explication est que

certaines zones à l’intérieur même des États peuvent vivre les cycles économiques de

façon différente, que ce soit par la nature des entreprises présentes, une démographie
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différente, etc. En appliquant une analyse locale comme LISA aux données sur la mo-

bilité intergénérationnelle du revenu au Canada, il devient alors possible de trouver les

endroits où se regroupent certains niveaux de mobilité.

3.2 Modèles de régression sans autocorrélation spatiale

Les modèles présentés dans le reste de ce chapitre servent à démontrer la différence que

l’inclusion de la dimension spatiale peut faire lors de l’analyse des divisions de recen-

sement. Nous ne cherchons pas ici à démontrer une relation de cause à effet entre les

différentes variables et l’immobilité de rang, mais plutôt à identifier des corrélations. La

taille des coefficients ou des effets marginaux associés permet d’exposer l’importance

relative des variables, mais des recherches supplémentaires seraient nécessaires afin de

prouver la relation de cause à effet.

3.2.1 Régression par moindres carrés ordinaires

La méthode généralement utilisée lors de l’analyse d’une cohorte de la BDMIR est la

régression par moindres carrés ordinaires :

yc = β0 +
K

∑
k=1

βkxkc +uc (3.5)

Dans l’équation 3.5, yc est l’immobilité de rang d’une division de recensement c et β0

est une constante identique pour chaque division. Chaque xkc est une variable indépen-

dante et βk est le paramètre correspondant. Il y a K variables indépendantes. uc est un

choc aléatoire indépendant de xkc.
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3.2.2 Régression en panel à effets aléatoires

Lorsque plusieurs cohortes sont disponibles, une méthode en panel devient intéressante

à utiliser afin de voir l’évolution des corrélations dans le temps. Le modèle devient

donc :

yct = β0 +
K

∑
k=1

βkxkct +
D

∑
d=1

βdxdc +hc +uct (3.6)

Avec yct , l’immobilité de rang d’une division de recensement c pour la cohorte t. β0

est un terme constant pour toutes les divisions de toutes les cohortes. On retrouve xkct ,

un ensemble de K variables variant entre chaque cohorte et chaque recensement (par

exemple, la proportion de familles monoparentales dans une division de recensement)

ainsi que leurs paramètres βk. On ajoute ensuite un autre ensemble de D variables indé-

pendantes mesurables xdc qui varient pour chaque division c mais ne changent pas avec

les cohortes. Le paramètre leur étant associé est βd . Ensuite, on ajoute un ensemble de

caractéristiques uniques hc associées à chaque division dont la mesure n’est pas dispo-

nible et ne variant pas dans le temps. On suppose que hc n’est pas corrélé avec les xkc et

les xdc, bien qu’il s’agisse d’une hypothèse forte. Finalement, uct est un choc aléatoire

indépendant de xkc et xdc et hc.

3.3 Modèles de régression avec autocorrélation spatiale

Les modèles suivants sont une version modifiée de ceux de la section précédente afin

de tenir compte de la dimension spatiale des données.

3.3.1 Régression spatiale

Une fois que la présence d’autocorrélation spatiale a été déterminée, il faut adapter le

modèle à cette situation. Le modèle de régression spatiale inspiré des travaux de LeSage
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et Pace (2004), Badinger et Egger (2011) et Drukker et al. (2013) est défini ainsi :

yc = β0 +
K

∑
k=1

βkxkc +
P

∑
p=1

N

∑
j=1

γpWac jxp j +
N

∑
j=1

λrWbc jy j +uc

uc =
N

∑
j=1

ρsMlc ju j + εc

(3.7)

Dans cette équation, yc est à nouveau l’immobilité de rang d’une division c. La première

partie est similaire à une régression linéaire par moindres carrés, avec β0, xkc et βk. Wa,

Wb et Ml sont des matrices de poids spatiaux de dimension n x n avec des diagonales ne

comportant que des zéros (la valeur de la division elle-même est ignorée). Les éléments

c j de ces matrices sont donc la « relation » entre les divisions c et j. Par exemple, avec

notre matrice de poids des cinq voisins les plus proches, l’élément c j est égal à 0,2

pour les divisions voisines et zéro pour toutes les autres. Chaque xp j est une variable

indépendante de la division j et son paramètre associé est γp. y j est l’immobilité de

rang d’une division voisine avec un paramètre λr. uc est le terme d’erreur indépendant

de xkc, xp j et y j. Il est composé d’un décalage spatial ∑
N
j=1 ρsMlc ju j et d’un choc externe

aléatoire εc.

Tout d’abord, on remarque qu’il est possible d’utiliser plus d’une matrice de poids spa-

tiaux à la fois. La relation spatiale peut être différente entre l’immobilité de rang d’une

division et celle de ses voisins ou de la valeur d’une variable indépendante d’intérêt.

Dans ce mémoire, nous n’utiliserons qu’une matrice de poids spatiaux à la fois. Ensuite,

les paramètres γp et λr mesurent le degré de dépendance spatiale entre une division et

ses voisins. Finalement, il n’est pas possible d’interpréter directement les coefficients

des différents paramètres étant donné leur interdépendance. En effet, lorsqu’il y a de

l’autocorrélation spatiale, une variation d’une variable explicative a des effets directs

par son impact sur yc, mais a aussi des effets indirects par son impact sur les divisions
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voisines (y j), effets qui se répercutent ensuite sur la division initiale, via le décalage

spatial, et ainsi de suite (effet d’entraînement). Le calcul des effets marginaux des va-

riables permet d’en tenir compte. Un modèle ne tenant pas compte de l’autocorrélation

spatiale lorsque celle-ci est positive aura tendance à sous-estimer l’amplitude en valeur

absolue des effets marginaux tandis que lorsque l’autocorrélation spatiale est négative

il aura tendance à la surestimer.

3.3.2 Régression spatiale en panel avec effets aléatoires

Ici encore, lorsque plusieurs cohortes sont disponibles, il est possible d’adapter l’équa-

tion 3.7 afin d’en tenir compte (Lee et Yu, 2010) :

yct = β0 +
K

∑
k=1

βkxkct +
P

∑
p=1

N

∑
j=1

γpWac jxp jt +
N

∑
j=1

λrWbc jy jt +
D

∑
d=1

βdxdc

+
Q

∑
q=1

N

∑
j=1

γqwac jxq j +hc +uct

uct =
N

∑
j=1

ρsMlc ju jt + εct

(3.8)

Pour obtenir l’équation 3.8, on combine les équations 3.7 et 3.6, et on leur ajoute aussi

(∑Q
q=1 ∑

N
j=1 γqwac jxq j), la possibilité que des décalages spatiaux indépendants ne chan-

geant pas entre les cohortes soient corrélés à l’immobilité de rang d’une division de

recensement.



CHAPITRE IV

RÉSULTATS

Ce chapitre va utiliser les différentes méthodes et modèles du chapitre précédent afin

de déterminer s’il y a présence d’autocorrélation spatiale dans l’immobilité de rang des

divisions canadiennes de recensement. Par la suite, nous comparerons les résultats ob-

tenus suite à une régression en panel par maximum de vraisemblance et des régressions

spatiales en panel estimées elles aussi par maximum de vraisemblance afin de vérifier

si l’utilisation de ces modèles est pertinente lors de l’étude de la mobilité intergéné-

rationnelle du revenu. Pour effectuer tous ces calculs, la suite Stata 15 a été utilisée,

plus précisément le module touchant l’autocorrélation spatiale (StataCorp LLC, 2021).

Les estimations ont été faites par maximum de vraisemblance en utilisant les méthodes

d’estimation développées par Lee (2004) et Lee et Yu (2010). 1

4.1 Présence d’autocorrélation spatiale

4.1.1 I de Moran

Tout d’abord, en utilisant la matrice de poids basée sur les cinq voisins les plus proches,

nous pouvons calculer le I de Moran associé à l’immobilité de rang pour chacune des

1. La façon dont l’espace est divisé peut avoir un impact sur les résultats (Problème d’agrégation
spatiale ou Modifiable areal unit problem en anglais). Nous reconnaissons cette possibilité mais nous
n’en tiendrons pas compte lors de nos estimations. Lloyd (2014) explique clairement le problème et ses
conséquences potentielles.
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cohortes.

La figure 4.1 illustre la déviation de la moyenne de la valeur de l’immobilité de rang

de chaque division vis-à-vis de la déviation de la moyenne pondérée de ses voisins. Si

ces déviations sont corrélées, cela signifie qu’il y a présence d’autocorrélation spatiale.

La pente de cette corrélation est le I de Moran. On peut d’ailleurs facilement constater

la présence d’autocorrélation spatiale pour l’immobilité de rang, et ce, pour chaque co-

horte. La valeur du I de Moran pour chaque cohorte est d’environ 0,34, ce qui confirme

la présence d’autocorrélation. Étrangement, le I de Moran pour 1991 a une valeur moins

élevée que celle des autres cohortes, tout en restant significativement différente de zéro.

