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Le rapprochement des niveaux de développement économique, des performances en
termes de croissance et la réduction du taux de chômage constituent une préoccupation
majeure des politiques régionales européennes depuis l’intégration, dans les années 80, de la
Grèce, de l’Espagne et du Portugal. En effet, dans un contexte général de ralentissement de la
croissance économique et de difficultés de restructuration pour de nombreuses régions,
l’intégration de ces nouveaux pays membres a mis en lumière le problème de l’importance
des disparités régionales au sein de la Communauté Européenne et a provoqué une refonte de
la politique régionale. Des écarts importants de niveaux de vie de ses citoyens ou entre leurs
potentiels économiques apparaissent effectivement intolérables dans une véritable
communauté.

La réforme des fonds structurels, ayant pour objectif de renforcer la cohésion
économique et sociale de la Communauté Européenne, a été décidée en 1988 et mise en
œuvre à partir de 1989. Cette notion de cohésion possède d’ailleurs une dimension
géographique importante puisqu’elle a pour but de « réduire l’écart entre les niveaux de
développement des diverses régions et le retard des régions les moins favorisées, y compris
les zones rurales » (Commission Européenne, 1996, p. 13). Cette réforme vise à augmenter
l’efficacité des trois fonds structurels (Le FEDER 1, créé en 1975, le FSE 2 et le FEOGA 3

dans sa section « orientation ») et à les doter de moyens financiers accrus. Un des éléments les
plus importants a porté sur la fixation de cinq objectifs prioritaires auxquels doivent se
rattacher les différents Fonds : l’objectif 1 vise à promouvoir le développement et
l’ajustement des régions en retard de développement, l’objectif 2 doit permettre la
reconversion des régions frontalières ou parties de régions (bassin d’emplois ou communautés
urbaines) gravement affectées par le déclin industriel, l’objectif 3 a pour but de combattre le
chômage de longue durée, l’objectif 4 vise à faciliter l’insertion professionnelle des jeunes et
l’objectif 5 doit permettre d’accélérer l’adaptation des structures agricoles (objectif 5a) et de
promouvoir le développement des zones rurales (objectif 5b) 4.

Malgré ces différentes initiatives, il subsiste toujours, depuis deux décennies, un
« problème régional » au sein de la Communauté Européenne (Dignan, 1995). Ce problème se
manifeste en particulier par l’existence d’un grand nombre de régions pauvres dont le PIB par
tête est inférieur à 75% de la moyenne communautaire et par l’hétérogénéité du processus de
rattrapage des régions les plus riches par les régions les plus pauvres. Il convient également de
souligner que les régions européennes sont caractérisées par la persistance d’une structure
duale entre un centre développé et une périphérie en difficulté : « c’est au niveau régional et,
en particulier, entre le centre et la périphérie, que les disparités économiques de l’Europe sont
les plus manifestes » (Commission Européenne, 1996, p. 21). Les disparités économiques
semblent ainsi être associées à une dimension géographique affirmée sous la forme d’une
polarisation Nord-Sud et d’une concentration géographique de la richesse et de la pauvreté.
                                                          
1 Fonds Européen de Développement Régional.
2 Fonds Social Européen.
3 Fonds Européen d’Orientation et de Garanti Agricole.
4 La première période d’application de la réforme concerne 1989-1993. Depuis, d’autres périodes de
programmation ont été mises en œuvre : 1994-1999 et 2000-2006 avec une redéfinition de certains des objectifs.
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Face à ces observations, le processus de convergence régionale en Europe apparaîtrait
comme faible, nuancé et géographiquement marqué. Il semble alors intéressant d’étudier plus
précisément les relations entre convergence économique et répartition spatiale des activités.

Sur un plan théorique, les réponses apportées sont ambiguës et mobilisent à la fois les
théories de la croissance et celles de l’économie géographique.

D’un côté, une lecture rapide du modèle de croissance de Solow-Swan tend à prédire
la convergence des régions vers un même niveau de PIB. Dans les conditions décrites par le
modèle, si les économies sont similaires à tous points de vue excepté pour leur dotation
initiale de produit par tête, alors les économies caractérisées par un niveau de produit par tête
moins élevé ont tendance à croître plus rapidement que les économies plus riches initialement.
Ainsi, toute disparité initiale, en termes de produit par tête, génère, dans ce modèle, son
propre mécanisme de résorption. Ces conclusions, optimistes quant au rattrapage des
économies riches par les économies pauvres, ont été remises en cause par les théories de la
croissance endogène dans lesquelles les avantages initiaux des régions les favorisées sont
renforcés.

D’un autre côté, se développent au début des années 1990, les modèles de l’économie
géographique, qui étudient les mécanismes économiques de formation des agglomérations
géographiques d’activités économiques. Ces modèles montrent que l’intégration économique
et la croissance des régions s’accompagnent le plus souvent d’une polarisation croissante des
territoires. Ils permettent de comprendre la formation des disparités régionales, c’est-à-dire la
façon dont l’espace s’homogénéise et se différencie, et de montrer comment ces disparités
régionales interagissent avec la croissance économique. Ainsi, le processus de convergence et
les schémas de répartition spatiale semblent donc être liés.

L’objectif de cette thèse est de préciser les liens existant entre localisation
géographique et disparités économiques en Europe. Plus précisément, il s’agit de montrer que
la prise en compte des disparités géographiques renouvelle le débat sur la convergence des
économies. Ces disparités ne peuvent pas être négligées et elles permettent une amélioration
de la compréhension du processus de convergence entre les économies. Dans cette optique,
notre réflexion s’articule autour des questions suivantes :
- Quelles sont les caractéristiques des disparités géographiques ?
- Comment doit-on prendre en compte ces disparités géographiques dans l’analyse de la

convergence des économies ?
- Quelles sont les conséquences de ces disparités sur le processus de convergence des

économies ?

Afin de traiter ces questions, deux champs théoriques principaux sont mobilisés.
D’une part, le problème de la convergence peut être relié au modèle néoclassique de
croissance et aux modèles de croissance endogène. D’autre part, les phénomènes
d’agglomération et de polarisation spatiale des activités économiques peuvent être reliés aux
modèles d’économie géographique, visant à expliquer ces phénomènes et à montrer que la
croissance économique est reliée aux schémas de répartition des activités sur le territoire.
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Dans ce cadre, notre démarche est conceptuelle et empirique. Nous montrons pourquoi
une méthodologie particulière doit être construite et utilisée pour l’analyse empirique des
disparités régionales. En effet, la prise en compte de ces disparités impose la mise au point de
tests de convergence et de modélisations économétriques appropriés. Les méthodes
employées permettent d’éclairer et d’illustrer les différents débats théoriques sur le
phénomène de convergence à l’aide d’une étude empirique portant sur l’analyse des PIB par
tête de 138 régions européennes sur la période 1980-1995. Cette période est particulièrement
intéressante pour l’analyse de la convergence car elle correspond à une intégration
économique croissante entre les régions européennes, marquée à la fois par l’accélération de
la libéralisation des échanges et par l’élargissement du marché à la suite de l’entrée de la
Grèce, de l’Espagne et du Portugal. Elle correspond également, suite à la réforme des fonds
structurels, à la mise en place d’importantes politiques régionales visant à harmoniser les
potentialités de développement des territoires.

Notre objectif n’est pas de tester une équation de convergence qui serait déduite d’un
modèle d’économie géographique de la croissance, comme l’ont fait, par exemple, Hanson
(1998a), Combes et Lafourcade (2001) et Teixeira (2001). Nous montrons néanmoins que la
prise en compte de la dimension géographique des données, c’est-à-dire la localisation des
observations les unes par rapport aux autres, dans les différents concepts de convergence
permet d’intégrer certains enseignements de ces modèles et d’évaluer dans quelle mesure les
résultats habituellement obtenus sont modifiés. Les modèles de l’économie géographique
servent à justifier, par leurs enseignements en matière d’analyse des disparités économiques et
géographiques, pourquoi cette dimension spatiale devrait être prise en compte dans le cadre
de ces modèles de convergence.

