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Comment réduire la fracture spatiale ?
Une application en lle-de-France

Nathalie GEORGES Yannick L'HORTY?, Florent SAR1

RESUME

Nous estimons sur des données communales framgbenn modéle a erreurs spatialement
corrélées afin d’expliquer les disparités spatiglesiurées de chémage. Nous mobilisons des
indicateurs représentatifs du dynamisme de I'empdoal, du mésappariement entre la

localisation des emplois et des demandeurs d’espldu mésappariement entre les

compétences demandeées par les entreprises etaédigss par les demandeurs d’emplois, de

la ségrégation résidentielle et du logement. Notilssans des méthodes qui permettent

d’évaluer la portée de chacune de ces explicatbrde déterminer lesquelles sont les plus
importantes a considérer du point de vue de lastgtipublique. Les résultats montrent que

les efforts devraient étre accentués sur les pndéde mésappariement en termes de
compétences et de localisation géographique dearttizars d’emplois.
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Introduction

Menées principalement sur données américainesprbneuses études empiriques confirment
le réle joué par la distance physique entre laligmi#on des emplois et celle des travailleurs

dans la difficulté a sortir du chdbmage, suivantypbthése proposée initialement par Kain

(1968). Résider a proximité d’'un bassin d’emplaiuié la durée du chémage en diminuant les
colts de transports et les colts de prospectiendone recherche d’emploi (Rogers, 1997 ;

Immergluk, 1998 ; Brueckner et Martin, 1997). Pautant, d’autres facteurs sont mis en avant.
Les problemes de mésappariement locaux entre tepatences offertes et demandées jouent
un réle prépondérant selon Hellerstetralii (2008), tandis que les effets de pairs et de vé&sea

sont privilégiés par les travaux plus anciens dm€(1991) ou O’'Reagan (1993).

Les études menées sur données francaises sugggede@ment que I'éloignement physique
entre la localisation des emplois et celle desaitieurs explique en partie la géographie du
chémage. Depuis les premiers résultats obtenudaurées francaises par Cavaco et Lesueur
(2002), la distance a I'emploi a permis de rendsemute de la courbe en U du chémage
observée autour de Paris (Dugeetalii, 2009), méme si des phénomenes de ségrégation
spatiale ont aussi un rdle a jouer dans I'analgsedifférences locales dans I'acces a I'emploi
(Gobillon et Selod, 2007). Une fois controlée destiaicture de la main-d’ceuvre au niveau
régional, on observe des différences marquées deesliide chémage pour des communes
contiglies, ainsi que des « grappes de territoifesmogenes qui ne s’expliquent pas par les
caractéristiques sociodémographiques des chémeugaétet alii, 2009). Il faut alors trouver
des explications alternatives a une simple apprpehnda composition de l'offre de travail pour
justifier ce type de structure spatiale.

Du point de vue des politiques publiques, troisesaont ouvertes pour tenter de réduire les
disparités locales d’exposition au chdémage de lendurée (lhlanfeldt et Sjoquist, 1998) :
rapprocher les emplois des travailleurs, les thavms des emplois ou assurer une meilleure
connexion entre les deux. Une subvention publiggetchnsports (Kawabata, 2003 ; Holeer
alii, 2003), ou une aide ciblée a la motorisation désages (Raphael et Stoll, 2001), peuvent
limiter le mésappariement en termes de localisagbnaccélérer la sortie du chémage.
Néanmoins, les leviers qui permettent de réduirealeture spatiale et ceux qui contribuent a
réduire le chdmage constituent deux ensemblesirtisjdans un modéle d’économie urbaine
avec mésappariement des qualifications offertatestandées, selon I'étude de Gawehlii
(2012).

Notre objectif est de rendre compte des dispaspétiales de durée du chbmage en intégrant
la demande locale de travail a l'aide d’un modede fldix, ou celles-ci sont notamment
expliquées par le rythme des créations et desbngtid’emplois, estimé sur la base
d’indicateurs agrégés au niveau de la communeidit@lité de ce travail est double. D’'une
part, nous proposons d’aborder cette question descdndicateurs de flux (estimés sur des
sources administratives exhaustives, alors que lupapg des études qui analysent les
déterminants spatiaux du chémageobilisent essentiellement des données d’enqeétdss
indicateurs de stocks (taux de chGmage, par exenipleutre part, nous introduisons dans la
modélisation des indicateurs locaux issus de seum@ntreprises qui mesurent la
démographie des emplois, tout en testant les effetsmauvais appariement lié a la distance
entre domicile et emploi, les effets d’'un mauvampaiement lié aux qualifications des
travailleurs, et les effets d'interactions socidiés au voisinage. Globalement, nos résultats

* Voir notamment : Gaschet et Gaussier, 2003 ; Minaat alii. (2004), Gobillon et Selod (2007) etc.



indiquent que les trois effets jouent conjointemengu’il est utile de tenir compte de la
demande de travail pour expliquer les disparité@ggEphiques de retour a I'emploi.

Apres avoir présenté les données mobilisées potire nanalyse, nous présentons la
construction des variables et quelques statistigiescriptives associées. Nous exposons
ensuite la méthode économétrique retenue, ainslegugsultats des différentes estimations.
Finalement, la derniere section conclut.

Les données

Dans cette section, nous présentons les différdmasses de données retenues dans notre
analyse. Celles-ci nous permettent de créer lzipafe variable a expliquer de notre modele
(la durée de chémage communale) ainsi que lesreliffés variables explicatives. Nous
rappelons que notre objectif est de rendre compte disparités spatiales de durée du
chémage a partir d’indicateurs locaux qui mesuterémographie des emplois, le mauvais
appariement lié a la distance entre domicile etleinpe mauvais appariement lié aux
qualifications des travailleurs et les effets ddirsictions sociales liés au voisinage.

Fichier Historique Statistique de Pdle Emploi

Les durées individuelles de chémage du point de des demandeurs d’emploi sont
délimitées par les sorties du chémage dont la reepose un probléme de définition et
d’observation. Pour les dénombrer, nous utilisonacdla version exhaustive du Fichier
Historique Statistique (FHS) de PGole Emploi qui @s¢ source administrative permettant de
suivre les parcours individuels des demandeurs gl@nen enregistrant tous les événements
successifs depuis leur premiére inscription a Edtgloi. Cependant, ce fichier de gestion
renseigne mal les motifs de sorties et ne couveelgm parcours des demandeurs une fois
gu’ils ont repris un emploi ou lorsqu’ils ne somigpinscrits a Péle Emploi. Or, si le retour a
un emploi implique trés généralement une sortiefidagers de Péle Emploi, toutes les sorties
du fichier ne sont pas des retours a I'emploi.

Afin de pouvoir suivre les demandeurs d’emploi dengemps, sur une durée suffisamment

longue, nous nous limitons a une cohorte de peesoqui se sont inscrites entre le ler juillet

2001 et le 30 juin 2002. La date du ler juillet 2@0été retenue car elle correspond a I'entrée
en vigueur d’'un nouveau systeme d’indemnisatiortiifbimage. On étudie ainsi une période

homogene du point de vue de l'indemnisation. Lhiécque nous utilisons est la version du

FHS mis a jour jusqu’au 31 mars 2006. Nous suivart®horte de chémeurs sur pres de cinq
ans. Nous calculons ainsi des durées de chbmagé/eau de la commune pour tout code

postal ou résident au moins 100 chémeurs (cf. Dugfuadii, [2007] et [2009]).

Les Déclarations Annuelles de Données Sociales

Pour rendre compte de la démographie locale depl@mdes indicateurs de flux d’emplois
ont été construits a partir des Déclarations Arleaale Données Sociales (DADS), formalité
déclarative a laquelle doit s’astreindre toute eprise employant des salariés. Les DADS
forment donc une source exhaustive d’'informations les entreprises et leurs salariés, a
I'exception des secteurs agricole, de la fonctiahligue d’Etat et des services domestiques.
Les DADS contiennent des informations sur les &@sbients (SIRET, secteur d’activité,
effectif au 31 décembre en équivalent temps plet)sur les salariés (sexe, age, poste, temps
de travail, statut, PCS, rémunération). La basksé# pour notre étude contient 346 545



établissements présents en lle-de-France entre 80@®05, dont 86 342 renseignés aux
guatre dates de I'enquéte. Elles sont rattach€eseides 1 149 communes d’lle-de-France.

Le recensement de la population de 'INSEE (1999)

Nous mobilisons également des données du recenseimda population produit par I'lnsee
et datant de 1999. Le recensement contient degmnatmns a I'échelle des 1 300 communes
qui composent la région lle-de-France. Il offre deformations sur les logements, les
individus et les ménages résidents. Il permet deistes types de logements présents dans le
quartier, la taille des immeubles et leur époqueldevement. Il apporte des informations sur
les caractéristiques de I'habitat collectif, lesidénces principales, les résidences secondaires
etc. Concernant les individus, les données du sereant apportent un certain nombre
d’'informations socio-économiques ou démographiqustes permettent de connaitre la
composition d’'une commune par age, sexe, natiénatitniveau de dipldme, mais aussi de
recenser la population totale, la population a¢tleepopulation inactive ou le nombre de
chémeurs. Elles renseignent enfin sur la populadiciive par catégorie socio-professionnelle
et par secteur d'activité. Enfin, les informatioams niveau du ménage sont relatives a sa
composition ou encore au statut d'occupation derognt.