Étant donné que l’on ne peut pas supposer la normalité de la distribution des déviations

de la moyenne, la valeur du I de Moran obtenue originalement pour chaque cohorte a

été comparée aux 999 valeurs du I de Moran obtenues suite à autant de permutations

aléatoires des valeurs d’immobilité de rang parmi les divisions de recensement afin de

tester sa « significativité » (Cliff et Ord, 1971; Jong et al., 1984; Yamada et Okabe,

2015). Le I de Moran original de chaque cohorte est à chaque fois plus grand, et de

loin, que toutes les autres valeurs obtenues suite aux permutations, ce qui nous permet

de conclure qu’il y a de l’autocorrélation spatiale. La présence d’autocorrélation spa-

tiale implique que les divisions voisines ont un impact sur l’immobilité de rang d’une

division et il faudra en tenir compte dans nos calculs.

La figure 4.1 nous permet aussi de déduire qu’il existe probablement au moins un re-

groupement spatial de divisions où le rang des parents a une très grande corrélation

avec celui de leurs enfants. En effet, en regardant le quadrant I de chaque graphique

(celui en haut à droite), on remarque qu’il y a plusieurs points très éloignés du centre,

ce qui indique qu’en plus d’avoir une immobilité de rang élevée (le rang des parents a

un grand impact sur celui de l’enfant), les voisins de ces divisions ont eux aussi une im-

mobilité de rang élevée. On peut observer un peu le même phénomène dans le quadrant

III (celui en bas à gauche), où des divisions ayant une immobilité de rang faible sont
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Figure 4.1 Corrélation entre l’immobilité de rang d’une division et celle des cinq
voisins les plus proches pour chaque année de cohorte. La pente de la droite est égale
au I de Moran.

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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entourées de divisions ayant elles aussi une immobilité de rang faible, mais de façon

beaucoup moins extrême. Afin de confirmer la présence de regroupements spatiaux,

une analyse des LISA s’impose.

4.1.2 LISA

Afin de tester si ces regroupements sont purement accidentels, la valeur de LISA ob-

tenue originalement pour chaque division a été comparée aux 999 valeurs de LISA

obtenues suite à autant de permutations aléatoires des voisins de chaque division. Ici

encore, le niveau de « significativité » utilisé sera de 1 % afin de tenir compte du pro-

blème de comparaison multiple. En effet, lorsque l’on effectue plusieurs tests statis-

tiques simultanément, les chances d’obtenir un résultat différent de la norme sont plus

élevées. Utiliser un niveau de 1 % se rapproche à l’utilisation d’une correction de Bon-

ferroni dans le cas présent. Ainsi, si le LISA original se situe dans le 1 % des valeurs les

plus extrêmes (soit les cinq plus hautes ou les cinq plus faibles), on considère ce LISA

comme étant un LISA d’intérêt. Étant donné qu’il s’agit de permutations simulées, l’ex-

pression « observation d’intérêt » sera utilisée plutôt que « observation significative »,

tel que proposé par Efron et al. (2018). Lors de l’analyse par LISA, certaines diffé-

rences apparaissent dans la localisation et « l’intensité » des regroupements. La figure

4.2 permet de voir l’évolution des regroupements de valeur d’immobilité de rang entre

1981 et 2001. On remarque la présence de quatre regroupements géographiques d’inté-

rêt : le centre du Canada, du nord au sud, les Prairies, la région de Toronto et la région

de Québec.

Le premier regroupement, celui traversant le Canada en son centre, est relativement

stable dans le temps. Il comprend le Nunavut, les Territoires du Nord-Ouest, le nord

du Québec, le nord de l’Ontario, le nord du Manitoba et le nord de la Saskatchewan.

Pour les cohortes de 1991 et de 2001, on peut constater qu’au moins une division de

recensement au centre du regroupement passe du rouge au mauve, ce qui indique que
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Figure 4.2 Représentation des divisions canadiennes de recensement selon la présence
de regroupements aux valeurs d’immobilité de rang semblables d’intérêt

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)



30

son immobilité de rang est plus faible que la moyenne tandis que celle de ses voisins

est très élevée. Cet effet est temporaire et peut être expliqué par le nombre d’enfants

dans les cohortes relativement plus faible de ces régions (environ 500), ce qui peut

entraîner une plus grande variation entre les cohortes. Règle générale, le rang du revenu

des enfants des divisions de recensement de ce regroupement est fortement corrélé à

celui de leurs parents. Cet effet est présent pour chaque cohorte. Les figures 4.3 et 4.4

montrent plus spécifiquement les regroupements des Prairies et du sud de l’Ontario et

du Québec.

La présence et la localisation des LISA d’intérêt varient entre les cohortes dans les

Prairies. Sur la figure 4.3, on remarque en 1981 la présence d’un petit regroupement

dans le nord de l’Alberta, avec une division au nord ayant une haute immobilité de

rang (en jaune) entourée de divisions en ayant une faible. Pour la cohorte de 1986, un

regroupement de divisions de recensement avec une faible immobilité de rang apparaît

(en vert foncé), couvrant le sud de la province, avec quelques divisions ayant une haute

immobilité de rang (en jaune) au travers. Un autre petit regroupement apparaît aussi

près de Winnipeg. Ces regroupements disparaissent avec les cohortes suivantes. En

1991, un petit regroupement d’intérêt apparaît dans le sud de la Saskatchewan et un

autre apparaît en 1996 à l’est d’Edmonton et de Calgary. En 2001, ces divisions ne

sont plus d’intérêt, avec même les divisions au nord de l’Alberta et de la Saskatchewan

rejoignant le regroupement à immobilité de rang élevée du centre du Canada.

On peut tenter d’expliquer l’apparition et la disparition de ces regroupements en re-

gardant l’histoire du développement pétrolier albertain. Au tournant des années 1950,

l’économie albertaine était centrée sur l’agriculture et l’élevage du bétail. Entre 1970 et

2000, la province a rapidement développé son industrie pétrolière et gazière, créant par

le fait même énormément de richesses. Ces nouveaux emplois, très bien rémunérés, ont

permis aux enfants entrant sur le marché du travail durant ces années d’avoir un sort

différent de celui de leur parents (Belshaw, 2016), ce qui serait lié à une immobilité de
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Figure 4.3 Représentation des divisions de recensement des Prairies selon la présence
de regroupements aux valeurs d’immobilité de rang semblables d’intérêt

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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rang faible. On voit justement que ce mouvement finit par s’essouffler lorsque les en-

fants des premières générations ayant pu profiter de cette manne entrent sur le marché

du travail en 2001, lorsque la corrélation entre l’immobilité de rang de ces divisions

n’est plus d’intérêt par rapport à une relation aléatoire.

Deux autres regroupements de divisions de recensement avec des valeurs d’immobilité

de rang similaires semblent exister dans la région de Toronto et de Québec. La figure

4.4 nous permet de mieux voir leur évolution. Tout d’abord, le regroupement de Toronto

et des régions à l’ouest de la ville reine est relativement stable dans le temps. Toronto

reste la métropole économique du Canada, et le rang du revenu des parents semble avoir

un effet moins élevé sur celui de l’enfant étant donné le grand nombre d’opportunités.

Bizarrement, l’effet ne semble pas être le même à Vancouver ou à Montréal. Cela peut

être dû à différents facteurs, comme le nombre plus élevé de divisions de recensement

autour de Toronto, au fait que le nombre de voisins à l’ouest et au sud de ce regroupe-

ment est plus limité que dans le cas des deux autres villes ou encore parce que la région

de Toronto a quelque chose de particulier. Il ne faut pas oublier que les enfants arrivés

au Canada après l’âge de 16 ans ne font pas partie de la base de données, ce qui peut

surestimer la valeur de l’immobilité de rang de ces trois régions (bien qu’une grande

partie de la mobilité de ces enfants soit expliquée par le déménagement dans un autre

pays).

Finalement, le dernier regroupement est celui de la région de Québec. Un regroupement

d’intérêt apparaît sur la Rive-Sud de Québec en 1981, mais ce n’est pas avant 1996 que

ce regroupement de divisions avec une immobilité de rang très faible semble s’installer

pour de bon. Durant ces années, on peut le voir gagner en importance, malgré deux di-

visions (Charlevoix-Est et Montmagny) avec une immobilité de rang élevée (en jaune).

