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Introduction

La révolution numérique a profondément transformé le secteur des services financiers en Afrique,
en particulier avec l’essor des paiements mobiles. Au Cameroun où une partie conséquente de la
population demeure en dehors du réseau bancaire conventionnel (seulement 23.5% de la population
agée de 15 ans ou plus avait un compte dans une institution bancaire formelle en 2021 selon la
Banque Mondiale), ces innovations pourraient avoir une importance majeure dans le processus
d’inclusion financière.

Bien que de nombreux chercheurs se soient déjà penchés sur le lien entre paiements mobiles et
bancarisation en Afrique subsaharienne (Tangakou, 2019; Kounouwewa et Hounkou, 2024; Anegue,
2025), les méthodes utilisées se concentrent essentiellement sur les analyses d’effet (régression lo-
gistique,modèles en panel dynamique...). Sachant que corrélation ne signifie pas causalité, nous
nous proposons dans ce projet d’utiliser des méthodes d’évaluation d’impact pour étudier l’effet
causal de l’usage des paiements mobiles sur la bancarisation en contexte camerounais. Le but du
projet est de savoir si des politiques visant à favoriser l’usage des paiements mobiles se traduiraient
par une hausse de l’inclusion financière, notamment l’accès aux services financiers formels.

Ne disposant que des données sur une seule année (2021), nous utilisons des méthodes d’évaluation
quasi-expérimentales, notamment l’appariement par score de propension (Propensity Score Match-
ing). Le projet pourrait aider à affiner la compréhension des enjeux de politiques publiques et des
approches des institutions financières pour atténuer l’exclusion financière par le biais des technolo-
gies digitales.

1 Méthodes d’évaluation d’impact et présentation des données

L’évaluation d’impact repose sur l’idée de comparer un groupe ayant subi une intervention (un pro-
gramme par exemple) à un groupe n’ayant pas subi ce programme. Le groupe d’individus ayant
subi l’intervention est appelé groupe traité et celui ne l’ayant pas subi est appelé groupe de contrôle.

Le but de l’évaluation est d’estimer un outcome dans le groupe traité si celui-ci n’avait pas
pris part à l’intervention. Or comme il est impossible d’observer cet évènement, il faut estimer ce
que l’on appelle le contrefactuel. Il s’agit en fait d’une estimation de ce que serait le groupe traité
s’il n’avait pas pris part au programme ou de manière littérale s’il n’avait pas été traité. Pour ce
faire, il faut disposer d’un groupe (groupe de contrôle) ayant des caractéristiques statistiquement
similaires à celles du groupe traité à la seule différence que celui-ci n’est pas traité (ne prend pas
part au programme par exemple).

Il existe deux grandes familles de méthodes d’évaluation d’impact. Ces sont les méthodes dites
expérimentales et les méthodes dites quasi-expérimentales.
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Les méthodes expérimentales reposent sur l’assignation aléatoire du traitement. Elles perme-
ttent d’identifier l’effet causal directement, car elles garantissent la comparabilité statistique des
deux groupes. La méthode expérimentale principalement utilisée en pratique est celle des Ran-
domized Controlled Trials (RCT). Cependant, ces méthodes sont généralement coûteuses en
ressources et en temps, ce qui les rend dans la plupart du temps complexes à implémenter.

Les méthodes quasi-expérimentales quant à elles essaient de répliquer les RCT en construisant
un groupe de comparaison crédible sans randomisation. Elles supposent que, sous certaines con-
ditions, la différence observée peut être interprétée comme causale. Parmi ces méthodes, les plus
rencontrées dans la pratique sont:

• Les doubles différences (DiD): Ici on compare les deux groupes avant et après l’intervention.
Il faut donc disposer des informations sur les deux groupes avant et après l’intervention;

• La régression par discontinuité: On utilise une règle de seuil dans l’attribution du traitement.
Pour une étude visant par exemple à estimer l’impact des cours de soutien sur les perfor-
mances en mathématiques des élèves d’une salle de classe, on peut par exemple prendre la
note de 04/10 comme le seuil. Tous les élèves ayant donc une note en inférieure ou égale à
04/10 sont inclus dans le groupe de traitement tandis que ceux ayant une note supérieure
sont inclus dans le groupe de contrôle;

• Le Propensity Score Matching (PSM): Ici on apparie les individus traités et non traités
ayant des caractéristiques proches. Il n’est pas necéssaire de posseder une base avant et
après l’intervention.