La variable a expliquer : la durée du chbmage

Indicateurs et conventions administratives

Pour mesurer la durée locale du chbmage, nousintaressons a I'ensemble des chdmeurs
inscrits a P6éle Emploi, gu’ils soient ou non indésés. Il s’agit Ia d’'une définition large du
chémage qui comprend I'ensemble des demandes ddesmplin de mois des catégories 1, 2,
3 et 6, 7, 8. Cette définition prend en comptedbeémeurs qui n'exercent pas d’activité
réduite (catégories 1 a 3) et les demandeurs d@mgpl exercent une activité réduite de plus
de 78 heures par mois, qu’ils recherchent un Cidndps complet (catégorie 6), a temps
partiel (catégorie 7), ou un autre contrat (catég®y.

Nous considérons qu’un individu sort du chémage ldes qu’il est sorti des listes de Pole
Emploi. La convention administrative des « sortledistes » est extensive : elle englobe tous
les motifs de sortie quel que soit le motif déclar&ompris les absences au contrdle et les
radiations administratives. Bien que cette coneentixagere potentiellement I'ampleur du
retour & I'emploi, nous la retenons car elle canstune référence usuelle, souvent utilisée
dans les publications officielles qui suivent lajomcture du marché du travail

Estimations toutes choses égales par ailleurs aill® de modeles de durée

Pour modéliser la durée du chdmage, nous avonsuretge spécification a la Weibull. Selon

ce modeéle, le taux de sortie du chbmage est ungdidondu temps passé au chdmage et
dépend aussi des caractéristiques de lindividilesteque I'age, le sexe, ou le niveau de
diplome. L’avantage est de prendre en compte at@hent les effets des caractéristiques
individuelles par l'introduction de variables exytives dans la régression. L'inconvénient
est de supposer que les chances de sortie satéstent proportionnelles a I'ancienneté de
chémage.

® Les sorties de listes font I'objet d’un suivi réigude la part du Ministére du Travail, la DARESgnsacrant
chaque trimestre un numéro de sa collection "Premikaformations et Premiéres Synthéses".



Nous avons cependant vérifié que le recours a @audechniques d’estimation modifie peu
les taux de sortie. Les coefficients estimés avemodele de Weibull sont trés proches de
ceux estimés avec un modéle a hasard constanhigavalles ou avec un modele de Cox.
Dans nos estimations, le parametrdu modéle de Weibull, qui conditionne la relatemtre

la durée passée au chébmage et les chances d’@rasdmaque période, est proche de l'unité.
Ce cas particuliero( = 1) correspond au modéle exponentiel, ou la ddeéehdmage passée

n'a pas deffet sur le taux de sortie instantané atidmage. Dans ce cas, toutes les
généralisations habituelles donnent des résultptivaents.

Pour calculer des taux de sortie et des espératedsrée au niveau communal nous avons
fixé un nombre minimal de 100 chémeurs inscritssdancommune. S’il y a 100 demandeurs

d’emploi ou plus dans la commune, nous évaluondgmibsateurs au niveau de cette localité.

Dans le cas contraire, nous regroupons la commuee las autres communes de son code
postal dans lesquelles il y a moins de 100 demasd#emploi. Nous évaluons alors nos

indicateurs au niveau de ce code postal. S’il yoagnende 100 chémeurs dans le code postal,
nous ne calculons pas d’indicateur de sortie dunelg. Les indicateurs locaux sont donc
estimés au niveau communal ou a celui du code Iposta

L’estimation des modeéles nous permet de calculex dgpes d’indicateurs au niveau
communal. Le premier indicateur, appelé « duréetebsu équivaut a une statistique
descriptive de retour a I'emploi au niveau de leal@é. Elle correspond a la durée moyenne
de chémage dans la commune pour les demandeurgldiequi sont entrés au chdmage
entre juillet 2001 et juin 2002. Pour tenter deasép les effets de territoire des effets
individuels, nous introduisons un deuxiéme indiggtappelé « durée nette ». Il s'agit de la
durée du chémage que I'on devrait constater sdésandeurs d’emploi avaient les mémes
caractéristiques sur tous les territoires, c’edir@-en raisonnant « toutes choses égales par
ailleurs ». De facon intuitive, les « durées brutesont issues de spécifications ou les seules
variables explicatives retenues sont des indiadricommunales alors que les «durées
nettes » introduisent d’autres variables indivitkgeede contrdle afin de neutraliser les effets

de la composition de la population des demandeéarsplois.

Techniquement, les « durées nettes » sont obtezuesstimant un modéle a effet fixe au
niveau communal. Ce modéle inclut, en plus degsefiees locaux, toutes les caractéristiques
socio-économiques des demandeurs d’emploi, de sortepermet d'estimer un effet de
territoire « toutes choses égales par ailleursomi@e les effets fixes locaux ne sont pas
directement interprétables, on présente les résuftar les durées nettes de la maniere
suivante : on fixe les variables socio-économigaesne valeur de référence, qui est la
moyenne régionale, puis on calcule la durée du elg@ngui correspond a cette moyenne en
laissant les effets fixes locaux inchangés. Pastcoction, cette durée nette neutralise toutes
les différences de composition socio-économiqukadeain-d’oeuvre puisque I'on impose la
méme valeur des variables socioéconomiques a téegesnités locales. Cette convention
permet de faire ressortir I'effet de territoiredetrendre les durées nettes des différentes unités
locales directement comparables.

Faits stylisés

Nous nous intéresserons donc aux « durées negiesenvention « sorties de liste », dont les
résultats sont synthétisés par la carteNbus constatons que, méme corrigées de la
composition de la population active, les disparitesles des taux de retour a I'emploi sont
fortes en lle-de-France, avec 10 % des communés durée de chémage est inférieure a 9,8
mois, et 10 % ou elle est supérieure a 13,7 mois.



Carte 1. Durées nettes de chémage en lle-de-France

Durées nettes de chomage
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Lecture :Les communes en noir sont celles ou les duréeb@mage sont les plus élevées. Les
communes en gris clair sont celles ou les duréeisles plus faibles.
Source FHS de Péle Emploi 2006.

Les durées de chbmage ne semblent pas distribudessard dans I'espace francilien. D’une
part, on reléve aussi un phénoméne de polarisatioexiste des grappes de communes
voisines pour lesquelles les durées moyennes sochgs, parfois uniformément faibles,
parfois uniformément élevées. Ce phénomene trépittsence d’auto-corrélation spatiale et
il importera d’en tenir compte dans les estimatiddD®utre part, on constate visuellement
I'existence d’une structure spatiale particulieréyélant une véritable géographie du
chémage. Les durées locales de chbmage s’orgarsstnt un schéma concentrique, avec
des durées plus élevées au centre (Paris et peepuaronne) et a la grande périphérie, et des
durées plus faible dans la périphérie intermédiaire

Cette structure spatiale n’est pas la conséquegrtfetd de composition puisque I'on contrble
ici par les caractéristigues socio-démographiqessdgmandeurs d’emploi. Elle peut traduire
des problémes d’acces aux emplois, des difficulféppariements entre les qualifications
offertes et demandées, des phénomeénes de ségnégatitiale ou encore les effets de
certaines politiques publiques. Pour étre en medeardiscuter ces differentes hypotheses, il
est nécessaire d’estimer un modéle avec ces diffé@eterminants qui tienne compte du
dynamisme local de I'emploi lié a la démographis eetreprises.

Les variables explicatives

Nous présentons successivement les différenteablesi explicatives (et leur construction) de
notre modele économétrique. Elles renvoient a miffls mécanismes identifiées dans la
littérature en économie urbaine qui permettent pligyer le chdmage local. Nous présentons
également, pour chacune, quelques statistiquesi@oégion Tle-de-France.



La mesure du mauvais appariement spatial

L’hypothése de mauvais appariement spatial corres@o une déconnection géographique
entre la localisation des emplois et celle des ehds1 Un premier indice peut en étre donné
avec la proportion de travailleurs qui doit se dépt pour se rendre sur son lieu de travail.
Plus celle-ci est élevée, plus le risque de mauapmariement spatial est fort, puisque les
chémeurs résidant dans ces communes ont alors rdeithances de trouver un emploi a
proximité, leur probabilité d’étre embauchés augiaenavec leur mobilité. La cartographie
de la proportion des actifs qui travaillent danszdme d’empldi & laquelle appartient leur
commune suggere que les espaces ou le retour pléesst le plus rapide sont justement
ceux ou I'emploi local est le plus développé (latoe des Yvelines, I'est de I'Essonne), alors
que d’autres territoires qui souffrent d’'un ret@ut’emploi difficile ont un faible taux de
travailleurs dont I'activité se trouve a proxim{{é Seine-Saint-Denis, le nord des Yvelines,
I'est de la Seine-et-Marnegf( carte 2). Ce constat est un indice en faveuthgpdthese de
mauvais appariement spatial, puisqu’il suggerelgsieones ou peu de personnes travaillent
sur place sont également celles ou il est diffidéesortir rapidement du chémage.