Les principaux résultats empiriques indiquent que les disparités économiques et leurs
évolutions dans le temps sont fortement conditionnées par la localisation des régions au sein
de l’espace européen. Tout d’abord, il apparaît que la répartition des PIB par tête est
caractérisée par une forte concentration spatiale des richesses et de la pauvreté et par un
schéma de polarisation Nord-Sud. Ces caractéristiques sont persistantes sur toute la période,
malgré l’intégration économique croissante des régions européennes. Ensuite, la dépendance
des régions à leur environnement géographique et la polarisation Nord-Sud sont confirmées
par des régressions économétriques liant le taux de croissance annuel moyen entre 1980 et
1995 au PIB par tête en 1980. Ces équations de β-convergence spatialisées permettent alors
de montrer, d’une part, l’existence d’effets de débordement géographiques significatifs entre
le taux de croissance d’une région et celui de ses voisines et d’autre part, de différencier le
processus de convergence entre les régions du Nord et les régions du Sud. Enfin, la mobilité
d'une région au sein de la distribution des PIB par tête est très faible et fortement conditionnée
par la richesse de ses voisines, ce qui met alors en évidence le phénomène de « verrouillage
géographique » suggéré dans les théories de l’économie géographique.

La mise en évidence de ces résultats passe par une argumentation développée en cinq
chapitres.



Introduction

-5-

Le premier chapitre a pour objet de montrer pourquoi les disparités géographiques
doivent être prises en compte dans les modèles ayant pour but de tester l’hypothèse de
convergence.

Tester l’hypothèse de convergence impose au préalable de donner un contenu formel à
cette notion. La notion de convergence et les tests associés ont déjà fait l’objet de nombreuses
synthèses. Ainsi, notre lecture et notre présentation des notions de convergence est
principalement axée sur le principe suivant : chaque notion de convergence est bien spécifique
et elle fournit en ce sens une information particulière sur la façon dont les disparités
économiques sont théoriquement conceptualisées, sur la façon dont la réduction des disparités
économiques est envisagée et enfin sur l’évolution temporelle de ces disparités. Le but des
deux premières sections de ce premier chapitre consiste donc à centrer notre présentation sur
les liens entre les concepts de convergence et les modalités économétriques de leur étude.

Plusieurs notions de convergence ont été proposées, conduisant alors à une grande
variété d’hypothèses testées et de méthodes économétriques employées. Une première notion
de convergence des économies est déduite du modèle néoclassique de Solow-Swan (1956) et
a donné lieu à des interprétations en termes de rattrapage des économies. Ce modèle repose
sur des hypothèses de rendements d’échelle constants et de décroissance de la productivité
marginale du capital. A long terme, le taux de croissance du capital et du produit par tête est
égal au taux de progrès technique, supposé exogène. Puisque le progrès technique est
considéré comme un bien public librement accessible à tous, ce modèle aboutit alors à une
convergence en taux : à long terme, toutes les économies possèdent le même de taux de
croissance. En outre, si les paramètres caractérisant les économies (taux d’épargne, taux de
dépréciation et taux de croissance du capital humain) sont identiques, alors le modèle aboutit
également à un résultat de convergence en niveau : toutes les économies convergent vers le
même niveau de produit par tête.

Ces deux aspects recoupent les notions de β-convergence absolue et de β-convergence
conditionnelle. Dans le premier cas, on cherche à vérifier si le taux de croissance du produit
par tête d’une économie est d’autant plus élevé que cette économie a un produit par tête initial
faible. En d’autres termes, on teste l’existence d’une corrélation négative entre le taux de
croissance du produit par tête et le produit par tête initial lorsque les économies sont toutes
supposées atteindre un même état régulier. En revanche, dans le dernier cas, on suppose que
le taux de croissance d’une économie est d’autant plus fort que la distance qui la sépare de
son propre état régulier est élevée. Il convient de souligner que les régressions permettant de
tester ces hypothèses sont dérivées du modèle néoclassique de croissance (ou de son
extension avec capital humain proposée par Mankiw et al., 1992). Cependant, le test de
l’hypothèse de β-convergence ne permet pas de discriminer le modèle néoclassique des
modèles de croissance endogène pour lesquels la divergence des économies est souvent
admise. De ce point de vue, l’interprétation des régressions de β-convergence est relativement
ambiguë.

D’autres tests de convergence ont été proposés dans la littérature. Ainsi, l’hypothèse
de clubs de convergence implique que, selon les conditions initiales des économies, ces
dernières convergent vers différents niveaux d’équilibre de produit par tête. Ces modèles sont
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issus des modèles de croissance néoclassiques avec hétérogénéité des agents (Galor, 1996) ou
des modèles de croissance avec équilibres multiples (Azariadis et Drazen, 1990). Le test de σ-
convergence porte sur l’évolution dans le temps d’un indicateur de dispersion de la
distribution des produits par tête de l’échantillon étudié. Quah (1993a, 1993b, 1996) propose
quant à lui d’étudier l’évolution de la distribution des produits par tête et de la mobilité des
économies dans cette distribution. Enfin, Bernard et Durlauf (1995, 1996) proposent le
concept de convergence stochastique, basé sur l’étude des propriétés des séries temporelles.

Tous ces concepts de convergence posent des problèmes d’interprétation et
d’estimation que nous détaillons dans la deuxième section du premier chapitre. Cependant,
nous soulignons qu’un problème supplémentaire, rarement évoqué, existe. En effet, tous ces
concepts de convergence supposent que les économies étudiées sont des « îles isolées »
(Quah, 1996b), n’interagissant pas entre elles. Pourtant, entre pays, et plus encore entre les
régions, les interactions spatiales sont nombreuses et la position absolue et relative des
régions dans les espaces étudiés n’est pas neutre. Plus précisément, on observe le plus souvent
une concentration spatiale des économies pauvres et des économies riches. Tous ces éléments
ne peuvent pas être négligés car, sur un plan économétrique, la répartition particulière des
données qui résulte de ces phénomènes d’agglomération peut impliquer une corrélation des
erreurs qui devrait prise en compte. Par ailleurs, les phénomènes de polarisation dans l’espace
(comme la polarisation de type Nord-Sud) sont susceptibles de correspondre à des
phénomènes de convergence en clubs et devraient également être testés.

Ces « oublis » sont d’autant plus étranges que les phénomènes d’agglomération et de
polarisation spatiale des activités sont bien connus et qu’ils peuvent être reliés aux modèles
d’économie géographique. La troisième section détaille quelques uns de ces modèles afin de
montrer pourquoi les activités économiques ne sont pas réparties aléatoirement dans l’espace,
comment des phénomènes de polarisation peuvent apparaître dans des espaces économiques
intégrés et enfin, comment les schémas de répartition géographique interagissent avec les
mécanismes de croissance des économies.

Une fois définies les raisons permettant de justifier pourquoi la dimension spatiale doit
être intégrée dans l’analyse de la convergence des économies, le deuxième chapitre a pour
objectif de présenter les méthodes statistiques et économétriques permettant de réaliser cet
objectif : il s’agit des techniques de la statistique et de l’économétrie spatiales.

Les phénomènes précédemment décrits peuvent être reliés à deux concepts. Ainsi, la
concentration géographique de valeurs similaires fait référence à la notion d’autocorrélation
spatiale et la polarisation des activités en un schéma centre-périphérie peut être reliée à la
notion d’hétérogénéité spatiale. Dans une première section, nous montrons déjà que la
topologie du système est spécifiée de manière exogène par les matrices de poids. Ces
dernières permettent la construction de variables spécifiques, appelées variables décalées, qui
relient une observation à ses voisines. La notion de voisinage peut être définie sur la base de
l’existence d’une frontière commune entre les observations ou en fonction de la distance qui
sépare les centroïdes des unités spatiales. Nous présentons alors les méthodes statistiques
permettant, dans une série spatiale, de détecter les deux effets spatiaux. Ces techniques,
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dénommées « analyse exploratoire des données spatiales », sont récentes (Getis et Ord, 1992 ;
Anselin, 1995, 1996) et elles permettent de caractériser la forme de l’autocorrélation et de
l’hétérogénéité spatiales. Plus précisément, deux formes d’autocorrélation spatiale peuvent
être détectées. D’une part, la forme globale indique si, au sein de l’espace étudié, la
concentration géographique de données similaires est significative ou non (statistique I de
Moran ou statistique c de Geary). D’autre part, une forme locale précise, au sein du schéma
global précédent, où se localisent les concentrations géographiques significatives de valeurs
similaires (statistiques de Getis-Ord et statistiques LISA) et si certaines observations et leurs
voisines se détachent de cette tendance (diagramme de Moran et statistiques LISA).