On peut associer ce regroupement au fort développement économique de la région de

Québec durant les années 2000, que l’on ressent encore aujourd’hui, qui a permis aux

enfants de 1996 et de 2001 d’avoir plus d’opportunités que leurs parents.
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Figure 4.4 Représentation des divisions de recensement du sud de l’Ontario et du sud
du Québec selon la présence de regroupements aux valeurs d’immobilité de rang
semblables d’intérêt

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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La présence de ces nombreux regroupements à travers le Canada démontre clairement

l’importance de considérer les voisins géographiques des divisions de recensement lors

de l’analyse de la mobilité intergénérationnelle du revenu étant donné que la proximité

de divisions avec une immobilité de rang élevée (faible) a un impact sur celle-ci.

4.2 Variables corrélées

Maintenant que l’on sait qu’il y a présence d’autocorrélation spatiale au Canada, il reste

à vérifier si l’inclusion d’un décalage spatial a un effet important sur les coefficients es-

timés lorsque l’on tente de lier l’immobilité de rang à certaines caractéristiques des

divisions de recensement. Pour ce faire, nous estimerons trois modèles de régression

en panel. Le premier n’inclut pas de décalage spatial et se base sur l’équation 3.6. Le

deuxième modèle est basé sur l’équation 3.8 et inclut un décalage spatial de l’immobi-

lité de rang et un décalage spatial du terme d’erreur. Le troisième modèle est lui aussi

basé sur l’équation 3.8 et inclut trois décalages spatiaux : décalage de l’immobilité de

rang, décalage de la proportion de la population étant autochtone et décalage du terme

d’erreur.

La plupart des variables utilisées dans ces régressions se basent sur celles de Connolly

et al. (2019a) qui étaient significativement corrélées à l’immobilité de rang au Canada

et qui étaient aussi disponibles au recensement de 1981. Ainsi, le coefficient de Gini,

la proportion des couples étant mariés, la proportion de la population étant autochtone,

la proportion de la population n’étant pas immigrante, le niveau d’éducation et le taux

d’activité des 15 à 24 ans seront utilisées. La proportion des familles de recensement

étant monoparentales sera utilisée étant donné que la spécification du sexe du parent

des familles monoparentales n’est pas disponible pour tous les recensements.

La proportion de la population vivant dans la province d’origine est utilisée afin de vé-

rifier l’effet des mouvements de population. Une division vivant un boom économique
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devrait attirer des gens de partout au pays tandis qu’une éprouvant de fortes difficultés

aura tendance à être davantage habitée par des résidents « locaux », n’étant pas forcé-

ment capables de déménager. La proportion des propriétaires occupants consacrant une

partie importante de leur revenu à leur propriété est ici un proxy pour les difficultés

économiques (s’il y a un choc pour une cohorte, il devrait augmenter, comme en 1996)

et l’accès à la propriété. Finalement, le logarithme du revenu moyen des familles de

recensement a été utilisé afin de tenir compte de la richesse moyenne des divisions.

Le tableau 4.1 présente la valeur moyenne de chaque variable d’intérêt parmi les 282 di-

visions de recensement. Les divisions de recensement n’ont pas été pondérées en fonc-

tion de leur population ou du nombre de jeunes afin d’estimer le mieux possible l’effet

de la division elle-même. Ce faisant, dans les statistiques globales, certaines valeurs

sont surestimées. Par exemple, le taux d’activité des 15 à 24 ans affiché dans le tableau

4.1 n’est pas celui du Canada, mais plutôt la valeur moyenne retrouvée parmi les 282

divisions de recensement. La population elle-même et sa variation entre les cohortes

n’étaient pas significativement liées à l’immobilité de rang. En pondérant nos résultats

selon la population des divisions de recensement, les divisions éloignées auraient pra-

tiquement été ignorées (avec des populations très faibles) tandis que notre estimation

aurait principalement tenu compte des divisions situées près des grands centres urbains

(20 % de la population canadienne en 2001 résidait dans uniquement trois divisions de

recensement).

Le tableau 4.1 présente aussi les valeurs minimales et maximales prises par ces va-

riables, toutes cohortes confondues. Un problème avec les données touche celles concer-

nant le niveau d’éducation de 2001 et la proportion des propriétaires occupants consa-

crant une part importante de leur revenu à leur propriété de 1981. Lors de ces recen-

sements, ces variables ont été mesurées différemment (éducation des 20 ans et plus en

2001, 25 % du revenu consacré à la propriété en 1981), mais ces changements ne mo-

difient pas nos conclusions. Une analyse de l’impact de ces différences de mesure se
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Tableau 4.1 Statistiques descriptives

Cohorte
Variables 1981 1986 1991 1996 2001 Min. Max.
Population 86 323

(200 900)
89 749
(208 927)

96 728
(224 306)

102 266
(238 307)

106 298
(253 670)

5 810 2 481 494

Immobilité de rang 0,1958
(0,0676)

0,1980
(0,0712)

0,2295
(0,0787)

0,2360
(0,0808)

0,2563
(0,0865)

-0,0278 0,6368

Coefficient de Gini 34,93
(4,13)

35,92
(4,25)

36,12
(4,25)

36,58
(4,12)

37,99
(4,89)

26,75 59,79

Revenu moyen des familles de recense-
ment ($ de 2000)

52 325
(8 337)

49 429
(8 064)

53 540
(8 885)

51 898
(8 308)

55 962
(9 738)

26 047 101 319

Proportion en % de la population étant
mariée

48,57
(3,32)

49,58
(3,26)

45,10
(4,36)

42,78
(5,23)

42,10
(6,23)

22,10 58,90

Proportion en % de famille monoparen-
tale

10,17
(2,12)

11,48
(2,55)

11,60
(2,58)

12,86
(2,99)

14,49
(3,65)

4,68 35,66

Proportion en % de la population étant au-
tochtone

N/D* 5,36
(13,72)

6,19
(14,41)

9,75
(18,33)

11,56
(19,36)

0 100

Proportion en % de la population non im-
migrante

91,60
(6,69)

93,31
(6,36)

90,46
(8,59)

89,93
(9,50)

93,68
(7,07)

28,85 99,77

Proportion en % de la population vivant
dans leur province d’origine

80,45
(15,23)

81,78
(14,47)

79,14
(15,50)

78,65
(15,82)

81,99
(14,67)

26,20 99,29

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
moins de neuf ans d’éducation

26,08
(9,10)

23,13
(8,77)

19,11
(8,10)

16,55
(7,36)

14,90*
(7,09)

3,48 58,34

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
au moins un diplöme d’études secon-
daires

45,01
(8,54)

47,82
(8,74)

53,88
(8,62)

57,64
(8,32)

49,55*
(8,63)

15,27 77,21

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
fait des études universitaires

11,03
(4,13)

12,57
(4,77)

13,95
(5,33)

15,55
(5,81)

15,35*
(6,04)

4,55 41,07

Taux d’activité de la population de 15 ans
à 24 ans

59,82
(7,39)

63,00
(7,48)

63,05
(8,53)

58,57
(9,99)

61,41
(9,43)

27,37 86,25

Proportion en % des propriétaires occu-
pants consacrant 30 % et plus de leur re-
venu à leur propriété

18,52*
(4,09)

11,29
(2,99)

11,24
(3,11)

18,31
(4,99)

13,52
(2,77)

0 42,86

Observations 282 282 282 282 282
Écarts-types entre parenthèses
Les moyennes suivies d’un * ont été compilées différemment pour cette cohorte
Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique Canada (2001, 2016)
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trouve à la section 5.2 de ce mémoire.

On constate tout d’abord que la population varie grandement d’une division de recen-

sement à l’autre. Bien que la population moyenne soit d’environ 90 000 personnes, les

divisions les plus reculées en comptent moins de 10 000 tandis que celles entourant

les grandes villes comme Vancouver, Toronto et Montréal comptent plus d’un million

de personnes chacune. Cette grande variation fait en sorte que les différences entre les

cohortes vont être plus marquées pour les divisions reculées, étant donné que lors du

recensement, chaque réponse aura une « pondération » plus élevée. En ce qui a trait à

l’immobilité de rang, on constate qu’elle augmente entre chaque cohorte, ce qui veut

dire que le rang d’un enfant est de plus en plus corrélé à celui de ses parents au cours

du temps. Une seule observation parmi toutes les cohortes compte une immobilité de

rang négative, et celle-ci est très près de zéro. Le coefficient de Gini, tout comme l’im-

mobilité de rang, augmente avec les cohortes, avec quelques divisions ayant une valeur

beaucoup plus élevée que les autres. La moyenne du revenu moyen des familles de

recensement varie peu en dollars constants au cours des années. Ici encore, certaines

divisions ont un revenu moyen beaucoup plus élevé que les autres.

Étant donné que la population des divisions varie énormément, la proportion en pour-

centage de la population ou des familles de recensement est utilisée afin de vérifier

la corrélation entre les caractéristiques d’une division de recensement et son immobi-

lité de rang. Elles nous permettent aussi de noter l’évolution de certains phénomènes,

comme la diminution des mariages depuis 1981. La proportion des familles monopa-

rentales connaît une légère augmentation dans le temps, avec certaines divisions ayant

près du tiers des familles ne comptant qu’un seul parent. La proportion de la population

n’étant pas immigrante ou vivant encore dans sa province d’origine varie peu entre les

cohortes, mais énormément entre les divisions de recensement.