On approxime la distance physique aux emploisidd’de deux autres indicateurs résumant
les éventuelles difficultés d’accessibilité auxdeelpeuvent étre confrontés les travailleurs,
lies a I'éloignement entre le domicile et le tidvas’agit d’'une part de la distance moyenne
a vol d’oiseau entre le domicile et le travaild&tutre part de la densité d’emplois accessibles
dans un rayon de 20 km & partir du centroide desrumes :

Zj emplois

Zj populationactive

Densitéd'emplois =

ouj est 'ensemble des communes dans un rayon de 2utour de la commurne

6 T ,
Au sens de la définition de I'Insee.

" Cet indice tend a surestimer lisolement en terntiescessibilité aux emplois des communes éloigmi&es
Paris. Les travailleurs qui résident dans ces comesipériphériques peuvent également travailler digss
régions limitrophes non prises en compte ici, pugsqous ne disposons de données que pour I'lleralecE.
Cette limite est inhérente a notre étude, car sopposons que tous les Franciliens travaillenieedd-France
alors que des résidents des communes limitrophespeégalement travailler dans une autre région.



Carte 2. Part des actifs travaillant dans la zone'dmploi de la commune
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Lecture :Les communes en noir sont celles ou la part db#amis qui travaillent dans la méme zone
d’emploi que la commune de résidence est la plexgeél Les communes en gris clair sont celles ou la
part est la plus faible.

Source :Recensement 1999 de I'Insee.

Le dynamisme local de I'emploi

Outre la localisation des emplois existants, celés emplois créés ou supprimés est
également importante pour explorer I'hypothéese devais appariement spatial. En effet, les
zones dynamiques en termes de créations ou deuctests d’emplois sont celles ou les
chémeurs ont le plus de chances de connaitre umaig de courte durée, car les
mouvements de main-d’ceuvre permettent unttort-overqui profite a ceux qui recherchent
un emploi (méme si la pérennité de I'emploi troug§ue alors d’étre plus faible). Il est donc
intéressant de comparer la démographie des emal@s la géographie du chémage. Si
I'hypothese de mauvais appariement spatial esti®@@rion doit constater empiriquement que
les entreprises dynamiques se trouvent dans lesszminla sortie du chémage est plus rapide
gue la moyenne, les travailleurs résidant sur piereficiant les premiers de ce dynamisme.

La facon la plus intuitive de décrire le dynamisdes entreprises en termes d’emploi est de
mesurer les variations de main-d’ceuvre qu’ellessseint d’'une période a une autre. En effet,
le nombre d’emplois qu’elles créent ou détruisesttum proxy de leur demande de travail sur
un intervalle de temps donné. L'approche par Idsix<bruts » d’emplois consiste ainsi a

comptabiliser les variations des effectifs emplogés les entreprises entre deux dates pour
lesquelles on connait le stock total d’employéstteCapproche se heurte cependant a un
double écueil : d’'une part, elle ne prend en conupte les variations d’emplois liées aux

créations et destructions d’emplois au sein desemrises pérennes, et non le flux des
destructions et créations des entreprises ellesa#iémat d'autre part, elle est limitée par la

fenétre d’observation, ici annuelle, et ne peut dege des mouvements de main-d’ceuvre infra-

8 Estimées a 35 % respectivement des créationssetleitructions d’emploi en France par Duhautoi®Z20
soit plus de la moitié des mouvements totaux amsndelmain-d’ceuvre. Nos propres estimations a I'dida
panel non cylindré sont mémes supériecésnfra), alors que Picart (2008) révise fortement a ladmles flux
d’emplois en tenant compte des « fausses mobiité&es aux modifications de la structure des gnises.



annuels, pourtant importants dans certains sectéarsutre on ne mesure pas ici non plus les
potentielles modifications de structure au sein @edgreprises (mutations internes ou
restructurations).

Ces limites poseées, la construction d’indicate@$luk annuels d’emploi inspirés de Davis et
Haltiwanger (1990) présente l'avantage de synt&étisnformation contenue dans les
données traduisant le processus d’ajustement delite en indicateurs simples et faciles a
interpréter. Lescréations brutes d’emploisorrespondent aux variations positives entre les
effectifs N a deux dates successives, et destructions brutes d’emploigux variations
négatives. Formellement, le volume des créationgebrd’emploisC.; dans la commune
entre les dates1 ett est :

Cct = ZANect

efc*

ol C" est le sous-ensemble des entrepriseles communes pour lesquelles le nombre
d’emplois en fin de période est supérieur au nomdbemplois en début de période
d’observation, e I'opérateur différence enttel ett. De méme, le volume des destructions
brutes d’emploiP; est :

D = D AN

é€1c

ou C est le sous-ensemble des entrepreseles communes qui ont connu une variation
négative de I'emploi au cours de I'année.
On définit la réallocation brute d’emploR; comme le volume total des mouvements de
main-d’ceuvre par commune, soit :

Rt = Z|ANect| = Cct + Dct
eC

Pour exprimer ces mémes chiffres en taux de crédtespectivement de destruction ou de
réallocation) d’emplois, on les normalise par ketif moyen des entreprises de la commune
entre les deux dates considérées, soit :

CCt ' dCt =%’ et rCt =% Ol"l th =%(th + th—l)

ct ct

Cct:Z

ct

Le taux de croissance nette de I'emploi pour chagaemune correspond alors a la
différence entre les taux de création et de desbruc

O =Cy — dct

En moyenne, sur les années 2002-2005, les desmaatiemplois dans les entreprises d'lle-
de-France présentes aux trois dates ont été d,6l8gerement supérieures aux créations
(5,6 %, cf. tableau 1). La transition 2002-2003 s’oppose auiantes, avec un taux de
croissance nette positif, et le plus fort taux deation. 2004-2005 est une année dynamique
en termes d’emploi, avec le plus fort taux de c&ation, mais témoigne d’'une conjoncture
défavorable avec un taux de croissance négatif,88olet le plus fort taux de destruction
d’emplois.



Tableau 1. Flux bruts d’emplois (2002-2005)

(2) Taux de

Taux de Taux de (1) Taux de Ccroissance Corrélation

création destruction réallocation nette entre (1) et (2)
2002-2003 6,2 55 11,7 0,7 -0,18***
2003-2004 49 6,0 10,9 -1,1 -0,33***
2004-2005 5,7 7,5 13,2 -1,8 -0,39***
Moyenne 5,6 6,3 11,9 -0,7 -0,28***

Champ :établissements pérennes de la région lle-de-France
Lecture :taux en pourcentage, *** : significatif a 0,01.
Source :DADS 2002-2005.

Le signe de la corrélation temporelle entre lex td@ réallocation et de croissance nette de
'emploi est un indicateur qui nous renseigne sarptincipal vecteur d’ajustement de
I'emploi. En effet, si la corrélation entre les dendicateurs est positive, I'ajustement est pro-
cyclique, c’est-a-dire qu’il se faitia les créations d’emplois. Au contraire, si la clatién est
négative, I'ajustement est contra-cyclique, et pass les destructions d’emplois (Duhautois,
2002). Ici, c’est la deuxieme explication qui seenbémporter, avec une corrélation moyenne
de -0,28.

Carte 3. Taux de réallocation et de croissance nettles emplois

Taux de reallocation d'emplois
Moyenne normalisée (pop. active) 2002-2005
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Lecture :les communes en noir sont celles ou le taux déooddion d’emplois est le plus élevé. Les
communes en gris clair sont celles ou le tauxeeptus faible. Pour le calcul des taux, on utiieenme
pondération : la population active dans la commune.

Source :DADS 2002-2005.

La cartographie du dynamisme des entreprises emeted’emploi confirme tout d’abord la

structure concentriqgue du bassin d’empldi €arte 3). En effet, c’est la région centrale de
I'le-de-France qui connait les taux de réallocatide main-d’ceuvre les plus élevés, la
répartition dans I'espace des taux normafis#s réallocation étant comparable a celle du

% La carte 3 présente les taux de réallocation dieimmormalisés par la taille de la population axtde la
commune (variabl&), et non par I'effectif moyen des entreprisesaledmmune comme c’était le cas dans le
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nombre d’emplois par actif. Plus I'on s’éloigne akntre, plus le dynamisme est faible, ce qui
corrobore I'hypothése de mauvais appariement $pktsachémeurs résidant loin de la région
dynamique ayant plus de mal a retrouver rapidemanemploi. Cependant, s’agissant du
chébmage élevé de Paris et de la premiére courocette explication ne semble pas
satisfaisante. De plus, nous présentons ici desdtaés qui ne tiennent pas compte de la taille
des entreprises. Or les taux de création et derudéisn d’emplois sont en général

inversement proportionnels a la taille des entsggri(Duhautois, 2002). Il faudrait donc
controler par exemple du secteur d’activité (qui leien corrélé a la taille moyenne des
entreprises) pour confirmer nos résultats.

