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Dispersion des salaires par entreprise en théorie

Dans le dernier cours, nous avons étudié des modèles où le même travailleur est payé
différemment selon les entreprises

Burdett et Mortensen (1998)
▶ Tous les travailleurs et toutes les entreprises sont ex ante identiques
▶ En équilibre, chaque entreprise paie un salaire différent

Card, Cardoso, Heining et Kline (2018)
▶ Les entreprises diffèrent en productivité, les travailleurs ont des préférences

idiosyncratiques pour les entreprises
▶ Les entreprises paient des salaires proportionnels à la productivité avec une décote qui

dépend de l’élasticité de l’offre de travail



Pourquoi est-ce important ?
Cela nous aide à distinguer entre différents modèles du marché du travail
▶ Dans un marché du travail parfaitement compétitif, pas de dispersion des salaires par

entreprise
▶ Comme nous l’avons vu, la plupart des modèles de marchés imparfaitement compétitifs

présentent une dispersion des salaires par entreprise

La dispersion des salaires par entreprise nous permet également d’étudier les inégalités
▶ L’inégalité a-t-elle augmenté en raison de changements dans le capital humain des

travailleurs ?
▶ Ou en raison de changements dans la rémunération des entreprises ?

Important également pour la politique
▶ Réduire les inégalités en appariant les travailleurs à faible salaire avec des entreprises à

salaire élevé ?
▶ Augmenter l’efficacité en réaffectant les travailleurs vers des entreprises à salaire élevé ?



Slichter (1950) : une enquête sur les salaires de 1940 à Boston

Slichter : “ni les taux de salaire ni les gains horaires ne représentent le prix du travail”



Primes salariales par industrie (Krueger et Summers, 1988)
Certaines industries paient-elles des salaires plus élevés ?

Si nous comparons simplement les salaires moyens à travers les industries, nous
trouvons de grandes différences. Mais cela pourrait simplement être parce que
différents travailleurs travaillent dans différentes industries
▶ Les secteurs de la technologie, du droit, de la finance paient des salaires élevés
▶ Mais les travailleurs qui sont très éduqués, travailleurs et intelligents ont tendance à

travailler dans ces industries
▶ Est-ce l’industrie ou les travailleurs ?

Krueger et Summers s’intéressent à estimer ce qu’ils appellent les primes salariales
par industrie : la hausse de salaire qu’un travailleur donné reçoit lorsqu’il travaille
dans cette industrie, toutes les caractéristiques observées et non observées des
travailleurs étant constantes



Régression transversale (Krueger et Summers, 1988)

Supposons que nous utilisions une année de données, donc nous observons chaque
travailleur une fois (ceci est appelé données transversales), et nous estimons la
régression suivante

log wi = βsDs(i) + Xiδ + εi

▶ Ds(i) sont des variables fictives par industrie indiquant dans quelle industrie le travailleur i
travaille

▶ Xi est un vecteur de caractéristiques observées du travailleur (éducation, âge, expérience)
▶ εi sont des déterminants du salaire au niveau du travailleur non observés (capacité,

motivation, etc.)

Qu’est-ce que βs ?

Estimations des primes salariales par industrie dans le secteur s

Quand βs est-il biaisé ? Lorsque εi est corrélé avec Ds(i)
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Régression en panel (Krueger et Summers, 1988)
Supposons maintenant que nous disposons de plusieurs années de données, donc nous
pouvons observer chaque travailleur plusieurs fois (ceci est appelé données en panel),
et nous estimons la régression suivante

log wit = αi + β∗
s Ds(i,t) + Xitδ + εit

▶ Ds(i,t) sont des variables fictives par industrie indiquant dans quelle industrie le travailleur i
travaille pendant la période t

▶ Xit est un vecteur de caractéristiques du travailleur variant dans le temps (âge, expérience)
▶ αi est un “effet fixe du travailleur” capturant les déterminants du salaire au niveau du

travailleur invariants dans le temps
▶ εit est

des déterminants du salaire variant dans le temps non observés (effort, santé,
bonus, etc.)