Obtenir des données fiables sur la proportion de la population étant d’origine autoch-
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tone s’est avéré difficile. Il s’agit d’une variable fortement liée à l’immobilité de rang.

Malheureusement, les données de 1981 n’étaient tout simplement pas disponibles. De

plus, la façon dont l’information est rapportée varie entre les recensements et aucune

information n’était disponible pour de nombreuses sous-divisions de recensement se si-

tuant dans des divisions ayant justement un haut pourcentage de leur population d’ori-

gine autochtone (Champagne, 2017). Ces sous-divisions peuvent contenir ensemble

jusqu’à 8% de la population des divisions les plus problématiques. Il a été supposé

que les sous-divisions recensées (avec des données disponibles) contenaient une in-

formation assez représentative de la division en entier pour faire notre analyse. Cette

approximation a malheureusement des conséquences. Par exemple, lors de l’agrégation

des données, les valeurs plus grandes que 100 % ont été ramenées à ce maximum (prin-

cipalement en 2001). Cela donne que ces divisions semblent avoir 100 % de leur po-

pulation étant autochtone bien que la population non immigrante ne soit pas de 100 %.

Dans le présent travail de recherche, nous ne cherchons pas l’impact précis de cette

variable, mais nous cherchons plutôt à confirmer qu’il y a bel et bien une corrélation

entre l’immobilité de rang et celle-ci lorsque l’on tient compte de la dimension spatiale.

Afin de minimiser ces problèmes de mesures, nous recourrons à une mesure ne variant

pas entre les cohortes. La valeur moyenne de cette variable dans chacune des divisions

de recensement pour les cohortes disponibles sera utilisée. Le coefficient obtenu suite

à une régression spatiale en panel en utilisant la valeur moyenne de la proportion de la

population étant autochtone (identique pour les cinq cohortes) est similaire à celui ob-

tenu lors d’une régression spatiale en panel n’incluant que les cohortes de 1986, 1991,

1996 et 2001 et utilisant la « vraie » valeur (variant entre les quatres cohortes).

Ensuite, de nombreuses études démontrent que l’éducation des parents a un fort lien

avec la mobilité intergénérationnelle du revenu. Le niveau d’éducation de la division

de recensement pourrait lui aussi avoir un effet semblable. La proportion des 15 ans et

plus ayant moins de neuf années d’éducation diminue avec le temps et celle ayant au
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moins un diplôme d’études secondaires augmente. Par contre, pour 2001, il s’agit de la

proportion de la population des 20 ans et plus, ce qui explique la différence importante

dans la valeur moyenne. La proportion de la population ayant fait des études univer-

sitaires augmente avec le temps. Ici encore, il faut porter une attention particulière à

2001, étant donné que le taux risque d’être gonflé (la proportion des personnes de 15 à

19 ans ayant été à l’université est généralement plus faible que celle des 20 ans et plus).

De son côté, le taux d’activité des 15 à 24 ans peut être un bon instrument afin de tenir

compte du taux de décrochage scolaire. Il varie peu dans le temps, mais beaucoup entre

les divisions.

Finalement, environ 15 % des familles occupant un logement qu’elles possèdent consa-

crent 30% ou plus de leur revenu à son entretien ou son paiement. Les chiffres pour

1981 sont surévalués étant donné que ce recensement fixait la barre à 25 % du revenu.

L’augmentation subite de 1996 reflète la correction que subissait le marché immobilier

au début des années 1990. La proportion des propriétaires occupants canadiens consa-

crant une grande partie de leur revenu à leur logement varie de 0 % à plus de 40 % dans

les grandes villes en 1996.

4.2.1 Significativité

Le tableau 4.2 compare les coefficients obtenus suite à trois régressions distinctes : ré-

gression en panel sans terme spatial (colonne 1), régression spatiale en panel incluant

deux décalages spatiaux (colonne 2) et régression spatiale en panel incluant trois déca-

lages spatiaux (colonne 4). Les effets marginaux totaux des variables pour les modèles

spatiaux sont inclus dans les colonnes 3 et 5 afin de faciliter la comparaison de l’effet

estimé d’un changement apporté à la valeur d’une des variables. L’inclusion d’effets

de cohorte ne modifie pas beaucoup les coefficients. Une estimation des coefficients

incluant des effets spécifiques à chaque cohorte est disponible dans le tableau 5.2 de la

section 5.2.
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On remarque tout d’abord que le signe des coefficients ne change pas lorsque l’on tient

compte de la dimension spatiale. Nous allons tout d’abord comparer les coefficients

estimés de la régression de panel (colonne 1) et de la régression de panel spatiale sans

décalage indépendant (colonne 2). En accord avec la littérature, les inégalités (le coef-

ficient de Gini) sont positivement corrélées à l’immobilité de rang. La proportion de la

population étant mariée semble liée à une immobilité de rang plus faible, mais lorsque

l’on tient compte de la proximité spatiale, notamment de la proportion de la population

autochtone des voisins, le coefficient estimé passe d’un niveau de significativité estimé

de 0,1% à seulement 5 %. Cette différence de significativité pourrait indiquer que la

corrélation entre la proportion de la population étant mariée et l’immobilité de rang est

surestimée lorsqu’on omet l’autocorrélation spatiale. Dans tous les cas, le coefficient de

Gini et la proportion de la population étant mariée sont négativement corrélés à l’im-

mobilité de rang. La proportion des familles monoparentales est très significativement

liée à l’immobilité de rang.

En ce qui a trait à l’origine de la population, les divisions ayant une plus grande part

de leur population d’origine autochtone ou vivant dans leur province d’origine ont des

liens plus forts entre le rang du revenu des enfants et celui de leurs parents. La pro-

portion de la population étant non immigrante est corrélée à une immobilité de rang

plus faible. Cela suggérerait que les divisions de recensement hébergeant une propor-

tion plus élevée de Canadiens d’une autre province auraient une immobilité de rang

plus faible. La proportion de la population n’étant pas immigrante et la proportion de

la population vivant dans sa province d’origine sont les deux variables indépendantes

les plus fortement corrélées entre elles avec une corrélation d’environ 0,78 pour chaque

cohorte. L’exclusion de l’une ou l’autre de ces variables réduit significativement la log

vraisemblance du modèle, peu importe si on inclut des décalages spatiaux ou non.

À première vue, il peut sembler étrange que la proportion des 15 ans et plus ayant

moins de neuf ans d’éducation et que la proportion des 15 ans et plus ayant fait des



41

Tableau 4.2 Régressions des variables socioéconomiques et de l’immobilité de rang

Régression spatiale
en panel

Régression spatiale
en panel

avec décalage indépendant
Régression

en panel
Coefficients

estimés
Effets

marginaux
totaux

Coefficients
estimés

Effets
marginaux

totaux
Variables (1) (2) (3) (4) (5)
Coefficient de Gini 0,0044***

(0,0005)
0,0036***

(0,0005)
0,0054***

(0,0008)
0,0029***

(0,0004)
0,0066***

(0,0010)

Proportion en % de la population
étant mariée

-0,0018***
(0,0004)

-0,0011**
(0,0004)

-0,0016**
(0,0006)

-0,0008*
(0,0003)

-0,0017*
(0,0007)

Proportion en % de familles mono-
parentales

0,0033***
(0,0008)

0,0027***
(0,0008)

0,0040**
(0,0012)

0,0018*
(0,0007)

0,0041**
(0,0016)

Proportion moyenne en % de la po-
pulation étant autochtone

0,0021***
(0,0002)

0,0018***
(0,0002)

0,0026***
(0,0003)

0,0032***
(0,0003)

0,0001
(0,0006)

Proportion en % de la population
non immigrante

-0,0014***
(0,0004)

-0,0016***
(0,0004)

-0,0024***
(0,0006)

-0,0008*
(0,0003)

-0,0019*
(0,0008)

Proportion en % de la population vi-
vant dans leur province d’origine

0,0012***
(0,0003)

0,0012***
(0,0003)

0,0018***
(0,0005)

0,0004
(0,0003)

0,0010
(0,0006)

Proportion en % des 15 ans et plus
ayant moins de neuf ans d’éducation

-0,0033***
(0,0004)

-0,0026***
(0,0004)

-0,0039***
(0,0006)

-0,0019***
(0,0003)

-0,0043***
(0,0008)

Proportion en % des 15 ans et plus
ayant au moins un diplôme d’études
secondaires

0,0001
(0,0003)

-0,0001
(0,0003)

-0,0001
(0,0004)

-0,0001
(0,0002)

-0,0001
(0,0004)