La mesure du mauvais appariement des compétences

L’autre explication du chémage retenue dans l&réture théorique est I'existence d’un
mauvais appariement des compétences qui s’ajouieaaais appariement spatial. Certains
chémeurs peuvent en effet sortir difficilement dwdmage non pas parce qu’il n'y a pas
d’emplois prés de leur lieu de résidence, maisggtcil N’y a pas d’emplogui correspond a
leur qualification Il est donc intéressant de décomposer les irglicatdu dynamisme des
entreprises en termes d’emploi par niveau de qecatiibn, afin de constater la contribution de
chacun de ces niveaux aux taux de création et deuddon d’emplois. En effet, les
dynamiques conjoncturelles de I'emploi des ouvrietsemployés non qualifies (NQ),
qualifiés (Q) et des autres niveaux de qualificaff®dQ) ne sont pas forcément paralléles, et
au sein d’entreprises qui globalement créent deslasn certaines détruisent pourtant des
emplois NQ par exemple.

Formellement, on peut décomposer le volume destienSad’emplois en fonction des
niveaux de qualification :

Ca™ 2ANg = D AN+ D ANG + > ANG

ec* eIC* nNQ eIC* nQ eIC*nTQ

En décomposant les trois termes du membre de dfeitéquation précédente en création et
destruction brutes :

Cu= D AN = D ANJZ+ DANE+ Y ANZ+ D ANZ+ D ANZ+ D ANZ]

ec* eIC* nNQ* eIC* nNQ~ eIC* nQ* eIC*nQ” eIC* nTQ* eIC* nTQ"

De méme pour les destructions brutes d’emplois :

Do = D BNg|=  2ANZZ+ Y ANGZ+ P ANZ+ D ANG+ D ANZ+ > ANG

elc™ eC™ nNQ* e1C™ nNQ~ eIC nQ* eC nQ” eIC™ nTQ* eIC™ nTQ"

tableau 3, ceci afin de tenir compte des dispaiitgsortantes concernant la taille des populatiohmel
commune & l'autre.
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Tableau 2. Contribution des différents niveaux de galification
Taux de création Taux de destruction

Taux de L Taux de
) Taux de création :
destruction destruction

NQ Q TQ NQ Q T NQ Q TQ NQ Q TQ
2002-2003 39 30 36 -19 -12 -12 11 10 12,7-3-25 -26
2003-2004 30 25 29 -5 -10 -10 13 09 10,7-3-28 -27

2004-2005 36 28 28 -12 -09 -13 12 09 08,9-3-28 -3,6

Lecture :NQ : employés et ouvriers non qualifiés ; Q : evgpk et ouvriers qualifiés ; TQ : autres salariés.
Champ :établissements pérennes de la région lle-de-France
Source :DADS 2002-2005.

Taux de création

Les résultats obtenusf(tableau 2) témoignent surtout d’'un ajustementigg@non qualifiés,
que ce soit au niveau des créations, comme auwnies destructions, puisque dans tous les
cas, ils ont les contributions les plus élevéeda @aduit peut-étre une fragilité plus grande
de cette catégorie sur le marché du travail, daggnsoumise aux aléas conjoncturels, ainsi
que l'importance de I'emploi NQ en Tle-de-Franceletsecteur des services est trés présent
(Davezies, 2007). L'emploi TQ semble étre plus dyitpe en termes de créations d’emplois
que I'emploi Q, dans une région ou la populatioh & moyenne plus qualifiée que sur
I'ensemble du territoire (Buisson et Mignot, 2005).

D’un point de vue géographique, la comparaisonediaticartographie des sans dipléme avec
celle de la contribution de 'emploi non qualifiésddynamique locale de I'emplaif( carte 4)
suggere que I'éloignement des chdmeurs a faibleanivde qualification des emplois qui leur
correspondent est une explication plausible de thfilculté a retrouver un emploi. On
constate ainsi par exemple que l'est des Yvelileesord de 'Essonne, les Hauts-de-Seine ou
encore le sud et I'est de Paris sont des zone&mplbi non qualifié est tres dynamique,
alors qu’une large majorité des travailleurs quésident sont diplébmés. Au contraire, I'est de
la Seine-et-Marne comporte de nombreuses commuees dynamiques et une forte
proportion de travailleurs non qualifiés. Le mésamment serait donc ici géographique,
mais causé par l'inadéquation des compétencesraesillieurs aux emplois proposés sur
place.

Pour mesurer le mésappariement des compétences,adayptons l'indicateur propose par
Layard et alii. (1990)°, qui mesure I'écart entre les proportions relatide chomeurs par
qualification selon les communes. Formellementpirespond a la demi-variance du rapport
entre le taux de chdmage par qualificatigr(ouvriers, employés, professions intermédiaires
et cadres) et le taux de chémage total de la coramun

_1y Y%
IUS_EVU avec 0<1 <1

Nous nous intéressons en particulier au mésappanienhes compétences susceptible de
toucher les non qualifiés. Nous le mesurons coméuaitt pour chaque commune entre la

Y ona également testé l'indicateur de SneesseBfiaiman-Mehta (1995) qui mesure le décalage esdre |
structures de l'offre et de la demande en compdeaptoportion d’emplois qualifiés dans I'emplotabet la
proportion de travailleurs qualifiés dans la popiataactive ; et les résultats obtenus sont confppasa
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proportion des non dipldmés qui y résident et lratiyisme local de I'emploi non qualiffé
qui semblait potentiellement grand a la lecturéadearte 4.

Ly s’agit ici d'un indicateur totalement empiriqueontrairement & ;s qui souffre de plus d’étre construit a
partir de données ne s’appuyant pas tout a faliesumémes nomenclatures (dipléme pour le recensel®89,
qualifications pour les DADS 2002-2005).
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Carte 4. Proportion de sans diplédme et contributiorde I'emploi non qualifié
au taux de création d’emplois
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Lecture :Les communes en noir sont celles ou la part degithe sans diplome est la plus importante.

Les communes en gris clair sont celles ou la =aeplus faible.
Source :Recensement 1999 de I'Insee.
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Lecture :les communes en noir sont celles ou la contributie I'emploi non qualifié a la dynamique
locale de I'emploi est la plus forte. Les commurasgris clair sont celles ou cette contributionlast
plus faible. Pour le calcul des taux, on utilisenooe pondération: la population active dans la

commune.
Source :DADS 2002-2005.
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Ségrégation et effets de pairs

Pour contréler des éventuels effets de ségrégations avons construit une typologie des
communes d'lle-de-France & partir d’'une analysecemposantes principales puis d’'une
classification ascendante hiérarchique (critereVdard) prenant appui sur des variables
mesurant la proportion de chaque CSP, la répartitedative des dipldmes, ainsi que la
proportion de familles monoparentales et d’étramgésidant dans chaque commune. Cette
classification permet de former quatre groupes a®ncunes relativement homogénes du
point de vue de leur population : communes a paojmanajoritairement trés qualifiée, ou
résident essentiellement des cadres (type 1), corema population qualifiee avec une
proportion de familles monoparentales et d'étramgaapérieure a la moyenne (type Il),
communes ou les résidents sont majoritairementiensviet peu diplomeés (type l1lI), et
communes ou la proportion d'ouvriers, de famillesnmparentales et d’étrangers est élevée
(type IV) (cf. carte 5). Cette classificatioad hoc souffre néanmoins de l'absence de
fondements théoriques solides permettant de séthear les variables pertinentes concernant
la construction d’effets de ségrégation. Cetteténgist néanmoins acceptable dans I'optique
qui est la nbtre, a savoir tester I'existence dimauvais appariement spatial, puisque les
eventuels effets de pairs ne nous servent ici gueadables de contréle. Or notre typologie
présente l'avantage de résumer synthétiquementforfiration disponible sur les
caractéristiques sociodémographiques des résiddiils-de-France. D’autre part, la
proportion de foyers imposables a I'IRPP permetcdetroler des différences de revenus
moyens entre les communes.

Carte 5. Classification ascendante hiérarchique desommunes

Type de communes|
[ q)

e

1%

=

Lecture :Chaque couleur représente un type de communetfiégmar la typologie (CAH).
Source Recensement 1999 de I'Insee.