Comme nous venons de le voir, contrairement aux DiD, le PSM ne cherche pas à observer
une évolution dans le temps, mais plutôt à apparier les individus traités et non traités qui se
ressemblent sur la base de leurs caractéristiques observées, ceci afin de comparer leurs résultats (la
bancarisation par exemple) au même moment. Cette méthode est donc la plus appropriée pour le
présent projet car nous ne disposons des données recensées sur une seule année.

1.1 Propensity Score Matching

Le Propensity Score Matching (PSM) a été introduit en 1983 par Rosenbaum et Rubin. Cette
méthode consiste à associer des individus traités à des individus non traités succeptibles de re-
cevoir le traitement, conditionnellement à un ensemble de variables observables. Il repose sur trois
hypothèses fondamentales. Si Y est la variable réponse, X la matrice des caractéristiques observées
(covariables) et T la variable de traitement, avec Y1 et Y0 l’outcome chez les individus traités et
non traités respectivement, ces hypothèses sont les suivantes:

• L’indépendance conditionnelle: La variable réponse et la variable de traitement sont indépendantes
dans les deux groupes conditionnellement aux caractéristiques observées. Cela se traduit par
l’expression mathématique suivantes:

(Y0, Y1) ⊥ T | X

• Le support commun: Pour chaque observation traitée, il existe au moins une observation
temoin appariée ayant des caractéristiques similaires. Mathématiquement, cela signifie que

0 < P(T = 1 | X) < 1

• L’affectation au traitement est indépendante des caractéristiques X, étant donné le même
score de propension.

Le PSM se déroule généralement en quatre étapes: l’estimation du score de propension, l’appariement,
l’analyse du biais de sélection et l’estimation de l’impact.
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1.1.1 L’estimation du score de propension

Dans cette première étape, on estime le score de propension en utilisant soit un modèle Logit, soit
un modèle Probit. Le modèle suivant est ainsi estimé :

P(Y | T ) = Φ(Xβ)

où Φ(.) est une fonction logistique ou une fonction cumulative gaussienne, β les paramètres du
modèle et X la matrice des covariables

1.1.2 Appariement

À la suite de l’estimation du score de propension, chaque individu traité est apparié à un ou
plusieurs individus témoins ayant un score proche, selon une règle de voisinage. On en distingue 3
principales:les plus proches voisins, le rayon et le kernel.

• Pour les plus proches voisins, chaque observation traitée i est appariée à l’observation j qui
lui est la plus proche au regard des caractéristiques X. Si donc pi et pj sont les scores de
propensions respectifs de i et j, l’individu temoin j est choisi tel que

min
j∈C

∥pi − pj∥

• Pour l’appariement par rayon (radius matching), chaque observation traitée i est appariée
avec des observations de contrôle j qui tombent dans un rayon spécifié. Ceci se traduit
mathématiquement par l’expression

∥pi − pj∥ < r

• Pour le kernel, chaque observation traitée i est appariée avec une ou plusieurs observations
de contrôle ayant des poids inversement proportionnels à la distance entre les observations
traitées et de contrôle. Les poids des observations de contrôle wij sont définis comme

wij =
K

(
pj−pi

h

)
∑n0

j=1 K
(

pj−pi

h

)
avec h le paramètre de bande passante.

1.1.3 Analyse du biais de sélection

L’objectif du PSM étant de réduire les biais de sélection dûs aux différences des caractéristiques
observables entre les groupes traité et non-traité, il convient de se rassurer après l’appariement de la
comparabilité de ces groupes. Pour cela, l’on a généralement recours à des diagnostics statistiques
avant et après l’appariement.

a) Analyse des moyennes standardisées

Le but ici est d’évaluer l’équilibre des covariables. Ainsi pour chaque covariable Xi, on calcule le
biais b donné par

b =
X̄i,T − X̄i,C√

S2
i,T+S2

i,C

2

où X̄i,T , X̄i,C , S
2
i,T et S2

i,C sont respectivement les moyennes et les variances de la covariable Xi

dans les groupes de traitement et de contrôle. Un biais en deçà de 10% est recommandé car
traduisant un bon équilibre de la covariable Xi entre les groupes de traitement et de contrôle après
l’appariement.

3



b) Rapport des variances

Ici on compare la variance de chaque covariable dans chaque groupe. Un rapport proche de l’unité
traduit une dispersion similaire dans les deux groupes. Un rapport en dehors de l’intervalle [0.8;
1.25] peut indiquer un mauvais équilibre.

c) Les tests de Student et les Pseudo-R2

Les tests de Student évaluent les différences entre les deux groupes après l’appariement. Ces
tests doivent donc être non significatifs pour chaque covariable entre les deux groupes. En ce qui
concerne les pseudo-R2, ces derniers sont souvent observés avant et après l’appariement. Avant
l’appariement, cette statistique est généralement élevée, montrant que les covariables expliquent
bien ce qui est traité. Par contre après l’appariement, elle devrait être faible pour indiquer une
comparabilité des deux groupes.