Dans une deuxième section, les méthodes économétriques permettant de prendre en
compte l’autocorrélation spatiale sont détaillées. La présentation est principalement axée sur
les modèles linéaires en coupe transversale même si quelques extensions, portant sur les
modèles de données de panel, les modèles à variables qualitatives ou les modèles d’équations
simultanées sont rapidement présentés. La prise en compte de l’autocorrélation spatiale peut
s’effectuer à l’aide de plusieurs spécifications conduisant à des interprétations différentes des
coefficients associés aux effets de débordement géographiques. Ainsi, dans le modèle
autorégressif, l’autocorrélation spatiale porte sur la variable expliquée alors que dans le
modèle régressif croisé, l’autocorrélation spatiale porte sur une ou plusieurs variables
explicatives, ce qui permet de capter directement les effets de débordement géographiques
associés à ces variables. Enfin, dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs, des
effets de débordement géographiques peuvent être indirectement associés aux différentes
variables de la régression. Des problèmes d’estimation se posent dans le modèle autorégressif
et le modèle à erreurs spatialement autocorrélées : les estimateurs obtenus à l’aide de la
méthode des Moindres Carrés Ordinaires ne sont pas convergents et/ou sont inefficients. Nous
détaillons alors les méthodes d’estimation adaptées à ces modèles (méthode du maximum de
vraisemblance, des variables instrumentales et des moments généralisés) ainsi que les tests
d’inférence statistique permettant de déterminer la spécification la plus adaptée pour
l’autocorrélation spatiale.

Dans la troisième section, nous abordons le phénomène de l’hétérogénéité spatiale qui
se traduit par une différenciation des comportements dans l’espace. Dans une régression
économétrique, ce phénomène est modélisé à l’aide de coefficients variables et/ou d’une
hétéroscédasticité variable dans l’espace. Les méthodes présentées sont relativement
« standards », même si leur adaptation dans le cadre spatial permet de mettre en évidence des
interprétations intéressantes, comme par exemple une instabilité structurelle liée à la
localisation des observations ou une variation continue des paramètres dans tout l’espace
étudié. La présence simultanée d’autocorrélation et d’hétérogénéité spatiales est plus
complexe à traiter et les méthodes d’estimation et d’inférence doivent être adaptées. Nous
présentons alors un panorama de ces méthodes. Ce problème est d’autant plus important que
les liens unissant ces deux effets spatiaux sont complexes et il convient alors de mener, au
préalable, des analyses exploratoires des données spatiales pour approcher les formes prises
par ces effets.
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Les trois chapitres suivants ont pour objet d’appliquer ces méthodes en conduisant
différentes études empiriques du processus de convergence au sein d’un échantillon de 138
régions européennes sur la période 1980-1995. D’une part, nous mettons en pratique les
méthodologies exposées dans le chapitre 2 et d’autre part, nous mettons en évidence la façon
dont l’environnement géographique des régions influence les phénomènes de convergence.

Le troisième chapitre présente comment l’analyse exploratoire des données spatiales
permet de caractériser les phénomènes d’autocorrélation et d’hétérogénéité spatiales dans la
répartition des PIB par tête en niveau et en taux de croissance.

La base de données Eurostat-Regio, l’échantillon utilisé et les problèmes
méthodologiques associés à l’utilisation de cette base de données sont d’abord détaillés. Pour
étudier le processus de convergence, il est souhaitable de disposer d’une période la plus
longue possible. Pour atteindre cet objectif, tout en travaillant sur des données homogènes,
tant au niveau des modalités de calcul que des unités statistiques, nous n’avons pu retenir, sur
cette base de données Regio, que 138 régions européennes sur toutes les années de la période
1980 à 1995 : l’Allemagne (30), la Belgique (11), le Danemark (1), l’Espagne (16), la France
(21), la Grèce (13), l’Italie (20), le Luxembourg (1), les Pays-Bas (9), le Portugal (5) et le
Royaume-Uni (11). Outre ce problème de disponibilité des données, deux autres problèmes
sont discutés. Ils concernent le découpage régional utilisé dans les statistiques européennes et
les méthodes mises en œuvre pour corriger les PIB des pouvoirs d’achat. Nous détaillons ainsi
les modes de découpage en NUTS (Nomenclature des Unités Territoriales Statistiques) et
rappelons les avantages et les inconvénients associés aux séries des PIB régionaux par tête en
Ecus et en SPA (Standard de Pouvoir d’Achat). Aucune série n’étant « meilleure » que l’autre
pour nos études empiriques, il convient d’utiliser les deux séries même si l’utilisation des
séries en SPA produit un certain lissage des disparités régionales. Nous prenons soin de
mentionner les différences les plus importantes de résultats obtenus selon la série utilisée et
adoptons, si nécessaire, les méthodes statistiques appropriées à l’étude de chaque série. Enfin,
le problème de la robustesse des résultats associé au choix de la matrice de poids, est soulevé.
Compte tenu de la configuration géographique propre à l’Union Européenne et à notre
échantillon, nous ne choisissons pas de travailler avec des matrices de contiguïté, mais optons
pour des matrices de distance et des matrices dites « des plus proches voisins ». Ainsi, chaque
étude empirique effectuée dans la thèse sera conduite avec 6 matrices de poids. Les résultats
obtenus restent similaires quelles que soient les matrices de poids utilisées, ce qui atteste de
leur robustesse, et une méthode d’étude de cette robustesse est proposée pour certaines de nos
analyses empiriques.

Dans la deuxième section, nous étudions les phénomènes d’autocorrélation spatiale sur
les niveaux de PIB par tête pour chaque année de la période 1980-1995. Dans ce cadre
particulier, l’autocorrélation spatiale, mesurée par la statistique I de Moran, est globalement
positive : elle se caractérise par une concentration de régions possédant des PIB par tête
similaires. Les méthodes de l’analyse exploratoire locale des données spatiales permettent
notamment de repérer les concentrations significatives de richesse et de pauvreté. Les
premières se situent au « cœur » de l’Europe alors que les secondes concernent les régions
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périphériques, la plupart étant éligibles à l’objectif 1. Peu de régions se détachent
significativement de ce schéma global au cours de la période. Une première conclusion,
portant sur les PIB par tête en niveaux, est donc la détection d’une polarisation Nord-Sud
persistante, ce qui traduit une forme particulière d’hétérogénéité spatiale. Les statistiques
locales posent un problème de comparaisons multiples et nous suggérons, dans le cadre des
matrices des plus proches voisins, une approximation permettant de rendre les procédures de
tests moins restrictives que celles utilisées habituellement. La robustesse de ces résultats aux
différentes matrices de poids est également évaluée, à l’aide d’une application originale des
matrices de transition.

La même analyse, conduite sur les taux de croissance annuels moyens entre 1980 et
1995, permet de mettre en évidence les liens entretenus par le dynamisme d’une région avec
ses régions voisines. Cette section permet d’aboutir à une première évaluation de l’évolution
des disparités géographiques en termes de taux de croissance en relation avec le PIB par tête.
L’hétérogénéité des processus de croissance est confirmée en observant l’enrichissement
continu de certaines régions malgré un niveau de départ relativement élevé alors que d’autres
régions stagnent, voire régressent.

Dans le quatrième chapitre, les résultats exploratoires fournis dans le chapitre
précédent sont repris afin d’évaluer, dans le cadre de modèle de  β-convergence, le rôle joué
par les facteurs géographiques : la localisation des régions et les effets de débordement
géographiques.

Dans un premier temps, nous considérons uniquement le phénomène de
l’autocorrélation spatiale, ce qui permet de modéliser de façon particulière l’équation de
β-convergence et d’interpréter les coefficients estimés en termes d’effets de débordement
géographiques entre les régions. En particulier, nous montrons que différents processus
spatiaux peuvent être mis en évidence à l’aide de ces spécifications : un processus de
diffusion spatiale de choc aléatoire affectant les régions et/ou un processus de multiplicateur
spatial sur la variable expliquée. Le point de départ est l’équation de β-convergence absolue,
estimée par les Moindres Carrés Ordinaires, sur laquelle nous procédons à différents tests afin
de détecter l’autocorrélation spatiale. Les spécifications les plus appropriées intégrant
l’autocorrélation spatiale sont ensuite estimées en vérifiant leur pertinence à l’aide des
différents tests présentés dans le deuxième chapitre. Le modèle final auquel nous aboutissons
intègre un effet de diffusion spatiale : un choc aléatoire dans une région se diffuse à
l’ensemble du système régional, l’amplitude de l’effet de choc diminuant avec la distance à la
région émettrice. Tout d’abord, nous évaluons par simulation, dans le cadre de notre
échantillon, les effets d’un choc sur la région Ile-de-France et estimons le processus de
diffusion spatiale associé à ce choc. Ensuite, nous généralisons ces simulations à l’ensemble
du système régional en proposant une méthodologie originale permettant d’étudier et
d’évaluer globalement l’impact reçu et l’impact émis par une région lorsqu’un choc aléatoire
est affecté à chaque région du système régional européen étudié. Nous mettons en évidence,
toujours par simulation, qu’en matière de réception, les régions occupant une position
géographique centrale sont avantagées, tandis que l’impact émis est en accord avec le
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dynamisme économique et la localisation des régions. Ces résultats soulignent une forme de
verrouillage géographique du schéma centre-périphérie.