β∗
s sont des estimations des primes salariales par industrie dans le secteur s

Quand β∗
s est-il biaisé ? Lorsque εit est corrélé avec Ds(i),t.
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Identification de βs

βs est identifié à partir de comparaisons entre travailleurs à un moment donné

Considérons deux travailleurs, i et j ayant le même Xi, qui travaillent dans des
industries différentes s et s′ respectivement

log wi =βs + Xiδ + εi

log wj =βs′ + Xiδ + εj

Alors si E[ε|D,X] = 0, nous avons

βs − βs′ = E[log wi|Ds = 1,Xi = x] − E[log wi|Ds′ = 1,Xi = x]



Identification de β∗
s

β∗
s est identifié à partir de comparaisons dans le temps au sein d’un même travailleur

Considérons le travailleur i qui travaille dans l’industrie s pendant la période t et dans
l’industrie s′ pendant la période t − 1

log wit =αi + β∗
s + Xitδ + εit

log wit−1 =αi + β∗
s′ + Xit−1δ + εit−1

Alors si E[ε|D,X] = 0, nous avons

β∗
s − β∗

s′ = E[log wit|Ds = 1,Xi = x] − E[log wit−1|Ds′ = 1,Xi = x]









Données appariées employeur-employé

Les travailleurs et les entreprises sont
appariés à différents moments

Exemple de structure de données de réseau
”bipartite” (Bonhomme, 2020)
▶ Patients et médecins
▶ Élèves et enseignants



Où obtenir des données appariées employeur-employé
De nombreux pays (la plupart ?) disposent de jeux de données appariées
employeur-employé
▶ Brésil (RAIS), Veneto Italie (VWH) : tout le monde peut télécharger sur un ordinateur

portable
▶ Allemagne (IAB) : postuler via FDZ, envoyer des scripts par courriel pour exécution à

distance
▶ Canada (CEEDD, BEAM) : analyser les données au CRDC de StatCan
▶ USA (LEHD) : accès via FSRDC au Census. Processus d’approbation étendu
▶ USA (IRS/Trésor) : Formulaires 1120, 1120S, 1065, W-2
▶ Scandinavie/N. Europe (Norvège, Danemark, Suède, Finlande) : liens extrêmement riches

Ma philosophie : soyez pragmatique, pas patriotique
▶ Trouvez les données qui correspondent le mieux à votre question de recherche, sous

réserve de l’accessibilité
▶ Pas de pénalité sur le marché du travail pour une co-auteur liée à l’accès aux données
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Veneto Worker Histories Database (VWH)

Nous utiliserons ce base de données dans le second ensemble de problèmes

Vous pouvez lire à propos du base de données ici :
https://www.jarellanobover.com/veneto-workers-histories-dataset-additional-resources

Vous devriez demander l’accès au VWH ici
https://www.frdb.org/en/dati/dati-inps-carriere-lavorative-in-veneto/

Ce base de données pourrait être intéressant pour un projet de thèse de maitrise ou de
doctorat avec une substance méthodologique

Un terrain de jeu intéressant pour apprendre l’analyse des données appariées
employeur-employé











Abowd, Kramarz, Margolis (1999)
AKM fait référence à la spécification suivante de l’équation des salaires :

yit = αi + ψJ(i,t) + W′
itβ + ϵit

▶ yit : salaire logarithmique du
travailleur i en année t

▶ αi : « effets individuels »

▶ ψJ(i,t) : « effets d’entreprise »
▶ Wit : âge, expérience

αi représente le capital humain « portable » que les travailleurs apportent avec eux
d’une entreprise à l’autre
ψj sont des primes salariales communes de l’entreprise payées à tous les travailleurs
Ce que vous gagnez dépend de qui vous êtes plus où vous travaillez
La croissance salariale provient de la montée de l’« échelle professionnelle » vers des
entreprises à ψj plus élevés