Logement et statut résidentiel des ménages

Le logement peut également étre un élément exjplidas durées de chémage observées.
Pour le prendre en compte, nous ajoutons des lesiablatives au statut résidentiel des
ménages de la commune. Nous distinguons les ptajpe& (qui comprennent également les
accédants a la propriété), les locataires du segieve et les locataires du secteur public
(locataires de logement sociaux de type HLM ouem)trNous créons ainsi des variables qui
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renseignent sur la part des propriétaires de lanuame, la part des locataires privés et la part
des locataires publics. Introduire ces différeméduss résidentiels dans une régression, nous
permet de tester la fameuse hypothese d’Oswald6(1P999). Selon cette hypothése, des
liens peuvent exister entre le marché du logemelet marché du travail. Elle s’appuie sur

le fait selon lequel les propriétaires seraientmaenobiles que les locataires. L’augmentation
du nombre de propriétaires et d’accédants a lari@t@paurait pour conséquence de diminuer
les appariements entre les demandeurs d’empldés giostes vacants. Dans le cas francais,
les travaux de Brunet et Lesueur (2003), Bruatedlii. (2007) ou Brunet et Lesueur (2009)
montrent, entre autres, une influence du statuide@tel sur la durée de chémage et
particulierement du statut de propriétaire. Lesearst confirment en partie I'hypothése
d’Oswald, en montrant que le fait d’étre proprigggdbeut augmenter la durée de chémage.
C’est ce type de lien que I'on se propose de etrifdbrsque I'on introduit ces variables
explicatives.

Stratégie pour une estimation en économétrie spata

L’auto-corrélation spatiale

Dans la mesure ou nos données sont spatialisée(mait la distribution des variables par
commune de Ille-de-France), nous devons mettreoseivre des modéles économétriques
adaptés, qui tiennent compte d'une possible auti@ladion spatiale et exploitent
I'information supplémentaire dont nous disposonsauoir la répartition géographique du
phénomene étudié. La modélisation doit ainsi temmpte de la structure spatiale particuliere
de la durée du chébmage et du dynamisme de I'emplogque les deux phénoménes ne
semblent pas aléatoirement répartis sur le temitomais sont au contraire fortement
contrastés en fonction des zones étudiées, cestaiommunes voisines ayant des profils
proches quand d’autres s’opposent nettement. btiiction d’'un critere géographique
permet ainsi de tenir compte d’'un double phénomaetiene part, la possible dépendance
dans I'espace de plusieurs variables entre elleisp@uvent par exemple varier de la méme
maniéere en fonction du lieu d’observation) ou dalewrs prises par une méme variable (dont
la valeur en un endroit dépend de la valeur vojsindautre part, la potentielle non-
stationnarité dans I'espace de la relation entusielrs variables (I'influence d’une variable
sur une autre pouvant varier en fonction de lalisaton).

Concernant la durée du chémage qui constitue nairi@able d’intérét, on s’intéresse a son
auto-corrélation spatiale, c’est-a-dire a la dépecd dans I'espace entre les différentes
valeurs prises par la variable. Une auto-corrétagipatiale positive traduit la coincidence de
valeurs similaires en des endroits similaires,satpre I'auto-corrélation spatiale négative est
la manifestation de valeurs trés différentes daess ehdroits proches. Dans les deux cas, la
répartition géographique de la variable n’est déataire et il faut en tenir compte dans la
modélisation. Dans le cas qui nous intéressedeces de I'auto-corrélation spatiale peuvent
étre un mauvais appariement spatial entre lesil@us et les emplois, mais aussi des effets
de ségrégation (de pairs), c’est-a-dire I'idée sdémuelle la composition d'un quartier ou
d’'une commune influe sur le retour a I'emploi. #rait ainsi plus difficile de sortir du
chémage lorsque le voisinage est lui-méme faibleraetif, notamment parce que dans ce cas
les réseaux sociaux entretenus pas les individus fedblement favorables a la reprise

12| ‘auteur avance qu’un pourcentage de propriétatesé dans un pays ou dans une région est respensa
d’'un important niveau de chémage.
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d’emploi (Selod et Zenou, 2006). Il faudra donctodler de la composition de la population
des communes pour mesurer le mauvais appariematnlsp

Afin d’avoir une confirmation de la présence d’aatorélation spatiale, nous calculons le

coefficient d’auto-corrélation | de Moran pour thgrées de chémage. Le | de Moran peut étre
interprété comme le rapport de la covariance esitgervations contigués et de la variance
totale observée de I'échantillon (Jayet, 1993stldonné par :

I _ n Z,Z] Vvl] (Xi - )_()(XJ - )_()
i ZiZj Wi Zi(xi B )_()2

ol w;est un poids qui permet de rendre compte de lairpitéx géographique des unités
spatiales etj.

Par ailleurs, lorsqué > E[l] = (n—1)""I (respectivement < E[l]), les valeurs prises par les

durées ne sont pas disposées aléatoirement maipreghes (respectivement éloignées) pour
deux unités spatiales voisines. Les unités spatigiographiquement proches sont aussi
statistiqguement proches (respectivement éloignéesjous concluons a la présence d’une
auto-corrélation spatiale positive (respectiveme@gative). Lorsque | est proche de E[l],
nous concluons a I'absence d’auto-corrélation afgtDans ce cas, nous ne pouvons établir
aucun lien entre la proximité statistique et laxproté géographique des unités spatiales.

Dans les faits, le calcul de l'indice | de Morart ssnsible a la définition de la matrice de
poids spatiaux W, ). Il existe effectivement plusieurs criteres poéterminer les unites

spatiales qui seront considérées comme voisinestigtiité (déplacements de type reine, fou
ou roi), plus proches voisins, distance. Au vu deates préecédemment analysées des durées
de chdmage, et I'existence de grappes de commumesdenes, on choisit de construire une
matrice de contiguité, ou les communes ont des bBeec tous leurs voisins immédiats. Afin
de couvrir la superficie des zones homogenes dantoes, nous autorisons l'interaction
jusqu’a trois communes voisines consécutives. Sklorocabulaire consacré emprunté aux
échecs, on sélectionne donc un criteenea I'ordre 3 (déplacement de la reine dans toutes
les cases mitoyennes : on considére que les consnwaignes interagissent jusqu’a franchir
trois frontieres administratives consécutives). dlquésentons toutefois, dans le tableau
suivant, les coefficients d’auto-corrélation (I Bwran) du taux de sortie de chdmage et du
taux de chémage obtenus pour différents types deaesde poids spatiaux.

Tableau 3. Auto-corrélation spatiale globale de ldurée de chémage

Matrice W | de Moran Ecart-type p-valeur
Reine 1 0,648 0,020 0,001
Reine 2 0,485 0,013 0,001
Reine 3 0,379 0,011 0,001
Distance < 5km 0,601 0,016 0,001

Source :FHS de Péle Emploi 2006 et recensement de la pipulél 999).
Notes :E[l] = -0,00009.

Quel que soit le type de matrice retenu, nous etorss que la durée de chdmage présente
une auto-corrélation spatiale significative positivelativement élevée. Deux communes
éloignées géographiquement ont donc des durégsodeage tres differentes. Des communes

17



voisines géographiqguement sont aussi des commuoisies en termes de durées de
chémage. Pour considérer ce probleme d’auto-ctimgélaspatiale dans nos données, il
importe de mettre en place le modele adéquat.

Spécification
Comme point de départ, nous considérons le modéiars pour expliguer la durée de
chémage dans les communes franciliennes pour Iksg@dle a pu étre calculée :

Y, = FEmp +)8p +JSk +nSegreg +1Log; +¢Pol +¢ 1)

ou Y, est la durée de chdmage pour une commuh@nnée Emp regroupe les indicateurs

I
relatifs au dynamisme de I'emploi local (taux déation et taux de destructior§p est un
vecteur de variables mesurant I'accessibilité ampleis pour chacune des communes de la
région. Outre la distance moyenne domicile-travailys retenons la densité d’emplois dans
un rayon de 20 kilometre§kest un vecteur de variables relatives a l'inadéqudbcale
entre les compétences des individus et celles seguwour les emplois. Il inclut I'indice de
Layard, Jackman et Savouri (LJS) et I'écart entt@pgprtion de sans diplome et taux de
création d’emplois non qualifiés. Le vectebegregregroupe des indicatrices issues de la
classification ascendante hiérarchique. La comnadinghe la valeur 1 si elle appartient a une
classe donnée, 0 sinon. Il comprend égalementrtadpafoyers imposables a I'lmp6t sur le
Revenu des Personnes Physiques (IRPP). Hodig,inclut des variables relatives au statut
résidentiel des ménages (part des propriétairesdpa locataires HLM et part des locataires
privés), tandis quePol inclut des variables relatives aux politiques lesald’emploi
(proportion de salariés en emploi aidé).