1.1.4 L’estimation de l’impact

Pour évaluer l’impact du programme T sur l’outcome Y , nous pouvons soit calculer l’effet moyen
de traitement (ATE) soit l’effet moyen du traitement sur les traités (ATET).

L’ATE est la différence de l’outcome entre les observations traitées et non traitées. On a alors:

ATE = E(Y1|X,T = 1)− E(Y0|X,T = 0)

Il s’agit simplement d’effectuer un test de comparaison des moyennes de Student de la variable
réponse entre les deux groupes. Cependant l’ATE est pertinent dans le cadre des expériences
aléatoires. Dans les études quasi-expérimentales, il peut être biaisé si les observations traitées et
non traitées ne sont pas similaires.

L’ATET est la différence entre les variables réponses des individus traités et les résultats hy-
pothétiques de ces mêmes individus s’ils n’avaient pas été traités. Ainsi on a:

ATET = E(Y1|X,T = 1)− E(Y0|X,T = 1)

Le contrefactuel est donné par la dernière expression E(Y0|X,T = 1). Il est inobservable et doit
donc être estimé. Ainsi l’ATET est empiriquement estimé à l’aide de la relation:

ATET =
1

n1

∑
i∈{T=1}

Y1,i −
∑
j

wijY0,j


1.2 Données

Les données utilisées proviennent de la World Findex Database de la Banque Mondiale, édition
2021 . Il s’agit d’une importante source de données pour analyser les comportements financiers
des agents économiques dans plus de 180 pays du Monde. Nous avons extrait de cette base des
données spécifiques au Cameroun et avons retenu 10 variables pour des fins d’analyse. L’échantillon
obtenu possédait 1000 observations. Après le traitement de cette base (suppréssion ou imputation
des valeurs manquantes, recodage des variables...), 999 observations ont pu faire objet d’analyse.
Les variables retenues sont la possession ou non d’un compte bancaire (l’outcome), les paiements
mobiles (variable de traitement), l’age, le sexe, le niveau d’éducation, le niveau de revenu, le statut
d’emploi, le lieu de résidence, la possession d’un téléphone mobile et l’accès à internet. Le tableau
ci-dessous nous donne la nature de chaque variable ainsi ses modalités.
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Table 1: Description des variables

Variable Description

account fin 1 si l’individu possède un compte bancaire et 0 sinon
anydigpayment 1 si l’individu utilise des paiements et 0 sinon

age variable continue donnant l’age de l’individu
sex variable binaire valant 1 si homme et 0 sinon
educ 1 si primaire, 2 si secondaire et 3 si supérieur
incq 1 si premier quintile de revenu, 2 si deuxieme ...
empin 1 si individu employé et 0 sinon
city 1 si urbain et 0 sinon

internetacces 1 si accès à internet et 0 sinon
mobileowner 1 si possession d’un téléphone et 0 sinon

2 Résultats

2.1 Analyse descriptive

La figure 1 ci-dessous présente les statistiques descriptives de l’échantillon. On y constate que
53,75% des individus utilisent les paiements mobiles, tandis que seulement 28% d’entre eux possèdent
un compte dans une institution financière formelle. Ces résultats soulignent un usage modéré des
paiements mobiles, contrastant avec une faible bancarisation de la population active étudiée.

Par ailleurs, l’échantillon est majoritairement féminin, avec moins de 46% d’individus de sexe
masculin. Environ 72% des répondants déclarent être en activité professionnelle, et près de 54%
résident en milieu urbain. Par ailleurs, la moyenne des revenus place les individus dans le troisième
quintile, indiquant un niveau de vie intermédiaire. On peut en outre observer que les individus
interrogés se possèdent en moyenne un niveau compris entre le primaire et le secondaire, indiquant
une population plus ou moins éduquée et donc succeptible de s’intégrer dans une dynamique du
numérique.

Enfin, on peut observer une population relativement jeune, avec une moyenne d’age d’environ
32 ans. Pratiquement 78% des individus interrogés ont déclaré posséder un téléphone mobile,
témoignant d’un niveau de pénétration de la téléphonie mobile relativement élevé. Cependant la
couverture internet reste faible, avec moins de 50% des individus ayant accès à internet.