Dans la troisième section, le phénomène de polarisation spatiale est intégré sous la
forme d’un schéma Nord-Sud afin de vérifier si cette polarisation reflète l’existence de deux
clubs de convergence au sein des régions européennes. Une méthode de constitution des clubs
sur critère spatial est proposée. Ainsi, la composition des groupes Nord et Sud est déduite de
l’analyse exploratoire des données spatiales, effectuée dans le deuxième chapitre, sur la série
des PIB régionaux par tête en 1980, pour éviter le problème du biais de sélection
d’échantillon soulevé par De Long (1988). Plus précisément, nous nous servons des
indicateurs locaux d’autocorrélation spatiale les plus appropriés compte tenu des spécificités
des séries lorsqu’elles sont évaluées en Ecus ou en SPA. Ainsi, pour les données en Ecus,
nous utilisons les indicateurs locaux d’association spatiale d’Anselin (1995). Le groupe Nord
comprend 90 régions, caractérisées par une association de type HH (« Haut-Haut »), tandis
que le groupe Sud est constitué de 45 régions, caractérisées par une association de type BB
(« Bas-Bas »). Seules 3 régions sur les 138 régions de l’échantillon ne peuvent pas être
affectées à l’un ou l’autre groupe. En revanche, pour la série des PIB par tête évalués en SPA,
la discrimination en deux groupes est meilleure lorsque l’on utilise les statistiques d’Ord et
Getis (1995). Le groupe Nord est constitué des 93 régions associées à une valeur positive de
la statistique et le groupe Sud des 40 régions associées à une valeur positive de la statistique.
Les régimes spatiaux étant ainsi définis de manière appropriée suivant la variable étudiée,
l’équation de β-convergence en présence d’hétérogénéité peut être estimée. Il apparaît qu’il
n’est pas possible de rejeter l’hypothèse d’absence d’hétéroscédasticité en groupes. En
revanche, il apparaît une instabilité structurelle des coefficients sous la forme de deux régimes
spatiaux Nord/Sud. Nous soulignons, à travers nos études empiriques, les problèmes
supplémentaires d’estimation et d’inférence que pose l’intégration simultanée de
l’autocorrélation et de l’hétérogénéité spatiales. Les résultats obtenus indiquent l’existence de
deux clubs de convergence spatiaux, les régions du groupe Sud convergent entre elles alors
que l’hypothèse de convergence est systématiquement rejetée pour le groupe des régions
Nord. Ces estimations supposent cependant que le coefficient d’autocorrélation spatiale est
identique dans les deux régimes et entre les deux régimes. Pour répondre à cette limite, nous
proposons enfin une spécification de l’équation de β-convergence en clubs permettant de
tester l’existence d’effets propres à chaque club et d’un effet entre les clubs par l’estimation et
le test de la significativité de coefficients d’autocorrélation spatiale intra- et inter-club.
L’hypothèse d’égalité de ces coefficients ne peut cependant pas être rejetée.

Compte tenu des nombreux problèmes théoriques et empiriques auxquels est
confrontée l’hypothèse de β-convergence, le cinquième et dernier chapitre a pour objectif de
montrer comment les facteurs géographiques peuvent être combinés à la dimension
temporelle en utilisant un concept alternatif de convergence. Le point de départ est l’analyse
de la convergence proposée par Quah (1993a, 1993b, 1996a, 1996b). Dans cette approche, la
convergence est mesurée à partir de l’évolution de la forme des distributions des PIB par tête
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sur la période étudiée et à partir de l’évaluation de la mobilité des régions au sein de cette
distribution.

Dans un premier temps, nous appliquons ces méthodes à notre échantillon sans
intégrer la dimension spatiale. Pour cela, nous estimons, par des méthodes non-paramétriques,
des fonctions de densité des PIB par tête relatifs à la moyenne européenne afin de détecter les
principaux changements de forme de cette densité. Ensuite, les trajectoires individuelles des
régions et la mobilité de ces dernières au sein de la distribution des PIB par tête sont étudiées
en utilisant des matrices de transition associées à des chaînes de Markov. Ces dernières
passent par la discrétisation de la distribution des PIB par tête en un certain nombre de classes
de PIB et par l’estimation de probabilités de transition entre ces différentes classes. La
mobilité des régions et les schémas de convergence obtenus à l’aide de cette méthode sont
analysés par le calcul de divers indices de mobilité et le calcul de la distribution de long terme
ou distribution ergodique. Nous montrons ainsi une très faible mobilité inter-classes, une forte
persistance des régions à l’intérieur de chaque classe et un biais progressif de la distribution
des PIB vers les régions relativement pauvres.

Dans un second temps, l’espace est explicitement intégré au sein de l’analyse
précédente. Ce choix est d’abord justifié en montrant que les régions subissant une hausse ou
une baisse dans la distribution des PIB sont fortement spatialement autocorrélées. Diverses
méthodes sont alors appliquées permettant d’étudier comment les transitions des régions sont
affectées par leur environnement géographique. L’une de ces solutions conduit à la perte de la
dimension temporelle dans l’analyse alors qu’une autre méthode ne permet d’évaluer que la
convergence intra-régionale, c’est-à-dire la façon dont les régions se comportent par rapport à
leurs voisines. Nous appliquons finalement la méthode proposée par Rey (2001) permettant
d’évaluer une forme de convergence interrégionale tout en captant la façon dont les
trajectoires des régions dans la distribution des PIB par tête sont influencées par le
comportement des régions voisines. Par ailleurs, nous étendons cette méthodologie en
proposant un test de stationnarité spatiale des probabilités de transition. Les résultats obtenus
permettent de souligner la dépendance à l’environnement géographique : la probabilité qu’une
région améliore son classement dans la distribution des PIB par tête est d’autant plus faible
qu’elle est entourée de régions pauvres, ce qui peut encore une fois être rapproché de l’idée du
verrouillage géographique.

Cette thèse vise donc à apporter des éléments de compréhension sur les liens
qu’entretiennent localisation géographique, disparités régionales et convergence des régions
européennes. Tout d’abord, elle apporte une synthèse critique des fondements théoriques et
économétriques de l’hypothèse de convergence. Ensuite, elle propose les méthodes
appropriées permettant de renouveler le débat sur la convergence lorsque les disparités
géographiques sont prises en compte. Enfin, elle présente des résultats empiriques sur les
conséquences en termes de polarisation et de concentration géographiques que génère la prise
en compte de ces disparités.
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Chapitre 1
Disparités géographiques et convergence :

Un nouveau débat

L’objectif de ce chapitre est de présenter deux revues de littérature sur les modèles de
croissance et d’économie géographique, afin de positionner le cadre théorique dans lequel
nous nous inscrivons et de montrer comment la prise en compte des disparités géographiques
renouvelle le débat sur la convergence des économies.

En première approche, on peut se contenter d’observer les disparités spatiales sans
pour autant chercher à les expliquer. La localisation des pays ou des régions riches, de même
que celle des pays ou des régions pauvres, ne présente pas d’intérêt en soi. Cependant, cette
approche peut s’avérer insatisfaisante car elle conduit à négliger les liens entre le
fonctionnement des systèmes économiques et les schémas de répartition spatiale des activités
économiques : quels sont-ils et comment évoluent-ils ? Les théories de l’économie
géographique peuvent être mobilisées dans ce but.

L’économie géographique a deux origines. D’un côté, elle provient d’une remise en
cause des modèles néoclassiques de commerce international. Krugman (1991a, 1991b, 1993b)
a ainsi proposé des modèles d’équilibre interrégionaux visant à expliquer les formations
d’agglomérations sans faire appel aux avantages comparatifs. D’un autre côté, l’économie
géographique est issue d’un dépassement de la Nouvelle Economie Urbaine et se rattache aux
théories de la formation de l’espace urbain (Ogawa et Fujita, 1980, 1989 ; Fujita, 1989) ou
aux modèles d’équilibres inter-urbains (Henderson, 1987 ; Abdel-Rahman, 1994, 1996). Sur
un plan méthodologique, ce courant a pour objectif d’expliquer la formation et le
développement des agglomérations, c’est-à-dire la localisation simultanée des agents au sein
d’espaces régionaux ou urbains.