Une modélisation toutes choses égales par aillparmet de tester les phénoménes de
mauvais appariement spatial entre I'offre et la dede de travail. Cependant, en raison de
I'auto-corrélation spatiale, on ne peut plus megtneceuvre la méthode standard des Moindres
Carrés Ordinaires, car la covariance entre lesregens n’est plus nulle. Il faut alors choisir
parmi les modéles classiques de I'économétrie apatelui qui correspond le mieux a notre
probleme. Selon la littérature en économétrie afmtideux modeéles traditionnels peuvent
étre spécifiés pour prendre en compte l'auto-catig (LeSage, 1998 ; Anselin, 2006 ; Le
Gallo, 2002) : un modele SAR dans lequel la vaeabEpendante suit un processus
spatialement autoregressif. Il permet de modéleseffets de débordement en intégrant une
variable endogene spatialement décaléey)(\€n plus de la matrice des variables
indépendantes ; un modéle SEM dans lequel la déperdspatiale se rattache aux erreurs.

Le modele SAR peut s’écrire de la fagcon suivante :

Y, = AWY + SEmp +)8p +dSk +r7Segreg+Log, +¢Pol +&  £~N(O,0°1) (2
ou le parametre estimé mesure la dépendance spatiale des observations.
Le modéle SEM s’écrit, lui, de la fagon suivante :

Y, = FEmp +)8p +JSk +nSegreg +Log; +¢Pol +¢ (3)
avece = AWe+u et u~ N(0,0°1)
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ou A est le paramétre représentant l'intensité de peeddance spatiale entre les résidus de la
régression. Cette dépendance est qualifiee de dapee spatiale de nuisance.

A priori, les deux modeles semblent applicables. Dans léelmoSAR, I'auto-corrélation
spatiale des observations est capturée par lablarendogene spatialement décal¥ et
reflete I'idée selon laquelle le taux de sortiectidmage dans une commune est influencé par
celui des communes voisines. Dans le modéle SEMs nonsidérons la dépendance spatiale
comme une nuisance statistique qui peut s’expliquesr des problemes de mauvaises
spécifications (variables omises, mauvaise éclgdlegraphique retenue etc.). Lorsqu’une
variable endogéne décalée est ignorée dans lafispion du modeéle, alors gu’elle est
présente dans le processus générateur des dofegestimateurs des MCO dans le modele
représenté par I'équatiofl) seront biaisés et non convergents (contrairemdiégaation
(2)). De méme, ne pas considérer la dépendance gpatiahiveau des erreurs et estimer
I'équation(2), plutdt que I'équatior3), produit des estimateurs biaisés et inconsist&his!
que soit le modele spatial retenu, les paramégd®duation sont estimés par la méthode du
Maximum de Vraisemblance.

Dans la pratique, il existe des tests qui permettientrancher entre les deux formes de
dépendance spatiale. Il s’agit des tests du migitgdur de Lagrange (LMERR, LMLAG et
leurs versions robustes R-LMERR et R-LMLAG). Tootsf le contexte de I'analyse et la
structure des données peuvent permettre de s’affiramle ces tests et de recourir a la
méthode la plus logiquement appropriée.

Dans notre cas, nous supposons que l'auto-cowglapatiale provient de I'échelle d’analyse
qui est retenue. En effet, la fagcon dont les dosispatiales sont agrégées peut avoir un effet
sur la mesure de I'auto-corrélation spatiale. dg#’ du « Modifiable Areal Unit Problem »
(MAUP) (Le Gallo, 2002). Celui-ci regroupe deux plemes potentiels : (i) 'auto-corrélation
spatiale peut étre affectée par le niveau d’agi@gaittilisé. On parle d’effet d’échelle. (ii) La
facon de découper une zone en plusieurs subdigisaionne lieu a de nombreuses
configurations spatiales. L'auto-corrélation petrediée a ce probleme de forme des unités
spatiales. Or, ce sont deux problémes que l'omugt potentiellement dans notre analyse a
I'échelle de la commur Dans ce cas, le modéle approprié est le modé\e SE

Si l'auto-corrélation spatiale provient du fait gdes données sont affectées par des processus
qui relient des lieux différents et qui sont a igme d’'une organisation particuliéere des
activités dans l'espace, il est d'usage de recoatr modéle SAR. Dit autrement,
I'organisation et la structure spatiales inhérerggz phénoménes économiques et sociaux
produisent des interactions complexes qui doiverg iétégrées dans la modélisation des
phénomenes spatiaux. Ces interactions spatialesepewprendre la forme d'effets de
diffusion et d'effets de débordement, qui supposgmé¢ les observations s’influencent.
Néanmoins, ici, il est difficile d’envisager quededbmage dans une commune puisse influer
le chdmage dans les communes voisines. Si des eféefpairs peuvent exister, ils jouent
davantage a I'échelle individuelle ou & I'’échelleqhartier plutét que de la commdfe

13 En d’autres termes, nous supposons que I'échélieée lors de la collecte de données (communed)
agrégée, et peut ne pas effectivement corresp@ntiéehelle a laquelle le processus que I'on étjolie. Ceci
donne lieu a des erreurs de mesures.

14| es nombreux travaux en économie urbaine quig'assent aux liens entre effets de pairs et pedioces
sur le marché du travail s’appuient généralementies analyses a I'échelle du quartier. Cela s#igupar le

fait que c’est a cette échelle que les individugt sasceptibles d'intéragir entre eux (voir lesuevde littérature
de Dietz, 2002 ou Galster, 2008).
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Pour ces différentes raisons, nous avons recoursraodéle SEM. Puisque nous raisonnons
toujours a I'échelle de la commune et que nousctioers a expliquer les disparités de
chémage, le raisonnent décrit est valable dangsdes configurations qui seront présentées.
Nous estimons donc I'équatiof8) par Maximum de Vraisemblance. Nous retenons une
matrice de contiguité de type Reine a I'ordre 3rpl#finir le voisinage.

Le recours a ces régressions agrégées permet de metévidence des relations spatiales
contribuant a la formation du chémage au niveaucd@smunes. Le recours aux "taux nets"
permet de contrbler d’éventuels effets de composit(par exemple, une commune
comportant une proportion élevée d'étrangers conmaitaux de chémage élevé car les
étrangers sont, toutes choses égales par aillelus,au chbmage) puisque nous raisonnons
comme si chague commune avait la composition mayetenla région. Dans ces conditions,
notre estimation permet de prendre la pleine medeseeffets de ségrégation (une commune
comportant une proportion élevée d'étrangers conmmaitaux de chémage élevé pour des
raisons de stigmatisation du quartier par les eyspis ou encore a cause de la faible qualité
des réseaux sociaux). Cependant, cette méthodesugstte au risque de I «erreur
écologique », une erreur d’interprétation qui cstgsia inférer a un niveau individuel des
résultats obtenus a un niveau agrége (Marpsat,)1999

De plus, mettre en relation les résultats des idds/a leur localisation résidentielle pose le
probléme de I'endogénéité des choix de localisati@iest typiguement le cas si I'on part du
postulat que les individus ne choisissent paslleurde résidence au hasard. Il est probable
qgue des individus se regroupent spatialement ectifonde caractéristiqgues similaires et de
résultats identiques sur le marché du travail. DEessconditions, il est difficile de distinguer
si un individu est au chdmage parce qu’il vit dams quartier particulier ou bien si cet
individu vit dans ce quartier parce qu’il est awmlage. Dans nos estimations, nous ne
prenons pas en compte ce biais.

Résultats des estimations

Les résultats de nos estimations sont présentéslelaableau 4. Le modéle (1) correspond au
test des effets des variations de la demande d#ailtisur la sortie du chémage, que nous
conservons systématiguement comme variable exipkcan raison du poids théorique que
nous leur avons donné antérieurement. Le modeletg®e I'existence d’'un mauvais
appariement spatial, alors que le modéle (3) iaggri’existence d’un mauvais appariement
des compétences. Le modele (4) introduit le coatdi@s effets de pairs, le modéle (5) celui
des indicatrices par département, et le modeélelg6lpgement et la politique locale de
I'emploi. Nos modéles expliquent entre un tiergl@t% de la variance de la durée nette de
chémage.

Concernant le dynamisme local de I'emploi, les ltéssi sont conformes aux atterifes
lorsque le taux de création d’emplois sur le teim& de la commune est éleve, les chémeurs
retrouvent plus rapidement un emploi, ce qui soditp pertinence de I'analyse en termes
d’éloignement géographique des chémeurs aux emjl@is va de méme pour 'effet du taux

15 e test de Breush-Pagan suggeére I'existence dthgtédasticité dans le modéle (1), cependant dtphus
significatif dans I'ensemble des autres spécifaaj on n’en tient donc finalement pas compte.
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de destruction, qui semble favoriser un chémagal lde longue durée, bien que le coefficient
soit globalement plus faible et moins significafife pour les créations. Les effets locaux de
la demande de travail sont donc aveérés : plus emedules caractéristiques des chémeurs —
dont I'effet est ici neutralisé — c’est le dynamesmles entreprises créatrices d’emplois qui
offre des opportunités aux chémeurs de se réinsérrete marché du travail, ce qui plaide
pour un renforcement des politiques locales de ddmal’impact négatif de la proportion
d’emplois aidés dans la commune sur la durée denabhé va également dans ce sens: la
création d’emplois protégés permet aux chdmeurgteuver rapidement une activité proche
du marcégé du travail « standard », mesures actoelie considérées comme relativement
efficaces”.