Proportion en % des 15 ans et plus
ayant fait des études universitaires

-0,0038***
(0,0006)

-0,0032***
(0,0006)

-0,0048***
(0,0010)

-0,0029***
(0,0005)

-0,0065***
(0,0013)

Taux d’activité de la population de
15 ans à 24 ans

-0,0009**
(0,0003)

-0,0006*
(0,0003)

-0,0009*
(0,0004)

-0,0005
(0,0002)

-0,0010
(0,0005)

Proportion en % des propriétaires
occupants consacrant 30 % et plus
de leur revenu à leur propriété

-0,0012***
(0,0003)

-0,0008**
(0,0003)

-0,0012**
(0,0004)

-0,0006*
(0,0002)

-0,0013*
(0,0005)

Log du revenu moyen des familles
de recensement ($ de 2000)

-0,0495**
(0,0171)

-0,0504**
(0,0171)

-0,0753**
(0,0246)

-0,0286*
(0,0138)

-0,0639*
(0,0306)

Constante 0,8358***
(0,1913)

0,7697***
(0,1959)

0,4727**
(0,1558)

Poids : Cinq voisins les plus proches
Décalage spatial de l’immobilité de
rang

0,3300***
(0,0659)

0,5526***
(0,0473)

Décalage spatial du terme d’erreur 0,0079
(0,1024)

-0,3162***
(0,0929)

Décalage spatial de la proportion
moyenne de la population étant au-
tochtone

-0,0032***
(0,0004)

Observations 282 282 282
Log vraisemblance 2306 2348 2366
Écarts-types entre parenthèses
* (p < 0,05), ** (p < 0,01), *** (p < 0,001)
Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique Canada (2001, 2016)
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études universitaires soient toutes deux négativement corrélées à l’immobilité de rang

et que cette dernière n’ait aucun lien avec le taux de diplomation secondaire. Par contre,

dans une division de recensement où le niveau d’éducation est très faible, le revenu de-

vrait être lui aussi faible. Mais au cours des années, le niveau moyen d’éducation dans

les divisions augmente, donc les enfants de ces divisions devraient avoir tendance à être

plus éduqués que leurs parents et occuper un rang plus élevé que ces derniers dans la

distribution des revenus. L’effet s’amenuise avec la hausse du niveau d’éducation, où la

proportion de la population d’une division de recensement de 15 ans et plus ayant un

diplôme d’études secondaires n’est pas vraiment liée à l’immobilité de rang. La pro-

portion de la population ayant au moins étudié à l’université est négativement corrélée

à l’immobilité de rang. Pour la proportion de la population ayant moins de neuf ans

d’éducation et la proportion de la population ayant au moins un diplôme d’études se-

condaires, il se peut que le fait que le recensement de 2001 ait utilisé la proportion de la

population de 20 ans et plus ait un impact sur l’estimation des coefficients. Les résultats

de régression comprenant des termes d’interactions sont disponibles dans le tableau 5.2

dans la section 5.2.

En accord avec la littérature, les différentes variables touchant le marché du travail

(taux de chômage, taux d’activité, etc.) n’avaient pas de corrélation significative avec

l’immobilité de rang. Celle en ayant le plus est le taux d’activité des 15 à 24 ans,

soit la tranche d’âge comprenant principalement les jeunes des cohortes. Celui-ci est

négativement corrélé avec l’immobilité de rang. Par contre, dès que l’on tient compte

de la dimension spatiale, cette variable est significative avec un niveau de significativité

de seulement 5 %, ce qui pourrait signifier ici encore que la corrélation pourrait être

causée par l’omission du voisinage de la division de recensement étudiée.

La proportion des propriétaires occupants consacrant une grande part de leur revenu à

leur propriété est elle aussi négativement corrélée à l’immobilité de rang, tout comme

le revenu moyen des familles de recensement. Les divisions ayant un revenu moyen
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plus élevé devraient donc offrir plus d’opportunités de monter ou de descendre dans la

distribution du revenu, peu importe le rang des parents.

Finalement, dans la colonne 2 du tableau 4.2, on constate que l’immobilité de rang des

voisins est significativement corrélée avec l’immobilité de rang d’une division donnée.

Cet effet est observable uniquement pour le décalage de l’immobilité de rang elle-même

et non son terme d’erreur. Selon cette spécification, le terme d’erreur d’une division et

celui de ses voisins ne sont pas corrélés.

Dans les colonnes 4 et 5 du tableau 4.2, on inclut comme variable explicative la valeur

moyenne de la proportion de la population étant autochtone dans les divisions voi-

sines. Cela affecte tout d’abord le coefficient associé au décalage spatial, celui-ci étant

beaucoup plus élevé et le terme d’erreur des divisions voisines est maintenant signifi-

cativement corrélé à celui de la division observée. De plus, le coefficient du décalage

spatial de la valeur moyenne de la proportion de la population étant autochtone est sen-

siblement le même en valeur absolue, mais de signe différent, que celui de la variable

à l’intérieur de la division même. Cela suggérerait que la part de la population étant

autochtone serait corrélée principalement à l’immobilité de rang dans les divisions où

celle-ci est différente de ses voisins. Pour les autres variables, uniquement le coeffi-

cient de Gini, la proportion des 15 ans et plus ayant moins de neuf ans d’éducation ou

ayant fait des études universitaires sont significativement corrélés avec l’immobilité de

rang (niveau de significativité de 1 % ou moins). Cela démontre que la proportion de la

population étant autochtone semble être très importante lorsque l’on étudie la mobilité

intergénérationnelle du revenu au Canada. Dans des travaux subséquents, l’inclusion de

facteurs individuels dans ces modèles permettrait de mieux cerner l’effet véritable de

la composition socio-économique de la division de recensement et celui de ses voisins.

Les colonnes 3 et 5 du tableau 4.2 présentent les effets marginaux associés à un change-

ment à l’une des variables d’intérêt dans les modèles spatiaux. Dans ce type de modèle,
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les coefficients estimés ne représentent pas adéquatement l’effet d’un léger changement

à l’une des variables parce que ce changement, s’il y a une relation de cause à effet, mo-

difie l’immobilité de rang de la division observée, qui elle modifie l’immobilité de rang

des divisions voisines. Ce changement dans les divisions voisines se répercute sur la

division initiale via le décalage spatial de l’immobilité de rang. Ainsi, en utilisant la

méthode delta, il est possible d’estimer les effets directs (à l’intérieur de la division

même), les effets indirects (sur les divisions voisines) et totaux (effets sur la division

en tenant compte des effets directs et indirects) d’une variation de l’une des variables

d’intérêt. Un modèle n’incluant pas de décalages spatiaux aura donc tendance à sous

estimer l’amplitude des effets marginaux des variables lorsqu’il y a une autocorrélation

spatiale positive parce qu’il ne tient pas compte des effets indirects.

Il faut bien sûr prendre les effets marginaux présentés ici avec un grain de sel. Nous

ne cherchons pas ici à démontrer une relation de cause à effet entre nos variables et

l’immobilité de rang, mais plutôt la présence d’une corrélation (un coefficient signifi-

cativement différent de zéro). Des recherches supplémentaires sont nécessaires afin de

démontrer s’il y a une relation de cause à effet entre ces variables et l’immobilité de

rang ainsi que l’effet marginal réel lors d’un changement à l’une de ces variables.

La dernière ligne du tableau 4.2 indique la log vraisemblance des différentes estima-

tions. L’inclusion du décalage spatial améliore le pouvoir explicatif du modèle, faisait

passer sa log vraisemblance de 2 306 à 2 348. Il en est de même lors de l’ajout, en

plus du décalage spatial, d’un décalage spatial de la proportion de la population étant

d’origine autochtone, avec une log vraisemblance de 2 366. À l’aide de test du ratio

de vraisemblance, on constate que l’ajout des décalages spatiaux améliore significati-

vement le modèle initial de régression en panel avec une p-value inférieure à 0,0001.

L’ajout du décalage spatial de la proportion de la population étant autochtone augmente

aussi de façon significative la correspondance du modèle de régression spatiale en pa-

nel, ici encore avec une p-value inférieure à 0,0001. Ainsi, il est important d’utiliser des
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décalages spatiaux lors de l’étude de la mobilité intergénérationnelle du revenu dans les

divisions canadiennes de recensement. Leur inclusion permet de mieux saisir les inter-

actions entre les variables et les divisions elles-mêmes ainsi que de mieux estimer les

effets marginaux.



CHAPITRE V

ROBUSTESSE

Ce chapitre a pour objectif de montrer la robustesse des modèles utilisés dans ce mé-

moire. La section 5.1 montre l’effet de différentes matrices spatiales sur les coefficients

estimés tandis que la section 5.2 montre que l’inclusion de variables d’interaction entre

les cohortes et les variables dont la définition change entre les recensements n’a pas

d’effet sur le signe des coefficients estimés.