Pour notre argumentation, nous nous basons sur les modèles interrégionaux 5. Trois
résultats théoriques importants sont mis en évidence pour les économies contemporaines.
Tout d’abord, elles sont caractérisées par une situation de concurrence monopolistique, par
des systèmes de production à rendement croissants, par l’importance des innovations et des
externalités de connaissance... Dans ces conditions, les calculs économiques des agents les

                                                          
5 De nombreuses revues de la littérature de ces modèles sont actuellement  disponibles : Duranton (1997) ;
Ottaviano et Puga (1997, 1998) ; Fujita et Thisse (1997, 2000a, 2000b) ; Baumont et Huriot (1999) ; Ghio
(1999a, 1999b) ; Schmutzler (1999), Neary (2001). On parle alors parfois de « Nouvelle Economie
Géographique ».
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incitent à se regrouper en un petit nombre de lieux et les disparités spatiales sont expliquées
par le fonctionnement des économies. Ensuite, les politiques d’intégration régionale
renforcent ces tendances. Enfin, il existe des interactions entre l’évolution des disparités
économiques et les disparités spatiales comme l’illustre, par exemple, la persistance des
regroupements géographiques de régions riches ou de régions pauvres.

Il existe un cadre théorique et empirique important consacré à l’étude des disparités
économiques et de leurs évolutions. Pourtant, les théories de la croissance et les analyses de la
convergence des économies intègrent rarement les disparités spatiales dans leur analyse.
Ainsi, ce n’est que récemment, à la faveur du renouvellement des théories de la croissance au
sein du courant de la croissance endogène, qu’un cadre théorique, intégrant les mécanismes de
formation des agglomérations (c’est-à-dire de formation des disparités spatiales) et les
processus de croissance, s’est construit et développé (Baumont, 1997).

Nous abordons ainsi l’analyse des disparités géographiques en suivant la logique
suivante : tout d’abord, nous examinons les concepts de convergence associés aux théories de
la croissance néoclassique. Ensuite, nous comparons l’idée de la convergence-rattrapage, qui
en est issue, avec d’autres concepts de convergence. Enfin, nous montrons comment la prise
en compte des disparités géographiques est de nature à renouveler le débat sur la convergence.
Les différentes synthèses de la littérature présentées au cours de chapitre sont alors
principalement effectuées dans le but d’enrichir ce débat.

Notre positionnement est essentiellement empirique et nous développons nos
arguments sur la base des méthodes d’estimations habituellement employées pour évaluer
l’évolution des disparités économiques. Nous discutons des limites de ces méthodes et
souhaitons montrer que la prise en compte des disparités géographiques nécessite l’utilisation
de méthodes appropriées.

Pour aborder ces différentes questions, nous précisons dans une première partie les
différents concepts de convergence dérivés du modèle de croissance néoclassique
(section 11). Le point de départ est le modèle de Solow et nous insistons sur l’idée de
convergence déduite de ce modèle, afin de positionner clairement les remises en causes
proposées par les théories de la croissance endogène. En particulier, nous souhaitons éclairer
le débat qui oppose souvent trop rapidement l’association « modèle néoclassique de
croissance et convergence » à l’association « modèles de croissance endogène et
divergence ».

Dans une deuxième partie, nous proposons une synthèse des différents concepts de
convergence (section 12). Les principaux enseignements qui peuvent être déduits de chaque
concept de convergence sont ainsi mis en évidence. Nous soulignons également leurs limites
et discutons des méthodes d’estimation de l’évolution des disparités qui leur sont associées.
Nous sommes alors amenés à reconnaître « l’oubli », dans toutes ces approches, de la
dimension spatiale des données. Il s’agit d’une limite supplémentaire pour deux raisons.
D’une part, des problèmes économétriques d’estimation des équations de convergence se
posent effectivement dans ce cas. D’autre part, des fondements théoriques existent pour
souligner le rôle de l’espace dans l’analyse des phénomènes économiques.
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La dernière partie vise alors à montrer comment le cadre théorique des modèles
d’économie géographique et des modèles de la « synthèse géographie-croissance » peuvent
soutenir notre argumentation (section 13). Les premiers permettent d’expliquer la tendance à
la polarisation des activités et à la concentration de régions similaires. Les seconds permettent
de montrer qu’il existe des interactions entre croissance et schémas géographiques. Ces
modèles offrent, par ailleurs, un cadre propice à l’étude de l’impact de politiques d’intégration
économique sur l’évolution des disparités régionales. Ceci est particulièrement intéressant
dans le contexte de l’Union Européenne que nous avons choisi d’étudier dans les travaux
empiriques de la thèse.
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SECTION 11 :
CONVERGENCE ET MODELES DE CROISSANCE

Le but de cette section est de présenter les différentes implications, en termes de
convergence des économies, du modèle de croissance néoclassique et des modèles de
croissance endogène.

Le modèle de croissance néoclassique, ou modèle de Solow-Swan, est basé sur des
rendements d'échelle constants et une productivité marginale du capital décroissante. Il
conduit à un résultat de convergence au sens où toutes les économies auront le même taux de
croissance à long terme. En outre, si l’on suppose que les économies sont semblables en
termes de technologie et de préférence, elles convergeront également vers un même niveau de
produit par tête (paragraphe 111).

Ces prévisions, optimistes quant aux perspectives de développement des économies
les plus pauvres, ont cependant été souvent invalidées. Les hypothèses et les conclusions du
modèle de croissance néoclassique ont notamment été remises en cause par les théoriciens de
la croissance endogène (Romer, 1986 ; Lucas, 1988 ; Aghion et Howitt, 1992). Ces modèles
ont pour but d’expliquer la formation du taux de croissance de long terme (exogène dans le
cadre néoclassique) et de montrer qu’il dépend des caractéristiques des économies. Les
disparités de produit par tête auront le plus souvent tendance à persister voire à s’aggraver
dans le long terme (paragraphe 112).

Alors que le modèle néoclassique prédit une convergence des économies en termes des
taux de croissance, voire en termes des niveaux de production par tête pour des économies
similaires, la plupart des modèles de croissance endogène concluent à une persistance des
niveaux d’inégalités internationales et interrégionales. Le test de l’hypothèse de convergence
constituerait alors un moyen relativement simple permettant de discriminer entre les deux
familles de modèles de croissance. Nous montrons que cette conclusion est erronée
(paragraphe 113).

111 La convergence dans le modèle néoclassique

Le concept de convergence, inscrit au cœur du modèle néoclassique de croissance de
Solow-Swan, traduit l’idée qu’une économie converge dans le long terme vers un état de
croissance dit régulier. Tout d’abord, nous présentons rapidement cette notion de base
(paragraphe 111.1). Ensuite, nous abordons la façon dont les concepts de convergence
absolue et de convergence conditionnelle se déduisent de ce modèle (paragraphe 111.2).
Enfin, nous montrons comment le capital humain a été récemment intégré par Mankiw et al.
(1992) dans le cadre du modèle de croissance néoclassique afin de mieux rendre compte des
disparités internationales de croissance (paragraphe 111.3).
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 111.1 Les mécanismes de la croissance dans le modèle de Solow-Swan

Nous considérons une version simplifiée du modèle de Solow-Swan en économie
fermée (Solow, 1956 ; Swan, 1956). Du côté de la demande, le comportement de
consommation des ménages est de type keynésien (la propension à épargner est une part
constante du revenu). Du côté de l'offre, le secteur des entreprises produit un bien unique
composite pouvant alternativement servir à l'investissement ou à la consommation. Il y a
concurrence parfaite sur le marché du bien comme sur celui des facteurs de production, qui
sont au nombre de deux : le capital et le travail.

Formellement, supposons une fonction de production de type Cobb-Douglas à facteurs
substituables et à rendements constants de la forme suivante :

αα −= 1)( tttt LAKY 10 << α  [1.1]

où tY  représente le niveau de production à la date t, tK  le stock de capital physique, tL  la

quantité de facteur travail et tA  le niveau de la technologie. Le progrès technique est supposé

neutre au sens de Harrod : il augmente l’efficacité du facteur travail. tt LA  est donc considéré
comme la force de travail mesurée en unités effectives, incorporant à la fois le montant du
travail ainsi que la productivité du travail déterminée par la technologie disponible.

Cette fonction de production néoclassique satisfait les conditions traditionnelles
suivantes :

1. Les productivités marginales sont positives et décroissantes par rapport à chaque facteur
de production. La fonction de production est donc concave.