Décomposition de la variance AKM
La principale raison de s’intéresser à AKM est la décomposition de variance suivante

Vn(yit − W′
itβ) = Vn(αi)︸ ︷︷ ︸

variance de l’effet individuel

+ Vn(ψj)︸ ︷︷ ︸
variance de l’effet entreprise

+ 2Cn(ψj, αi)︸ ︷︷ ︸
appariement

+Vn(ϵit)︸ ︷︷ ︸
bruit

Vn(ψj) mesure le rôle de la politique salariale des entreprises dans l’inégalité des salaires

Appariement Cn(ψj, αi) : les travailleurs à haut salaire travaillent dans des entreprises
à haut salaire

L’estimation des composantes de variance était économétriquement difficile en raison
du biais de mobilité limitée des estimateurs standards « plug-in ». Problème
maintenant résolu
▶ Kline, Saggio, Solvsten (2021) : correction de biais par ajustement croisé
▶ Bonhomme, Holzheu, Lamadon, Manresa, Mogstad, Setzler (2023) : effets aléatoires

corrélés
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Kline (2025)



Bonhomme, Holzheu, et al. (2023)



Identification AKM
AKM est juste un modèle de régression linéaire de haute dimension. Réécrivons AKM en
notation matricielle :

yit = αi + ψJ(i,t) + Witγ + ϵit

y︸︷︷︸
n×1

= D︸︷︷︸
n×N

α+ F︸︷︷︸
n×J

ψ + W︸︷︷︸
n×P

γ + ϵ︸︷︷︸
n×1

y = Xβ + ϵ

β est identifié si (1) X′X est inversible + (2) E[ϵ|X] = 0. Concentrons-nous sur (1) pour
l’instant
X contient des effets fixes pour des dizaines de millions de travailleurs et des millions
d’entreprises. Quand est-ce que X′X est non singulier ? À quoi ressemble la multicollinéarité ?

Si les travailleurs ne changeaient jamais d’entreprise, αi et ψj seraient-ils identifiés ? Non !
ψj sont identifiés parmi des ensembles d’entreprises connectées par des mouvements, à la fois
directement et indirectement (c.-à-d. à travers des « chemins » de mouvements par différents
travailleurs)
L’analyse empirique se limite à la plus grande composante connectée. Heureusement, dans les
réseaux empiriques, celles-ci contiennent souvent environ 95
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Identification AKM Partie I : Inversibilité

ψ3 − ψ1 est-il identifié ?

E[y3,2 − y3,1] + E[y1,2 − y1,1]
= α3 + ψ3 − α3 − ψ2 + α1 + ψ2 − α1 − ψ1

= ψ3 − ψ1



Identification AKM Partie I : Inversibilité

ψ3 − ψ1 est-il identifié ?

E[y3,2 − y3,1] + E[y1,2 − y1,1]
= α3 + ψ3 − α3 − ψ2 + α1 + ψ2 − α1 − ψ1

= ψ3 − ψ1



Identification AKM Partie I : Inversibilité

Est-ce que ψ5 − ψ1 est identifié ?

Non ! Ils sont dans deux composantes connexes
séparées.
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séparées.



Identification AKM Partie II : Exogénéité

y = Dα+ Fψ + Wγ + ϵ = Xβ + ϵ

Autre condition pour l’identification de β est l’exogénéité E[X′ϵ]

Focus sur E[F′ϵ] = 0, appelé « mobilité exogène ». Ça paraît fou... mais l’est-ce
vraiment ?