Figure 1: Statistiques descriptives

Lorsque l’on observe le niveau de bancarisation selon l’usage des paiements mobile, il ressort que
plus de 47% des individus utilisant des paiements mobiles possèdent un compte bancaire, contre
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seulement 4,9% pour ceux ne les utilisant pas. Cette observation pourrait traduire une corrélation
entre paiements mobiles et bancarisation.

Figure 2: Bancarisation selon l’usage des paiements mobiles

En outre, l’observation des covariables selon l’usage des paiements mobiles montre des niveaux
de certaines de ces dernières différents dans les deux groupes. Au niveau du statut d’emploi par
exemple, 63,2% des individus n’ayant pas recours aux paiements mobiles sont des actifs occupés
contre plus de 78% des individus utilisant des paiements mobiles.

Figure 3: Covariables selon l’usage des paiements mobiles

2.2 Analyse de l’impact des paiements mobiles sur la bancarisation

Nous procédons à présent à l’analyse d’impact proprement dite. Comme nous l’avons déjà souligné
plus haut, la variable réponse (l’outcome) est la bancarisation captée par la variable accout fin.
La variable de traitement est l’usage des paiements mobiles captée par la variable anydigpayment.
Les autres variables sont les variables d’appariement. En effectuant une régression logistique dans
laquelle l’outcome est la variable à expliquer, nous observons un effet positif et significatif des
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paiements mobiles sur la bancarisation. Ces résultats révèlent que l’usage des paiements mobiles
est positivement et statistiquement corrélé à la bancarisation au seuil de 1%. Des variables comme
le sexe, l’age, le niveau d’éducation, la classe de revenu et le statut d’emploi sont également
significativement corrélées à la bancarisation, bien que la dernière variable le soit à 10%.

Figure 4: Résultats de la régression logistique

En évaluant chacun des modèles présentés précédemment, celui qui se rapproche le plus des
recommandations en matière de biais de sélection est le modèle basé sur le Probit combiné à
l’appariement par kernel.

Les résultats des diagnostics post-appariement de la figure 5 montrent que toutes les vari-
ables d’appariement possèdent un biais en valeur absolue en deçà des 10%. De plus les tests de
comparaison des moyennes de Student pour chacune des covariables sont non significatifs, ce qui
traduit bien des différences non significatives au niveau des deux groupes pour chacune des vari-
ables d’appariement.

En ce qui concerne les rapports des variances, elles sont toutes dans la fourchette [0.85;1.20] à
l’exception de l’age qui s’en écarte sensiblement. Enfin nous observons que le pseudo-R2 est faible
et non significatif, montrant bien que les deux groupes sont statistiquement comparables.

Figure 5: Diagnostics post-appariement

Le support d’appariement est présenté dans la figure 6. Le graphique montre un recouvre-
ment partiel des scores de propension entre utilisateurs et non-utilisateurs de paiements mobiles,
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indiquant que l’impact des paiements mobiles sur la bancarisation ne peut être estimé de manière
fiable que pour les individus situés sur le support commun. Nous éliminons donc les observations
hors support commun et effectuons un test de comparaison des proportions pour estimer l’impact.

Figure 6: Support d’appariement

Les résultats de la figure 7 montrent que la bancarisation chez les individus traités atteint
les 44,82% contre seulement 4,98% chez les individus non traités. La différence de 39,8 points
est statistiquement significative au seuil de 1%, ce qui montre un impact positif de l’usage des
paiements mobiles sur la bancarisation. Les individus qui font usage de ces technologies
sont environ 8 à 9 fois plus susceptibles d’être bancarisés que ceux ne les utilisant pas.

Figure 7: Résultats du test de comparaison des proportions
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Conclusion

Le but de ce projet était d’analyser l’impact des paiements mobiles sur la bancarisation au Camer-
oun en utilisant des méthodes d’évaluation d’impact quasi-expérimentales. Les résultats révèlent
bien que l’usage des paiements mobiles augmente la propension des agents économiques à détenir
des comptes dans des institutions financières formelles telles que les banques. Les résultats du
projet vont dans le même sens que ceux d’Anegue (2025) qui ont montré un effet significatif des
paiements mobiles sur la bancarisation en milieu rural au Cameroun. Les actions gouvernemen-
tales que nous pouvons suggérer vont dans le sens de la promotion de la fintech en réduisant les
coûts d’accès aux services financiers mobiles formels et en améliorant la couverture internet sur
l’ensemble du territoire national. Ces actions pourraient aider à réduire l’exclusion financière et
ainsi soutenir la croissance économique.
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