5.1 Changement dans la matrice de poids

Comme spécifié à la section 3.1.2, différentes façons d’estimer la matrice de poids

spatiaux existent. Dans le présent mémoire, nous avons utilisé celle des cinq voisins

les plus proches basés sur le point central de chaque division de recensement. Afin

de valider la pertinence de notre choix, nous allons comparer les I de Moran obtenus

pour chaque cohorte ainsi que les coefficients estimés lorsque l’on fait une régression

spatiale en panel en utilisant différentes matrices de poids.

Les premières matrices de poids spatiaux alternatifs utilisées seront les quatre voisins

les plus proches et les six voisins les plus proches.

Les deux matrices suivantes seront construites différemment. Tout d’abord, en nous ba-

sant sur la distance inverse entre les divisions, nous conservons toutes celles situées à

moins de 100 kilomètres du centre de la division. La distance inverse servira de poids.
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Ce faisant, les divisions dont le centre est très proche auront un poids plus élevé. Ces

poids sont standardisés selon la rangée de la matrice (la somme du poids de tous les

voisins d’une même division est égale à un). La même chose a été faite pour les divi-

sions situées à moins de 50 kilomètres, mais cette matrice comptait 272 divisions sans

voisins. Elle ne sera donc pas utilisée.

Les deux dernières matrices de poids spatiaux alternatifs se ressembleront beaucoup. La

matrice « tour » compte toutes les divisions partageant une frontière commune (et non

juste un point) comme étant voisines avec un poids équivalent standardisé en rangée à

un. La matrice « reine », elle, compte toutes les divisions ayant un contact géographique

(même s’il ne s’agit que d’un point) comme étant voisines avec ici encore un poids égal

standardisé en rangée à un.

Ainsi, les matrices de poids comparées sont : cinq voisins les plus proches, quatre

voisins les plus proches, six voisins les plus proches, 100 kilomètres, tour et reine.

5.1.1 I de Moran

Les figures 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5 montrent l’effet qu’un changement de matrice de

poids spatiaux a sur l’estimation du I de Moran.

Tout d’abord, on remarque que les matrices utilisant les quatre, cinq et six voisins les

plus proches ont des valeurs de I de Moran très semblables pour la plupart des cohortes.

Les matrices tour et reine ont une valeur plus élevée tandis que la valeur obtenue avec

la matrice 100 kilomètres est beaucoup plus faible, mais toujours significativement dif-

férente de 0.

Ainsi, peu importe la matrice de poids spatiaux spécifiée , il y a une corrélation spatiale

significative de l’immobilité de rang entre les divisions canadiennes de recensement.

De plus, en observant le quadrant I (celui en haut à droite), on remarque qu’il devrait
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Figure 5.1 Le I de Moran selon la matrice de poids utilisée, cohorte de 1981

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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Figure 5.2 Le I de Moran selon la matrice de poids utilisée, cohorte de 1986

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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Figure 5.3 Le I de Moran selon la matrice de poids utilisée, cohorte de 1991

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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Figure 5.4 Le I de Moran selon la matrice de poids utilisée, cohorte de 1996

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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Figure 5.5 Le I de Moran selon la matrice de poids utilisée, cohorte de 2001

Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique
Canada (2001, 2016)
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presque toujours y avoir au moins un regroupement d’intérêt de divisions ayant une

immobilité de rang élevée.

5.1.2 Effets sur l’estimation

Le tableau 5.1 montre l’effet qu’a un changement de la matrice de poids sur les coeffi-

cients estimés lors d’une régression spatiale en panel.

Tout d’abord, on constate que le choix de la matrice de poids a peu d’influence sur la

plupart des coefficients, mis à part ceux de la proportion de la population étant mariée

et du taux d’activité des 15 à 24 ans, n’étant même pas significatif avec un niveau

de significativité de 5 % lorsque l’on utilisait la matrice de poids des 100 kilomètres.

Dans tous les cas, le coefficient estimé pour le décalage spatial de l’immobilité de

rang est significatif et est d’environ 0,35, suggérant que les effets marginaux devraient

eux aussi être semblables. Le décalage spatial du terme d’erreur n’a pas de corrélation

significative sauf lors de l’utilisation de la matrice des 100 kilomètres.

Chaque matrice de poids vient avec ses avantages et ses inconvénients. Dans le cas

qui nous intéresse, l’utilisation de la matrice de poids des cinq voisins les plus proches

semble avoir été appropriée, étant donné que l’on ne cherchait pas à faire une estimation

précise, mais plutôt à démontrer la présence d’autocorrélation spatiale dans la mobilité

intergénérationnelle du revenu des divisions de recensement canadiennes. Pour nos cal-

culs, les résultats auraient été semblables avec toutes ces matrices, mis à part celle basée

sur les divisions dans un rayon de 50 kilomètres, qui était mal spécifiée.

5.2 Spécifications alternatives

Comme mentionné dans les chapitres précédents, la façon dont certaines variables sont

compilées change entre les cohortes. Le tableau 5.2 montre l’effet d’ajouter des va-

riables d’interaction au modèle. La première colonne présente le même modèle de ré-
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Tableau 5.1 Coefficients estimés de régressions spatiales en panel avec différentes matrices de poids spatiaux

Cinq voisins Quatre voisins Six voisins 100km Tour Reine
Variables (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Coefficient de Gini 0,0036***
(0,0005)

0,0035***
(0,0005)

0,0036***
(0,0005)

0,0032***
(0,0005)

0,0035***
(0,0005)

0,0036***
(0,0005)

Proportion en % de la population étant
mariée

-0,0011**
(0,0004)

-0,0011**
(0,0004)

-0,0010*
(0,0004)

-0,0007
(0,0005)

-0,0010**
(0,0003)

-0,0010**
(0,0004)

Proportion en % de familles monoparen-
tales

0,0027***
(0,0008)

0,0026**
(0,0008)

0,0028***
(0,0008)

0,0038***
(0,0009)

0,0027***
(0,0008)

0,0028***
(0,0008)

Proportion moyenne en % de la popula-
tion étant autochtone

0,0018***
(0,0002)

0,0017***
(0,0002)

0,0018***
(0,0002)

0,0021***
(0,0002)

0,0015***
(0,0002)

0,0015***
(0,0002)

Proportion en % de la population non im-
migrante

-0,0016***
(0,0004)

-0,0015***
(0,0004)

-0,0016***
(0,0004)

-0,0015***
(0,0004)

-0,0014***
(0,0003)

-0,0014***
(0,0004)

Proportion en % de la population vivant
dans leur province d’origine

0,0012***
(0,0003)

0,0011***
(0,0003)

0,0012***
(0,0003)

0,0010**
(0,0003)

0,0011***
(0,0003)

0,0011***
(0,0003)

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
moins de neuf ans d’éducation

-0,0026***
(0,0004)

-0,0025***
(0,0004)

-0,0026***
(0,0004)

-0,0023***
(0,0005)

-0,0022***
(0,0004)

-0,0023***
(0,0004)

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
au moins un diplôme d’études secon-
daires

-0,0001
(0,0003)

-0,0000
(0,0002)

-0,0001
(0,0003)

0,0001
(0,0004)

0,0001
(0,0002)

0,0001
(0,0002)

Proportion en % des 15 ans et plus ayant
fait des études universitaires

-0,0032***
(0,0006)

-0,0033***
(0,0006)

-0,0032***
(0,0006)

-0,0031***
(0,0006)

-0,0032***
(0,0006)

-0,0032***
(0,0006)

Taux d’activité de la population de 15 ans
à 24 ans

-0,0006*
(0,0003)

-0,0006*
(0,0003)

-0,0007*
(0,0003)

-0,0006
(0,0003)

-0,0006*
(0,0003)

-0,0006*
(0,0003)

Proportion en % des propriétaires occu-
pants consacrant 30 % et plus de leur re-
venu à leur propriété

-0,0008**
(0,0003)

-0,0008**
(0,0003)

-0,0009**
(0,0003)

-0,0014**
(0,0005)

-0,0007**
(0,0003)

-0,0008**
(0,0003)

Log du revenu moyen des familles de re-
censement ($ de 2000)

-0,0504**
(0,0171)

-0,0457**
(0,0163)

-0,0512**
(0,0175)

-0,0678**
(0,0212)

-0,0404**
(0,0156)

-0,0432**
(0,0160)

Constante 0,7697***
(0,1959)

0,7149***
(0,1855)

0,7832***
(0,2013)

0,9283***
(0,2381)

0,6239***
(0,1773)

0,6639***
(0,1822)

Décalage spatial

Décalage spatial de l’immobilité de rang 0,3300***
(0,0659)

0,3525***
(0,0584)

0,3254***
(0,0711)

0,3601***
(0,0883)