2. La production se fait à rendements d'échelle constants. On peut donc réécrire la fonction
de production sous forme intensive :

α
tt ky ˆˆ =  [1.2]

où tttt LAYy /ˆ =  et tttt LAKk /ˆ =  sont respectivement le produit et le capital par unités de
travail effectif.

3. Les conditions d'Inada (1963) sont respectées : la productivité marginale du capital
(respectivement du travail) tend vers l'infini lorsque le capital (respectivement le travail)
tend vers 0, et tend vers 0 lorsque le capital (respectivement le travail) tend vers l'infini.
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On suppose que le travail et le progrès technique croissent respectivement aux taux
exogènes et constants n et g :

nt
t eLL 0=  [1.3]

gt
t eAA 0=  [1.4]

Le nombre d’unités de travail effectif tt LA  croît donc au taux gn + .

Le stock de capital est supposé croître avec l'investissement et décroître avec la
dépréciation : ttt KIK ⋅−= δ!  où tK!  représente la dérivée de tK  par rapport au temps, δ  est
le taux de dépréciation du capital.

Soit ks  la fraction constante de la production qui est investie dans la formation de
capital physique. Dans ces conditions, le stock de capital par unités de travail effectif évolue
de la façon suivante :

ttkt kgnysk ˆ)(ˆˆ δ++−=!            [1.5a]

soit : ttkt kgnksk ˆ)(ˆˆ δα ++−=!            [1.5b]

où k!̂  désigne la dérivée de k̂  par rapport au temps 6.

Les hypothèses faites sur la fonction de production (concavité, rendement marginal
décroissant du capital) assurent généralement l'existence, la stabilité et l'unicité de la solution

de long terme (état régulier) *k̂  qui est définie pour 0ˆ =k!  dans [1.5b].

Résoudre l’équation : ** ˆ)(ˆ kgnksk δα ++=  permet de déterminer le niveau de capital
par unités de travail effectif à l’état régulier :
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La résolution du modèle permet donc de montrer qu’à l’état régulier le niveau du
produit par unité de travail effectif atteint la valeur constante *ŷ  définie par :

)ln(
1

ln
1

ˆln * δ
α

α
α

α ++
−

−
−

= gnsy k  [1.8]

On en déduit l’expression du niveau du produit par tête à l’état régulier :

)ln(
1

ln
1

lnln 0
* δ

α
α

α
α ++

−
−

−
++= gnsgtAy k  [1.9]

Le niveau du produit par tête à l’état régulier dépend donc positivement du taux d’épargne et
négativement du taux de croissance de la population.

Pour obtenir le taux de croissance de long terme de l’économie, il suffit de prendre la
dérivée par rapport au temps de cette dernière expression :

g
dt

yd =
*ln            [1.10]

On obtient le résultat bien connu selon lequel le taux de croissance du produit par tête est égal
au taux de progrès technique g. Le taux de croissance du produit est égal à n + g. Le taux de
croissance est donc exogène et ne peut être modifié par des mesures de politique économique.
Ainsi, le modèle de Solow conduit par hypothèse à une égalisation des taux de croissance
entre les différentes économies à long terme puisque le progrès technique est supposé être un
bien non rival accessible à tous.

En revanche, ce résultat montre qu’en l’absence de progrès technique ( 0=g ), le
modèle néoclassique aboutit à un résultat d’étouffement de la croissance à long terme : le
capital et le produit par tête sont constants dans le long terme. Ce résultat est dû à l’hypothèse
centrale de la décroissance de la productivité marginale du capital.

En conclusion, dans le modèle néoclassique, la croissance a deux origines. D’une part,
la croissance à l’état régulier est associée à la croissance de la productivité et à celle de la
population. D’autre part, il y a une croissance transitoire associée au déplacement de
l’économie à partir d’un stock de capital initial vers le stock de capital à l’état régulier. Nous
nous intéressons maintenant à ce deuxième aspect et au processus de convergence qui en
découle.
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111.2 Le processus de convergence vers l’état régulier : présentation et tests

Le modèle néoclassique simple présenté dans le paragraphe précédent possède des
implications optimistes du point de vue de la dynamique de la transition vers l'état régulier,
c’est-à-dire de la convergence. En effet, les économies les plus pauvres ont une plus grande
incitation à épargner et croissent donc plus vite pour une part donnée d'investissement. Ainsi,
elles vont graduellement réduire la distance qui les sépare des économies les plus riches, dans
lesquelles le stock de capital par tête est plus élevé. En conséquence, le rendement du capital
y est plus faible, ce qui explique que l'accumulation du capital y soit plus lente que dans les
économies pauvres. Dans ces conditions, on observe à la fois une convergence en niveau
(toutes les économies atteignent le même niveau de produit et de capital par tête à l’état
régulier) et une convergence en taux (à l’état régulier toutes les économies croissent au même
rythme que celui du progrès technique). Les différences de taux de croissance observées aux
niveaux international et régional ne sont ainsi que transitoires. C’est l’hypothèse de
convergence absolue (paragraphe 111.21).

Cette conclusion n’est cependant valide que si toutes les économies sont caractérisées
par les mêmes paramètres structurels. Dans le cas contraire, chaque économie est caractérisée
par son propre état régulier et seule une convergence en taux est observée. C’est l’hypothèse
de convergence conditionnelle (paragraphe 111.22).

Le test de l’hypothèse de convergence s’effectue formellement sur la base d’une
approximation linéaire autour de l’état régulier, ce qui permet d’obtenir une estimation
quantitative de la vitesse de convergence vers cet état régulier (paragraphe 111.23).

111.21 Convergence pour des économies identiques

Formellement, considérons à nouveau l'équation dynamique fondamentale [1.5b] du
modèle de croissance néoclassique. Le taux de croissance de tk̂ , le capital par unité de travail

effectif, s'obtient en divisant [1.5b] par k̂  :

)(ˆ
ˆ
ˆ

1
ˆ δα ++−== − gnksg

k
k

tkk
t

t
!

           [1.11]

L'équation [1.11] implique que le stock de capital d'une économie croît si
)(ˆ 1 δα ++>− gnks tk  et diminue sinon.

Par exemple, nous représentons dans la figure 1.1 deux régions possédant la même
fonction de production néoclassique ainsi que les mêmes caractéristiques structurelles n, δ  et
s. On suppose que le capital par unité de travail effectif initial de la première région est
inférieur à celui de la deuxième région. Pourtant, puisque les deux économies possèdent les
mêmes paramètres de production, elles vont converger vers le même point d'équilibre *k̂  : à
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gauche de l'état régulier, le taux de croissance de k̂  est positif (la courbe 1ˆ −α
tkks  est située au

dessus de δ++ gn ) alors qu'à droite de l'état régulier, le taux de croissance de k̂  est négatif.

Figure 1.1 : Dynamique dans le modèle de Solow-Swan – économies 

De ce modèle, on déduit que la dotation en capital des économies p
vite que celle des économies riches. Les économies pauvres rattrapent les é
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Par conséquent, le modèle de croissance néoclassique implique la
termes de capital et de production par tête. Si toutes les économies ont 
technique (la fonction de production est la même pour toutes les économies
taux de dépréciation δ), alors toutes les économies, structurellement similair

Taux de croissance > 0

Taux de cro

1̂k 2k̂ *k̂
δ+n
i

a
c

g

i

 
a
,

issance < 0

1ˆ −αks
 tk

ˆ

dentiques

uvres croît 
onomies ric
 effet, de [1

ort au temps

2k̂< , le tau
ions conver

nsi qu’au ca

convergenc
ccès à la m
 de même qu
es en termes
plus
hes,

.11],

 est
x de
gent

pital

e en
ême
e le
 des

tk



Chapitre 1 – Disparités géographiques et convergence : un nouveau débat

-22-

paramètres s, n et δ, et ne différant entre elles que par la quantité initiale de capital par tête,
vont converger vers le même état régulier et vers un même taux de croissance, quelle que soit
la valeur initiale du capital par tête. Durant la transition, les économies les plus pauvres
connaîtront donc des taux de croissance de k et de y plus élevés que ceux des économies
riches.

Cette hypothèse selon laquelle les économies pauvres connaissent une croissance par
tête plus rapide que les économies riches, sans que cela dépende d'autres caractéristiques de
ces économies, est appelée convergence absolue.