L’interprétation des résultats obtenus avec ledaklys de mauvais appariement spatial
s’avere plus délicate. En effet, si la distanceect® domicile et le lieu de travail semble bien
jouer en défaveur du retour a I'emploi ainsi qulattendait, la variable de concentration des
emplois a proximité semble au contraire défavoriseretour a I'emploi des chémeurs qui
résident dans cette zone. L'effet positif de laxproté aux emplois induit par le mauvais
appariement spatial pourrait ainsi étre modéréypmaeffet de concurrence locale entre les
actifs (actifs occupés et chdmeurs) dans des zoneta densité d’emplois est élevée.
Cependant, cet effet n’est pas toujours significatila robustesse de ces deux variables varie
avec l'introduction de variables de contrdle suppétaires. Par conséquent, il est assez
difficile de trancher sur les effets potentielsptableme de mauvais appariement spatial. S’il
est probable que ce phénomeéne soit déterminantleewommunes les plus en marge de la
région (Seine et Marne, Val d’Oise, Yvelines), cgupsupposer qu’il n’explique pas les
durées de chémage élevées observées a Paris etudacertain nombre de communes
limitrophes.

Lorsqu’on introduit I'indice de Layard, JackmanSdvouri dans la régression, on constate
que l'effet du mauvais appariement des compéteesepotentiellement trés élevé en lle-de-
France. Cependant, ce mésappariement mesuré ssertble des niveaux de qualification est
absorbé par l'effet du mauvais appariement spatalr les non qualifiés, qui semble étre
particulierement fort, les chémeurs sans diplomeident majoritairement dans des
communes ou I'emploi non qualifié est faiblemennawyique. Le phénoméne « brut » de
mauvais appariement spatial, qui traduit la distagéographique entre les emplois et les
chémeurs, se double donc d'un effet lié a la distaantre des emplois accessibles par type de
qualification. L’'idée d’'un renforcement mutuel enfes deux types de mésappariement est
donc ici corroborée, les résultats incitant a pegse le mauvais appariement spatialjoue
pas de la méme facon pour toutes les catégoriggaded’'ceuvre.

Les effets de pairs semblent jouer eux aussi ua mdin négligeable, puisque le type de
commune dans laquelle résident les chémeurs irdida rapidité de sortie du chémage.
Cependant, il est difficile de dire si ce sontdasactéristiques en propre des travailleurs qui
jouent (par exemple le fait d’étre cadre) ou daagetles externalités dues a la composition
du voisinage (le fait d’étre un cadre qui habiteslane commune ou réside une majorité de
cadres, voire méme le simple fait d’avoir des vwscadres quelle que soit sa propre
qualification). En effet se pose ici le problemertiogénéité qui interdit de trancher sur le
sens de la causalité : certaines communes conntdse durées moyennes de chdmage plus
courtes que d’autres, mais est-ce parce qu’'unicdstpe de population y est majoritaire, ou
bien cette population ne vient-elle pas s’instalans cette commune car les opportunités

Bt par exemple Forsluret alii. (2004) sur données suédoises.
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d’insertion sur le marché du travail y sont meitesiex ante? On peut ainsi concevoir un
processus auto-entretenu ou ce sont les mieux ésasrsur le marché du travail qui viennent
s’installer dans les zones d’emploi favorablesfaeant de fait I'attrait de ces communes.
Au contraire, les territoires ou le retour a I'emi’avere difficile seraient abandonnés par les
travailleurs les mieux insérés, créartpostdes effets de pairs pour les travailleurs contsain
d’y demeurer.

Enfin, lorsque I'on s'intéresse au réle du logemertus observons que le statut résidentiel
des ménages dans la commune a une influence dsecta durée de chdmage observée.
Concréetement, lorsque nous introduisons la parfategaires privés comme référence nous
observons que la part des propriétaires, mais #augsrt des locataires publics augmente la
durée de chémage. Le résultat peut paraitre swaptrear ces deux caractéristigues semblent
refléter des réalités trés différentes. Les locasade logements publics incluent pour une
large part des locataires HLM, or ces dernierstoan souvent des caractéristiques jugées
plus « défavorables » sur le marché du travaillgsiseuls propriétaires.

L’effet plus élevé de la part de locataires publpeut étre di a quelques contraintes ou
incitations qui rendent ces locataires moins mahijee les propriétaires. En effet, en France,
les familles avec un revenu en dessous d’'un seuihél et avec certaines caractéristiques
démographiques (par exemple les familles nombreusssfamilles mono-parentales etc.)
peuvent demander des logements a loyers modérést-gcdire les logements sociaux).
Comme le seuil est élevé, le nombre de famillessraoupotentiellement prétendre a ce type
de logement est élevé et cela peut conduire a tieeta considérable. Quand les familles
obtiennent leur logement, elles ont le droit d'gtee pour une période indéterminée et ce,
quel que soit leurs revenus. En outre, le loyestntue faiblement indexé au revenu du
ménage et reste globalement plus faible que dasecteur privé. Pour ces différentes raisons,
les individus ont trés peu d’incitations a quitieur logement et ils font donc face au méme
type de dilemmes que les propriétaires durant feaherche d’emploi. En résumé, nous
pouvons supposer que locataires privés sont plubilesoque les propriétaires et les
propriétaires sont vraisemblablement plus mobilas ¢ps locataires publics. L'effet de
chacun des statuts résidentiels sur le chdmageregtessif et lié a leur degré de mobifiité
Cet effet peut se justifier par le fait que lesal@aires privés peuvent plus facilement changer
de localisation et accroitre leurs chances de #ouwn emploi que les autres statuts
résidentiels. Les résultats du modéle semblent didre en adéquation avec I'hypothése
avancée par Oswald qui montre que la moindre mébdes individus est un frein a la
recherche d’emploi.

7 Cette distinction entre statuts résidentiels a dég retenue dans un travail de Brueeslii. (2007). Les
auteurs ont également mis en évidence des diffésesur le taux de sortie du chbmage entre prapeétet
locataires (privés ou publics). Leurs résultatsdamnées francaises vont a I'encontre des nétilesmontrent

que le statut de propriétaire augmente le tawodéesdu chdmage, tandis que le statut de locataickminue.

Toutefois, il est assez difficile de comparer desuttats de travaux sur données agrégées avesgedrnnées
individuelles, en raison du risque de I' « errecolégique » (Marpsat, 1999). C’est le type d’errqur peut se
produire des lors que 'on infére a un niveau imdliel des résultats obtenus a un niveau agrégé.
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Tableau 4. Déterminants de la durée locale du chérga (modéle SEM)

1) 2 3 4) ©) (6)
A 0,81**(0,04) 0,81***(0,04) 0,79**(0,04) 0,80** (0,04) 0,19**(0,08)  0,88**(0,03)
Constante 10,71**(0,18) 10,39**(0,32) 10,32*(9,18) 10,34***(0,36) 8,89*** (037) 10,09*** (0,5p
Dynamisme local de I'emploi
Taux de création -0,07** (0,03)  -0,06** (0,03) -676 (0,03) -0,06** (0,03) -0,04* (0,02) -0,06** (03)
Taux de destruction 0,04* (0,02) 0,04* (0,02) 0,08:02) 0,04* (0,02) 0,04* (0,02) 0,04* (0,02)
Mauvais appariement spatial
Distance domicile-travail 0,02** (0,01) 0,01 (@)0 0,04*** (0.01) 0,003 (0,01)
Densité d’emploi a 20 km 0,28* (0.16) 0,19 (0,19) 0,37**(0,18) 0,32*(0,18)
Mauvais appariement des compétences
Indice de LJS 2,62 (2,51) 2,49 (2,51) 4,88* @,5 5,86* (2,44)
Ecart entre proportion de sans diplome et 2,625 (0,68) 1,707+ (0,84) 3,47 (0,84) 1,75 (0,86)
taux de création d’emplois non qualifiés
Effets de ségrégation
Communes de type | -0,35*** (0,13)  -0,22** (0)13 -0,34** (0,13)
Communes de type I -0,32** (0,16) -0,15 (0,16) -0,26* (0,16)
Communes de type Il -0,39*** (0,14) -0,18 (0)13 -0,39** (0,14)
Communes de type IV Réf, Réf. Réf.
Indicatrices de zones d’emploi non non non non oui oui
Logement
Part des propriétaires 0,66* (0,35)
Part de locataires privés Réf.
Part de locataires publics 0,75* (0,44)
Politigue locale d’emploi
Proportion de salariés en emploi aidé -0,9658)
Nombre d’observations 1075 1075 1075 1075 1075 1075
Critere d'information d’Akaike 3 201,97 3 204,55 189,22 3188 3 290,52 3107,81
R2 0,34 0,34 0,35 0,36 0,40 0,44
Log de vraisemblance -1 597,98 -1 597,28 -1589,61 -1583,99 -1523,11 -1 515,91
Test de Breusch-Pagan 0,47 140,25***

Sources FHS de Pb6le Emploi 2006, DADS 2002-2005 et recaese 1999 de I'Insee.
Lecture :*** : significatif a 1% ; **: a 5% ; * : a 10%, éarts-types entre parenthéses.