0,3783***
(0,0464)

0,3536***
(0,0476)

Décalage spatial du terme d’erreur 0,0079
(0,1024)

-0,0617
(0,0914)

0,0758
(0,1102)

0,5750***
(0,1253)

-0,1296
(0,0775)

-0,0885
(0,0787)

Log vraisemblance 2344 2348 2348 2364 2357 2353
Écarts-types entre parenthèses
* (p < 0,05), ** (p < 0,01), *** (p < 0,001)
Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique Canada (2001, 2016)
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gression en panel que dans le tableau 4.2. La deuxième colonne montre l’effet d’ajouter

des variables dichotomiques de cohorte au modèle précédent. La troisième colonne pré-

sente le même modèle de régression spatiale avec deux décalages spatiaux (immobilité

de rang et terme d’erreur) que dans le tableau 4.2. La quatrième colonne montre elle

aussi ce qui se produit lorsqu’on l’on tient compte de l’effet spécifique à chaque co-

horte. La cinquième colonne modifie le modèle de régression spatiale en panel avec

deux décalages en y ajoutant des interactions entre les variables d’éducation et les co-

hortes afin de vérifier l’effet du changement de mesure du recensement de 2001. Pour

ce faire, l’année de base de la colonne 5 est différentes des autres afin de visualiser

spécifiquement la différence entre la cohorte de 2001 et toutes les autres. En utilisant

1981 comme cohorte de base, ces variables d’interaction auraient probablement été dif-

férentes de 0 mais l’effet de la différence de mesure aurait été difficile à différencier de

celui lié au passage du temps (20 ans séparent ces cohortes). En utilisant 2001 comme

année de base, on peut clairement voir que la différence de mesure est liée avec une dif-

férence de valeur significative pour chacune des cohortes. La dernière colonne contient

elle aussi l’estimation d’une version modifiée du modèle de régression spatiale en panel

avec deux décalages, mais les interactions touchent cette fois la proportion des proprié-

taires occupants consacrant une part importante de leurs revenus à leur propriété.

On remarque tout d’abord que dans le modèle sans décalage spatial, l’ajout de variables

dichotomiques pour les cohortes améliore le modèle autant que l’ajout du décalage

spatial. Par contre, le modèle avec décalage spatial et incluant des variables de cohortes

a toujours une log vraisemblance significativement plus élevée que celui sans décalage

spatial.

En ce qui a trait aux variables mesurées différemment selon les cohortes, l’impact du

changement de mesure varie. Utiliser la population de 20 ans et plus plutôt que celle de

15 ans et plus en 2001 semble modifier significativement les coefficients associés à la

proportion de la population ayant moins de neuf ans d’éducation et la proportion de la
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Tableau 5.2 Coefficients estimés de régressions en panel avec interactions de cohortes

Régression
en panel

Régression
en panel
avec va-
riables

de
cohortes

Régression
spatiale
en panel

Régression
spatiale
en panel
avec va-
riables

de
cohortes

Régression
spatiale
en panel

avec
interac-

tions
cohortes-
éducation

Régression
spatiale en
panel avec
interactions
cohortes-

propriétaires

Variables (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Coefficient de Gini 0,0044***
(0,0005)

0,0035***
(0,0005)

0,0036***
(0,0005)

0,0032***
(0,0005)

0,0036***
(0,0006)

0,0035***
(0,0005)

Proportion en % de la popula-
tion étant mariée

-0,0018***
(0,0004)

0,0004
(0,0005)

-0,0011**
(0,0004)

0,0003
(0,0005)

-0,0001
(0,0005)

0,0003
(0,0005)

Proportion en % de familles
monoparentales

0,0033***
(0,0008)

0,0044***
(0,0010)

0,0027***
(0,0008)

0,0039***
(0,0009)

0,0036***
(0,0010)

0,0038***
(0,0010)

Proportion moyenne en % de
la population étant autochtone

0,0021***
(0,0002)

0,0023***
(0,0002)

0,0018***
(0,0002)

0,0020***
(0,0002)

0,0019***
(0,0002)

0,0019***
(0,0002)

Proportion en % de la popula-
tion non immigrante

-0,0014***
(0,0004)

-0,0012**
(0,0004)

-0,0016***
(0,0004)

-0,0014***
(0,0004)

-0,0012**
(0,0004)

-0,0015***
(0,0004)

Proportion en % de la popula-
tion vivant dans leur province
d’origine

0,0012***
(0,0003)

0,0009**
(0,0003)

0,0012***
(0,0003)

0,0011***
(0,0003)

0,0009**
(0,0003)

0,0010***
(0,0003)

Proportion en % des 15 ans et
plus ayant moins de neuf ans
d’éducation

-0,0033***
(0,0004)

-0,0015**
(0,0005)

-0,0026***
(0,0004)

-0,0018***
(0,0005)

-0,0035***
(0,0010)

-0,0016**
(0,0005)

Proportion en % des 15 ans
et plus ayant au moins un di-
plôme d’études secondaires

0,0001
(0,0002)

0,0001
(0,0004)

-0,0001
(0,0003)

-0,0001
(0,0004)

-0,0026**
(0,0010)

-0,0001
(0,0004)

Proportion en % des 15 ans et
plus ayant fait des études uni-
versitaires

-0,0038***
(0,0006)

-0,0027***
(0,0006)

-0,0032***
(0,0006)

-0,0025***
(0,0006)

-0,0009
(0,0009)

-0,0024***
(0,0006)

Taux d’activité de la popula-
tion de 15 ans à 24 ans

-0,0009**
(0,0003)

-0,0003
(0,0003)

-0,0006*
(0,0003)

-0,0002
(0,0003)

-0,0002
(0,0003)

-0,0003
(0,0003)

Proportion en % des proprié-
taires occupants consacrant
30 % et plus de leur revenu à
leur propriété

-0,0012***
(0,0003)

-0,0021***
(0,0004)

-0,0008**
(0,0003)

-0,0017***
(0,0004)

-0,0017***
(0,0004)

-0,0011
(0,0006)

Log du revenu moyen des fa-
milles de recensement ($ de
2000)

-0,0495**
(0,0171)

-0,0847***
(0,0210)

-0,0504**
(0,0171)

-0,0778***
(0,0206)

-0,0791***
(0,0206)

-0,0760***
(0,0207)

Cohorte
1981 Année

de base
Année
de base

-0,1708**
(0,0536)

Année de
base

1986 -0,0268***
(0,0052)

-0,0234***
(0,0051)

-0,2268***
(0,0529)

-0,0002
(0,0154)

1991 0,0084
(0,0063)

0,0023
(0,0063)

-0,1536**
(0,0533)

0,0099
(0,0156)

1996 0,0199**
(0,0072)

0,0101
(0,0073)

-0,1235*
(0,0523)

0,0218
(0,0162)

2001 0,0240**
(0,0081)

0,0102
(0,0085)

Année
de base

0,0556**
(0,0197)

Continue à la page suivante



57

Suite du tableau 5.2
Interactions (1) (2) (3) (4) (5) (6)
Cohorte et éducation
Base : 2001
1981 et proportion moins de
neuf ans d’éducation

0,0021*
(0,0009)

1986 et proportion moins de
neuf ans d’éducation

0,0027**
(0,0009)

1991 et proportion moins de
neuf ans d’éducation

0,0018*
(0,0009)

1996 et proportion moins de
neuf ans d’éducation

0,0024**
(0,0009)

1981 et proportion au moins
diplôme secondaire

0,0027**
(0,0010)

1986 et proportion au moins
diplôme secondaire

0,0032**
(0,0010)

1991 et proportion au moins
diplôme secondaire

0,0030**
(0,0010)

1996 et proportion au moins
diplôme secondaire

0,0021*
(0,0010)

1981 et proportion études uni-
versitaires

-0,0000
(0,0012)

1986 et proportion études uni-
versitaires

-0,0005
(0,0011)

1991 et proportion études uni-
versitaires

-0,0019
(0,0011)

1996 et proportion études uni-
versitaires

-0,0008
(0,0010)

Cohorte et dépenses de pro-
priété élevées
Base : 1981
1986 et 30 % et plus du revenu -0,0016

(0,0010)

1991 et 30 % et plus du revenu -0,0002
(0,0010)

1996 et 30 % et plus du revenu -0,0006
(0,0008)

2001 et 30 % et plus du revenu -0,0030**
(0,0011)

Constante 0,8358***
(0,1913)

1,0626***
(0,2328)

0,7697***
(0,1959)

0,9736***
(0,2302)

1,1220***
(0,2408)

0,9398***
(0,2314)

Poids : cinq voisins les plus
proches

Décalage spatial de l’immobi-
lité de rang

0,3300***
(0,0659)

0,2600***
(0,0624)

0,2570***
(0,0617)

0,2524***
(0,0631)

Décalage spatial du terme
d’erreur

0,0079
(0,1024)

-0,0017
(0,0892)

-0,0303
(0,0905)

0,0088
(0,0902)

Log vraisemblance 2300 2344 2344 2368 2380 2372
Écarts-types entre parenthèses
* (p < 0,05), ** (p < 0,01), *** (p < 0,001)
Source : Calculs de l’auteur à partir des données de Marchand (2017) et Statistique Canada (2001, 2016)
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population ayant au moins un diplôme d’études secondaires.