111.22 Convergence pour des économies différentes

Si les économies ne possèdent pas toutes les mêmes paramètres structurels, leurs états
réguliers diffèrent également. Par exemple, la figure 1.2 représente deux économies qui
diffèrent entre elles par deux aspects : elles ont des stocks initiaux de capital par unité de
travail effectif différents 21

ˆˆ kk <  ainsi que des taux d'épargne différents ( 21 kk ss < ). En
conséquence, les quantités de capital par unités de travail à l'état régulier sont différentes

( *
2

*
1

ˆˆ kk < ).

Figure 1.2 : Dynamique dans le modèle de Solow-Swan – économies 
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Dans les conditions décrites par le graphique, la distance entre la courbe 1ˆ −α
tkks  et la

ligne δ++ gn  est plus grande pour l'économie 2 (économie riche). Le taux de croissance de
l'économie 2 est donc plus élevé que celui de l'économie 1 (économie pauvre). Une économie
pauvre peut donc croître moins vite qu'une économie riche. Chaque économie converge vers
son propre état régulier et la vitesse de convergence vers cet état régulier est inversement
reliée à la distance qui la sépare de cet état régulier. L'hypothèse selon laquelle les économies
convergent vers différents états réguliers (mais à un même taux de croissance à l'état régulier)
est appelée convergence conditionnelle.

111.23 Le test de l’hypothèse de convergence

Dans une étude empirique, on ne peut pas supposer que toutes les économies étudiées
sont déjà à l’état régulier. L’estimation directe de l’équation [1.9] n’est donc pas possible. La
démarche consiste alors à supposer que les économies ne se situent pas à leur état régulier,
mais qu’elles en sont suffisamment proches pour pouvoir effectuer une approximation linéaire
autour de cet état régulier.

Reprenons l’expression du taux de croissance du capital par unités de travail effectif
(équation [1.11]) :

)(ˆ
ˆ
ˆ

1 δα ++−= − gnks
k
k

tk
t

t
!

Lorsqu’on effectue un développement limité de Taylor à l’ordre 1 de cette expression
autour de *ˆln k , on obtient :

)ˆlnˆ)(ln)1((ˆ
ˆ

*1* kkks
k
k

tk
t

t −−= −αα
!

           [1.12]

On remplace ks  par son expression en fonction de *k̂  en utilisant [1.6]. Ceci permet
d’obtenir le comportement de l’économie autour de sa trajectoire d’état régulier :

)ˆlnˆ(ln
ˆln

ˆ
ˆ

*kk
dt
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k
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t
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t
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!

           [1.13]
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où ))(1( δαγ ++−= gn  mesure la vitesse de convergence de l’économie vers sa trajectoire

d’état régulier 7. Par ailleurs, puisque α
tt ky ˆˆ = , on obtient la même vitesse de convergence

pour le produit par unité de travail effectif :

)ˆlnˆ(ln
ˆln *yy

dt
yd

t
t −−= γ            [1.14]

La résolution de l’équation différentielle précédente nous permet d’obtenir l’évolution
du produit par unités de travail effectif :

0
* ˆlnˆln)1(ˆln yeyey tt

t
γγ −− +−=            [1.15]

où 0ŷ  représente le niveau du produit par travailleur effectif à une date initiale donnée. En

remplaçant *ŷ  par son expression [1.7], on obtient :

00 ˆln)ln(
1

ln
1

ˆlnˆln ygnsyy kt θδ
α

αθ
α

αθ −++
−

−
−

=−            [1.16]

avec )1( te γθ −−= .

On en déduit l’évolution du produit par tête ty  :

000 ln)ln(
1

ln
1

lnlnln ygnsgtAyy kt θδ
α

αθ
α

αθθ −++
−

−
−

++=−            [1.17]

Sous sa forme estimable (Barro et Sala-I-Martin, 1991, 1995), cette équation est à la
base du test de β-convergence où β est le coefficient de régression reliant le niveau du produit
par tête initial au taux de croissance (cf. section 12, p. 36). Elle montre que le taux de
croissance de l’économie dépend négativement du niveau du produit par tête initial.

A l'issue de cette présentation, nous pouvons résumer les principales caractéristiques
du modèle néoclassique (Mankiw, 1995) :
1. Dans le long terme, une économie approche de son état régulier qui est indépendant des

conditions initiales.
2. Le niveau de produit par tête à l'état régulier dépend du taux d'épargne et du taux de

croissance de la population. Plus le taux d’épargne est important, plus le niveau du produit
par tête à l’état régulier est important. A l’inverse, plus le taux de croissance de la
population est important, plus le niveau du produit par tête à l’état régulier est faible.

                                                          
7 En réalité, la vitesse de convergence n’est pas constante mais elle dépend de la distance à l’état régulier
(Rappaport, 2000).
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3. Le taux de croissance du produit par tête à l'état régulier dépend uniquement du taux de
progrès technique, il ne dépend ni du taux d’épargne, ni du taux de croissance de la
population.

4. A l'état régulier, le stock de capital croît au même taux que la production, ainsi le ratio
capital sur production est constant.

5. A l'état régulier, la productivité marginale du capital est constante et la productivité
marginale du travail croît au taux du progrès technique.

Comme nous le verrons dans la section 12, portant sur les principaux résultats
empiriques obtenus à l’aide de cette méthodologie, la vitesse de convergence conditionnelle
obtenue est environ égale à 2% par an, quels que soient les échantillons utilisés. D’après le
modèle théorique, cette dernière est égale à ))(1( δαγ ++−= gn . Supposons que )( δ+g
soit de 5% par an et que le taux de croissance de la population soit de 1%. Dans ces
conditions, une vitesse de convergence de 2% implique que la part du capital dans le revenu
national est égale à 2/3. Pourtant, la part du capital habituellement admise est de 1/3. Ce
chiffre aurait pour conséquence d’aboutir à une vitesse de convergence de 4%. Le modèle
semble donc prédire une vitesse de convergence plus rapide que celle qui est observée dans la
plupart des études empiriques (Barro et Sala-I-Martin, 1995 ; Mankiw, 1995). Une première
méthode permettant de rendre compatible ces deux éléments est de considérer que le capital
incorpore non seulement le capital physique mais également le capital humain. Mankiw et al.
(1992) proposent quant à eux d’incorporer directement le capital humain en plus du capital
physique dans la fonction de production. L’analyse qu’ils proposent sert aujourd’hui de cadre
de référence à la plupart des études empiriques sur la convergence.

111.3 Le processus de convergence en présence de capital humain

Mankiw et al. (1992) élargissent le modèle de Solow en prenant en compte la présence
d’un nouveau facteur de production accumulable dans la fonction de production : le capital
humain. La fonction de production s’écrit alors :

2121 1)( αααα −−= ttttt LAHKY 10 21 <+< αα            [1.18]

où tH  représente le stock de capital humain à la date t.

Sous les mêmes hypothèses que le modèle de Solow, le capital physique et le capital
humain suivent les dynamiques d’accumulation suivantes :

ttkt kgnysk ˆ)(ˆˆ δ++−=!            [1.19]

et : ttht hgnysh ˆ)(ˆˆ δ++−=!            [1.20]
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où tttt LAHh /ˆ =  représente le stock de capital humain par unité de travail effectif et hs  est la
part du produit investie dans la formation de capital humain. Par simplicité, on suppose que
les deux types de capitaux se déprécient au même taux δ .

A l’état régulier, le niveau des deux variables par unité de travail effectif est constant.
On déduit alors des équations précédentes les valeurs du capital physique et du capital humain
à l’état régulier :
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On peut alors déterminer la valeur du produit par tête à l’état régulier en remplaçant
ces expressions dans la fonction de production exprimée sous forme intensive : 21 ˆˆˆ αα

ttt hky =  :
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En dérivant cette dernière expression par rapport au temps, on trouve à nouveau que le
taux de croissance de l’économie est égal au taux de croissance du progrès technique.

En utilisant un raisonnement analogue à celui mené dans le cadre du modèle de Solow
initial (approximation de Taylor d’ordre 1 autour de *ln k  et de *ln h ), Mankiw et al. (1992)
établissent que la vitesse de convergence dans le modèle de Solow augmenté est :

))(1( 21 δααγ ++−−= gn            [1.24]

Le taux de croissance de l’économie est alors gouverné par l’équation suivante :
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où )1( te γθ −−= . En termes du produit par tête ty , on obtient donc :
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De cette équation, on déduit que le taux de croissance dépend des taux d’accumulation
en capital physique et en capital humain ainsi que du niveau du produit initial. En
conséquence, le mécanisme de rattrapage, c’est-à-dire l’effet favorable qu’un faible niveau de
produit par tête exerce sur le taux de croissance, n’est pas l’unique déterminant du taux de
croissance. Le niveau des taux d’investissement en capital physique ou en capital humain est
susceptible de renforcer ou de contrecarrer le mécanisme de rattrapage.