Estimations réalisées sous GeoDa. Nous utilisoesmatrice de type reine a I'ordre 3 pour définimatrice de poids.

23






Hiérarchie des effets

Les estimations précédentes permettent de mettravent les effets propres des deux types de
mésappariement, de la ségrégation résidentiellermore du dynamisme de I'emploi local, mais
elles ne permettent en revanche pas de dire leguets effets prévaut. S’il importe de montrer que
ces phénomeénes ont effectivement chacun un effetasalurée de chémage, il est également
nécessaire de pouvoir les hiérarchiser, afin derohéer sur le(s)quel(s) accentuer les efforts au
niveau des politiques & mettre en place.

Pour ce faire, nous proposons une méthode qui peti@eaminer I'influence de plusieurs groupes
de variables de maniére séquentielle. On espése jager de I'importance relative de I'ajout d’'un
groupe de variables explicatives sur la qualitéaderédiction du modéle. Concréetement, a I'aide de
modeéles SEM, nous estimons l'effet de chacun despgs de variables et nous conservons les
valeurs prédites pour la durée de chémage damsiaane. Pour analyser la pertinence d’un groupe
de variable, nous regardons le coefficient de tatioh entre les valeurs prédites par le modéleset
valeurs observées. Une valeur élevée du coeffionelique, par exemple, que le groupe de variables
retenu explique bien les durées de chbmage obser¥ns un premier temps, nous analysons
chaque groupe isolément et dans un deuxiéme teayssl@s introduisons successivement, selon des
ordres différents.

Le Tableau 5 présente les coefficients de coragragintre les valeurs prédites par chacun de nos
groupes de variables et les valeurs observées diftérents modeles. Les trois modéles présentés se
distinguent par I'ordre d’'introduction des groupEs. mettant en oeuvre différentes spécifications,
on s’assure que les corrélations obtenues pouraupg particulier ne sont pas dues a 'ordre dans |
hiérarchie des entrées.

La premiere colonne présente les coefficients de2lagions obtenus pour chacun des groupes de
variables introduits isolément dans la régresdiaessort de ce procédé que les mécanismes lss plu
pertinents dans I'explication des disparités detdsirde chémage sont le mauvais appariement des
compétences, les effets de ségrégation et le nmmw@pariement spatial, ce qui confirme nos
résultats antérieurs. A nouveau, on note que bisdtrices de zones d’emplois sont les variablgs le
plus explicatives du modele (elles affichent leffioient de corrélation le plus élevé entre leseuabs
prédites et les valeurs observées). Ce résultat aemontrer qu’'une forte hétérogénéité entre les
zones d’emplois demeure encore inexpliquée dang mabdele, et qu’un certain nombre d’effets
restent encore non identifiés.

La seconde colonne présente les évolutions suwesssies coefficients de corrélation suite a
I'introduction séquentielle de groupes de varialdepplémentaires, tandis que la derniére colonne
présente la variation du coefficient attribuée @olit du groupe de variable mentionné. Nous
retrouvons que les trois mécanismes qui contriblegplus a 'augmentation du pouvoir explicatif du

modele sont ceux qui étaient déja identifiés comlege plus pertinents en termes de portée
explicative et, dans une moindre mesure, les viasgtropres au dynamisme local de I'emploi. Les
variables mesurant le logement ou les politiqueslés d’emploi semblent jouer un rdle plus

marginal.



Tableau 5. Résultats des corrélations entre valeursbservées et valeurs prédites

Régressions

multivariées Entrées hiérarchiques
Modele 1 Corrélations Corrélations  Corrélations
Effets de ségrégation 0,145%*** 0,145***
Mauvais appariement spatial 0,268*** 0,194 *** 0,049
Mauvais appariement des compétences 0,140*** 0,269* 0,075
Dynamisme local de I'emploi 0,083*** 0,273*** 0,004
Logement 0,055* 0,274*** 0,001
Politique locale d'emploi 0,013 0,277*** 0,003
Zones d'emplois 0,419*** 0,531 *** 0,254
Modele 2 Corrélations Corrélations  Corrélations
Mauvais appariement spatial 0,140*** 0,140***
Mauvais appariement des compétences 0,268*** 0,285*** 0,145
Dynamisme local de I'emploi 0,083** 0,289*** 0,004
Effets de ségrégation 0,145*** 0,271*** -0,018
Politique locale d'emploi 0,013 0,274*** 0,003
Logement 0,055* 0,277*** 0,003
Zones d'emplois 0,419*** 0,531 *** 0,254
Modele 3 Corrélations Corrélations  Corrélations
Mauvais appariement des compétences 0,268*** 0,268***
Effets de ségrégation 0,145*** 0,194*** -0,074
Mauvais appariement spatial 0,140*** 0,269*** 0,075
Logement 0,055* 0,270*** 0,001
Dynamisme local de I'emploi 0,083* 0,273*** 0,003
Politique locale d'emploi 0,013 0,277*** 0,004
Zones d'emplois 0,419*** 0,531 *** 0,254

Sources FHS de Pb6le Emploi 2006, DADS 2002-2005 et recmese 1999 de I'Insee.
Niveaux de significativité : *** au seuil de 1%; *&u seuil de 5%; * au seuil de 10%.

Notes :le coefficient de 0,145 pour le groupe de variablEffets de ségrégation" signifie que la
corrélation entre les valeurs prédites par le nd@ebnométrique (modéle de type SEM) avec cessseule
variables explicatives et les valeurs observéedee6t145.

Estimations réalisées sous GeoDa. Nous conservomsnatrice de type reine a 'ordre 3 pour défiair |
matrice de poids.

Ainsi, ces tests empiriques confirment que les ph@mes demésappariement spatigt de
mésappariement des compétences sont parmi lepgitisents a considérer dans I'explication des
écarts observés des duréesctiémage. Deés lors, se pose la question des p@siqubliques a
mettre en place pour lutteontre ces problemes d’appariement et favorisegttaur a I'emploi.
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Conclusions

Si I'on souhaite expliquer 'ampleur des disparitésales dans les durées de chémage, une fois
controlées les caractéristigues des chdémeurs, ah gistinguer deux ensembles de facteurs: a
compétences données, la distance physique entrehfeseurs et les emplois peut expliquer la

difficulté a retrouver un emploi (mauvais appari@inepatial) ; a distance physique donnée,

'inadéquation des compétences des chdmeurs awinedes entreprises peut hypothéquer la

réinsertion sur le marché du travail (mauvais appaent des compétences).

Ces deux facteurs explicatifs n'impliquent pas desommandations équivalentes en termes de
politique publique. Dans le premier cas, les ppaox leviers s’appuient notamment sur une
régulation du marché locatif, avec une répartistnatégique du logement social, sur des politiques
de transport adaptées ou sur la fourniture de hpeibtics locaux. Dans le second cas, la stratégie
consiste plutdét a développer des politiques de &ion ou a réduire le colt du travail par des
incitations fiscales a I'embauche de chdémeurs dest compétences ne correspondent pas
parfaitement aux postes de travalil.

Afin de tester la pertinence de ces différentsdis/inous avons développé une application empirique
cherchant a déterminer la pertinence et le poidgifrdes différents facteurs explicatifs du chémag
local. Cette approche nous conduit a la conclusiovante : I'origine des fractures spatiales doi &
conjointement cherchée du coté de la distance ghgsaux emplois, de la mauvaise adéquation
entre compétences des travailleurs et qualificaties postes, et de la ségrégation de certains
quartiers qui souffrent d’'un déficit collectif déseaux d’embauche, dans un pays ou seules 30 % des
offres d’emploi passent par Péle Emploi. Face @&waul des inégalités sur le marché du travail,
I'efficacité supposée des différentes politiguesaaien ceuvre dépend de la cause prédominante du
chémage sur chaque bassin local d’emploi.

L’application empirique que nous avons proposée des données franciliennes confirme la
coexistence de plusieurs types de mésappariendfficultés d’appariement liées a la distance aux
emplois, aux qualifications requises, et au vog@majui se renforcent 'une l'autre. Nos résultats
tendent a montrer que les politiques les plus &tés pour réduire la durée du chémage et la factur
spatiale sont celles qui tendent, d’'une part, airéde mauvais appariement entre les compétences
requises par les entreprises et celles proposédsegpdemandeurs d’emplois et, d’autre part, celles
qui réduisent le mauvais appariement spatial desremplois et les demandeurs d’emplois.
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