E[F′ϵ] = 0 ⇐= P(J(i, t) = j|ϵit) = P(J(i, t) = j) = G(αi, ψ1, ..., ψJ)

▶ Les travailleurs peuvent se trier selon αi et ψj
▶ OK si le tri est motivé par des avantages non salariaux spécifiques à l’entreprise

ϵit = mj(i,t),i︸ ︷︷ ︸
Effet de Correspondance

+ vit︸︷︷︸
Composante de Racine Unité

+ eit︸︷︷︸
Erreur de Mesure

▶ Les mouvements entre entreprises ne sont pas motivés par des effets de correspondance
ou par une « dérive » dans le salaire attendu

▶ Ces éléments ont des prédictions empiriques testables : symétrie et absence de tendances
préalables
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préalables



Symétrie
Sous AKM, le gain de salaire qu’un travailleur obtient en passant de l’entreprise 1 à l’entreprise
2 est le même que la perte de salaire subie par les travailleurs passant de l’entreprise 2 à 1 :

E[yit − yi,t−1|j(i, t) = 2, j(i, t − 1) = 1] = ψ2 − ψ1

E[yit − yi,t−1|j(i, t) = 1, j(i, t − 1) = 2] = ψ1 − ψ2

Les mouvements ascendants et descendants dans l’échelle professionnelle sont symétriques :
ψ2 − ψ1 + ψ1 − ψ2 = 0

« Faire une promenade » le long du graphe ne devrait avoir aucun effet sur les salaires
tant qu’on termine au même endroit où la promenade a commencé. - Kline (2025)

Si la mobilité est motivée par la sélection sur les effets de correspondance, alors le gain (perte)
de salaire pour un travailleur passant de l’entreprise 1 à l’entreprise 2 (et vice versa) est

ψ2 − ψ1 + E[mi2 − mi1|j(i, t) = 2, j(i, t − 1) = 1]
ψ1 − ψ2 + E[mi1 − mi2|j(i, t) = 1, j(i, t − 1) = 2]

S’il y a une sélection positive de Roy sur les effets de correspondance, alors les deux termes de
correspondance seront positifs
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Absence de tendances préalables
La dérive peut survenir dans les modèles d’apprentissage (Gibbons, Katz, Lemieux,
Parent, 2005) ou dans les modèles où les entreprises font des contre-offres
(Postel-Vinay et Robin, 2002)

Supposons que le travailleur i se révèle plus productif que prévu lorsqu’il est employé
par l’entreprise j
▶ Expérience d’une tendance à la hausse de la croissance salariale lorsqu’employé

chez j
▶ Plus susceptible de se déplacer dans des entreprises qui emploient des travailleurs

hautement qualifiés
Implique généralement des tendances dans les salaires avant et après le déplacement

La symétrie et l’absence de tendances préalables ont reçu une confirmation empirique
surprenante dans l’une des figures les plus importantes de l’économie du travail :
l’étude d’événement de Card Heining Kline (2013)
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Étude d’événement CHK



Étude d’événement CHK : version tableau



Étude d’événement CHK dans l’État de Washington (Lachowska, Mas,
Woodbury, 2018)



Étude d’événement CHK au Portugal (Card, Cardoso, Kline, 2016)



Étude d’événement CHK dans LEHD (Card, Rothstein, Yi, 2023)



Carte thermique 3D CHK



Lectures complémentaires sur AKM
Utilisation de AKM pour décomposer les écarts de salaires moyens entre groupes
(AKM-Oaxaca-Blinder)
▶ Écart salarial de genre (Card, Cardoso, Kline, 2016), écart salarial entre noirs et blancs

(Gerard, Lagos, Severnini, Card, 2021), écart salarial entre natifs et immigrants (Dostie,
Li, Card, Parent, 2020)

▶ Relaxation de la séparabilité additive

Échelle salariale double (AKM-Postel-Vinay-Robin)
▶ AKM avec des salaires différents pour l’entreprise d’origine vs. entreprise de destination
▶ Tests des « modèles d’enchères séquentielles » (Postel-Vinay Robin, 2002)
▶ Di Addario, Kline, Saggio, Solvsten (2023) : « Ce n’est pas d’où vous venez, c’est où vous

êtes »

Divers
▶ Primes salariales par industrie/ville : (Card, Rothstein, Yi, 2021, 2023)
▶ AKM variant dans le temps (Lachowska, Mas, Woodbury, 2023)
▶ Différentiels compensatoires (Sorkin, 2018)








