Dans le premier cas, le coefficient est toujours négatif, mais est significativement plus

faible. Les coefficients associés aux interactions sont tous significativement positifs,

ce qui suggérerait que la cohorte de 2001 surestimerait l’effet en valeur absolue de la

proportion de la population de 15 ans et plus ayant moins de neuf ans d’éducation sur

la mobilité intergénérationnelle du revenu.

Pour ce qui est de la proportion de la population d’une division de recensement ayant

au moins un diplôme d’études secondaires, en tenant compte de l’effet particulier de

2001, cette variable semblerait avoir une corrélation négative significative avec l’im-

mobilité de rang. Par contre, les variables d’interactions ont toutes elles aussi un signe

positif significativement différent de zéro. Les coefficients des interactions sont de la

même amplitude que celui associé à la diplomation du secondaire, ce qui suggérerait

que cette variable aurait un lien significatif avec l’immobilité de rang uniquement pour

la cohorte de 2001 et que cela serait probablement causé par la spécification différente.

Selon les résultats de Connolly et al. (2020a), le niveau d’éducation individuel (des

parents de l’enfant) et celui à l’intérieur même d’une province canadienne seraient cor-

rélés à la mobilité intergénérationnelle du revenu. Un modèle incluant la dimension

spatiale, l’éducation des parents, et le niveau d’éducation de la division de recensement

nous permettrait de mieux observer le rôle joué par chaque variable dans la mobilité

intergénérationnelle du revenu.

Il n’est pas possible de tirer de conclusions claires par rapport au biais associé à la

mesure de 2001 sur la proportion de la population ayant fait des études universitaires.

L’ajout des variables d’interaction rend le coefficient estimé non significativement dif-

férent de zéro. Les coefficients des variables d’interactions ne sont pas eux non plus

significativement différents de zéro. Il se peut que cette différence soit causée par la

différence de mesure de 2001, mais il se peut que ce soit l’ajout de très nombreuses
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variables très corrélées qui ait causé ce changement. Dans tous les cas, l’effet des inter-

actions entre la cohorte de 2001 et les autres variables liés à l’éducation suggèrent que

la façon dont ces données ont été compilées lors du recensement de 2001 cause un biais

lors de l’estimation de leurs effets. Les différences de mesure ne semblent qu’affecter

la significativité des variables liées à l’éducation à l’intérieur des divisions de recense-

ment. Cela ne change en rien la pertinence du modèle spatial, bien que si l’on souhaitait

faire une analyse plus poussée, il faudrait remédier à cette différence de mesure sur ces

variables.

Finalement, en ce qui a trait à la proportion des propriétaires occupants consacrant une

large part de leur revenu à leur résidence, le seuil de 25 % utilisé en 1981 ne semble

pas avoir d’incidence sur les coefficients. Les coefficients associés aux variables d’in-

teractions ne sont pas significativement différents de zéro, mis à part celui associé à

2001. Cela peut être lié au fait que plus de 20 années séparent ces cohortes plutôt que

la spécification différente.

En résumé, inclure les effets spécifiques à chaque cohorte augmente de façon significa-

tive la log vraisemblance du modèle mais ne change rien aux résultats trouvés dans le

chapitre 4. L’effet du changement de l’âge d’inclusion pour les variables liées à l’éduca-

tion en 2001 semble par contre avoir un effet important sur ces variables spécifiquement

et il faudrait en tenir compte si nous souhaitions faire une estimation plus précise de

leurs effets.



CONCLUSION

Les données maintenant disponibles pour l’étude de la mobilité intergénérationnelle du

revenu permettent de raffiner les modèles et les approches afin de mieux comprendre

ce phénomène. Avec des bases de données plus complètes et comptant de nombreuses

cohortes, il est donc important de s’assurer de bien représenter ce sujet d’étude. Ce mé-

moire avait deux objectifs principaux : confirmer la présence d’autocorrélation spatiale

dans la mobilité intergénérationnelle du revenu et vérifier la pertinence de l’intégrer

dans un modèle économétrique. Nous avons étudié ici les communautés, et non les

individus. Ce faisant, les régions peu populeuses comme le Nunavut avaient la même

influence que celles très peuplées comme Toronto. Les sujets de ces régions se trouvent

donc à avoir une place beaucoup plus importante dans nos estimations que si nous

avions pondéré les divisions en fonction de leur population.

Dans chacune des cohortes étudiées, l’influence de l’immobilité de rang d’une division

de recensement sur ses voisins est indéniable, peu importe comment la relation de voisi-

nage est définie. On constate aussi la présence de regroupements géographiques impor-

tants de divisions de recensement qui ne sont pas dus uniquement au hasard au centre

du Canada, dans les Prairies, dans la région de Toronto et dans la région de Québec.

Certains de ces regroupements sont présents pour toutes les cohortes (centre du Canada

et région de Toronto) tandis que d’autres varient dans le temps. Bien que notre analyse

ne puisse pas identifier les relations causales, nos résultats suggèrent une variété de

variables associées à une mobilité intergénérationnelle élevée, et donc l’identification

de ces regroupements pourrait permettre d’élaborer des politiques publiques particu-

lières visant plus précisément les regroupements de divisions de recensement ayant une
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faible mobilité (par exemple, un programme visant à promouvoir les études universi-

taires spécifiquement dans les divisions faisant partie du regroupement du centre du

Canada).

Lorsque l’on étudie l’immobilité de rang à l’aide de modèles économétriques, l’ajout

d’un ou de plusieurs décalages spatiaux améliore significativement la correspondance

des modèles aux données. Cette meilleure correspondance est significative, peu importe

la matrice de poids utilisée, bien que certaines semblent être meilleures que d’autres.

Dans ce mémoire, le signe des coefficients estimés n’a pas changé lors de l’inclusion

de la dimension spatiale mais le niveau de significativité de certaines variables a gran-

dement diminué. La meilleure correspondance du modèle spatial ne semble donc pas

invalider les résultats des études précédentes. Par contre, si l’on tente d’estimer l’effet

d’un changement à l’une des variables explicatives, un modèle n’incluant pas de dé-

calages spatiaux aura tendance à sous estimer l’amplitude de cet effet. Les décalages

spatiaux sont des outils supplémentaires afin d’obtenir des estimations plus représenta-

tives de la réalité.

Plus récemment, Chetty et al. (2014) aux États-Unis et Corak (2020) au Canada ont

commencé à s’intéresser à la dimension géographique de la mobilité intergénération-

nelle du revenu. Leurs méthodes d’identification des regroupements d’intérêt sont dif-

férentes de celles utilisées ici, mais semblent elles aussi démontrer une proximité géo-

graphique des régions avec des valeurs de mobilité similaires, aux mêmes endroits que

dans ce mémoire pour l’analyse de Corak (2020). L’étude de la mobilité des commu-

nautés permet de trouver d’autres façons d’influencer la mobilité des enfants. On dit

que pour élever un enfant, il faut tout un village, mais encore faut-il être capable de

comprendre pourquoi certains villages réussissent mieux que d’autres. L’étude de la

mobilité des divisions canadiennes de recensement pourrait nous permettre de com-

prendre quels facteurs font en sorte que le revenu des enfants de certaines divisions est

beaucoup moins lié à celui de leurs parents que d’autres. L’inclusion des interactions
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spatiales permet donc d’estimer l’effet de ces facteurs plus précisément.

Ce mémoire ouvre la porte à d’autres travaux de recherche cherchant à approfondir

l’étude de la dimension spatiale de la mobilité intergénérationnelle du revenu. On a

qu’à penser à comment déterminer la meilleure matrice de poids spatiaux, le calcul

de l’effet qu’a d’appartenir à un regroupement d’intérêt sur la mobilité d’une division,

changer l’échelle spatiale étudiée, l’inclusion de données individuelles des enfants en

plus de celles de leur division de recensement, l’effet d’un déménagement sur la mobi-

lité intergénérationnelle du revenu, etc. De plus, le fait que l’on connaisse l’existence et

l’emplacement des regroupements d’immobilité de rang d’intérêt peut servir à élabo-

rer des politiques publiques mieux ciblées géographiquement, ayant plus de chance de

réussir à améliorer la qualité de vie des Canadiens. L’inclusion de l’espace apporte donc

une toute nouvelle dimension à l’étude de la mobilité intergénérationnelle du revenu.
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