112 La convergence dans les théories de la croissance endogène

Pendant longtemps, la théorie néoclassique de la croissance a constitué le cadre
d'analyse dominant pour l'étude et la compréhension de la croissance économique et de la
convergence des économies. Pourtant, la pertinence théorique et empirique de ce modèle a fait
l'objet dans les années 80 de nombreuses critiques. Les premiers modèles de croissance
endogène, apparus dans les années 80 (Romer, 1986 ; Lucas, 1988), ont pour objet de
proposer une explication de la croissance à long terme et d’expliquer les disparités de
croissance observées au niveau international (paragraphe 112.1). D’un point de vue technique,
les conditions d’obtention d’une croissance endogène passent par une remise en cause des
rendements marginaux décroissants du capital. Le modèle AK, dans lequel les rendements du
capital sont constants, conduit à une croissance auto-entretenue et une absence de
convergence des économies (paragraphe 112.2). L’absence de convergence absolue et/ou
conditionnelle constitue en outre une implication des premiers modèles de croissance
endogène (paragraphe 112.3).

112.1 Les origines de la croissance endogène

Les modèles de croissance endogène sont issus d’une double critique. Sur le plan
théorique, le modèle néoclassique ne constitue pas une théorie de la croissance. Sur le plan
empirique, la comparaison des rythmes de croissance des pays et des régions a conduit
certains économistes à s’interroger sur la pertinence du modèle néoclassique.

Sur le plan théorique, la critique principale concerne les sources de la croissance. En
effet, le taux de croissance à l'état régulier doit nécessairement provenir d'un élément extérieur
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au modèle sous la forme d'un progrès technique fixé de façon exogène et gratuit. En effet,
l'hypothèse de rendements constants implique l'épuisement du produit par la rémunération des
facteurs travail et capital. Le comportement des agents, notamment leur comportement
d'épargne, n'a aucun effet sur le taux de croissance à long terme (le taux d'épargne détermine
seulement le niveau du capital et du produit par tête et non leur croissance). Le phénomène de
la croissance reste donc pour une large part inexpliqué. Le modèle néoclassique ne propose
pas de théorie de la croissance de long terme mais explique le mécanisme d'accumulation du
capital et la convergence vers l'état stationnaire. Ainsi, comme le souligne Mankiw (1995), le
modèle de croissance néoclassique permet d’expliquer les différences de taux de croissance
entre les économies comme résultats de la convergence vers les différents états réguliers, mais
il ne permet pas d’expliquer la persistance de la croissance. Face à ce problème, l’apport
principal des modèles de croissance endogène est d’expliciter la formation du taux de
croissance de long terme. Il s’agit, en particulier, de montrer que ce dernier dépend des
caractéristiques de l’économie, tel que le taux d’épargne.

Sur le plan empirique, l'optimisme du modèle néoclassique de la croissance quant aux
perspectives de développement à long terme des économies les moins développées a été
largement remis en cause, et son aptitude à rendre compte des écarts de croissance entre les
économies mise en doute. Dans le modèle néoclassique de Solow-Swan, en effet, si les
économies sont structurellement similaires (c’est-à-dire caractérisées par les mêmes valeurs
du taux d'épargne et la même croissance de la population) et ont accès aux mêmes
technologies, il doit y avoir à la fois convergence en termes de taux de croissance et
convergence en termes des niveaux de revenu par tête. Ce point a suscité d'abondantes études
empiriques dont les conclusions sont contrastées (cf. infra, section 12, p. 36). Cependant,
d'une façon générale, l'hypothèse selon laquelle les économies pauvres, caractérisées par un
stock de capital par tête moins élevé, rattrapent les économies riches, est le plus souvent
remise en cause lorsque les échantillons sont composés de l'ensemble des pays du monde
(Romer, 1986 ; Lucas, 1988 ; Barro, 1991 ; Mankiw et al., 1992) 8.

Romer (1994) indique que ces deux insatisfactions sont à l'origine des nouvelles
théories de la croissance et ont influencé le cours initial de ces nouvelles théories. Ainsi,
l'objectif principal des modèles de croissance endogène est de lever les hypothèses d'un
progrès technique exogène et de rendements décroissants dans le but d’expliciter l'origine de
la croissance à long terme et de pouvoir mieux rendre compte de la diversité des taux de
croissance des économies 9.

                                                          
8 Cette seconde critique n’est cependant pas fondée dès lors que l’on considère le concept de convergence
conditionnelle, comme nous le verrons dans le paragraphe 113.2.
9 Par exemple, on peut se référer à Grossman et Helpman (1991), Lordon (1991), Amable et Guellec (1992),
Barro et Sala-I-Martin (1995), Aghion et Howitt (1998), Amable (1999).
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112.2 Le modèle AK

D'un point de vue technique, les conditions d'obtention d'une croissance endogène
passent par des rendements non décroissants sur les facteurs de production accumulables.
Ainsi, dans le modèle AK (Rebelo, 1991), les rendements décroissants sont remplacés par des
rendements constants, l'élasticité de la production par rapport au seul facteur accumulable est
égale à 1 et sa productivité marginale est constante et égale à A (elle ne s'annule donc pas
comme dans le modèle de Solow sans progrès technique exogène).

Formellement, le modèle s’écrit de la façon suivante : 

tt AKY =              [1.27]

où tY  et tK  représentent respectivement le niveau de production et le stock de capital à la date

t, A est une constante reflétant le niveau de technologie. On pose 0>A . Il s’agit d’un modèle
sans progrès technique car le but est de montrer que la croissance par tête de long terme peut
se produire même en l’absence d’un progrès technique exogène. 

Si les autres hypothèses du modèle néoclassique sont maintenues (taux d’épargne
exogène et constant), il est aisé de montrer que l’évolution du capital et du produit par tête est
donnée par l’expression suivante :

)( δ+−== nsA
y
y

k
k

t

t

t

t !!
           [1.28]

De cette équation, on déduit que le taux de croissance du capital par tête et le taux de
croissance du produit par tête sont constants et non nuls. Ils dépendent négativement des taux
de croissance de la population et de dépréciation, et positivement des caractéristiques de la
technologie et du taux d’épargne. La production croît ainsi indéfiniment, même sans
l’hypothèse d’un progrès technique exogène.

Une représentation graphique du modèle est fournie dans la figure 1.3. La courbe
n+δ  est une ligne horizontale. Contrairement au modèle de croissance néoclassique, la

courbe d’épargne n’est plus une courbe décroissante mais une ligne : sA. Dans la figure 1.3,
on suppose que sA > n+δ . Ceci implique une distance positive et constante entre les deux
lignes et donc des taux de croissance du capital et du produit par tête positifs et constants.

Considérons maintenant deux économies qui possèdent les mêmes caractéristiques
structurelles et qui diffèrent simplement de par leur stock du capital initial. Le modèle prédit
que le taux de croissance des deux économies est le même quel que soit le stock de produit
initial. Ce modèle ne prévoit donc ni convergence absolue, ni convergence conditionnelle.
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Figure 1.3 : Le modèle AK
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112.3 Les premiers modèles de croissance endogène

L'obtention et la justification de rendements non décroissants rendent nécessaire
l'intégration d'externalités, qui constituent alors le moteur de la croissance à long terme, ou le
remplacement de la concurrence parfaite par une concurrence imparfaite (concurrence
monopolistique). Ces modifications entraînent que l'équilibre décentralisé est le plus souvent
sous-optimal, rendant nécessaire des interventions publiques pour modifier les taux de
croissance.

Les auteurs faisant appel au premier type de mécanisme ajoutent dans la fonction de
production un facteur supplémentaire dont l'accumulation produit une externalité positive. Les
rendements globaux sont donc croissants, alors qu'ils peuvent être non croissants pour chaque
agent. Ces externalités peuvent ainsi porter sur le capital physique (Romer, 1986) ou humain
(Lucas, 1988). Dans le second cas, la concurrence parfaite est remplacée par la concurrence
monopolistique et les rendements croissants s'exercent sur chacun des biens appartenant à un
ensemble de grande taille (Romer, 1990 ; Aghion et Howitt, 1992). Dans tous les cas, le
progrès technique n’est plus exogène. Au contraire, il est devenu endogène, soit car il est
induit par la croissance ou l'investissement, soit car il est le résultat de dépenses volontaires
d'agents (par exemple, par le biais de dépenses de R&D).

Dans le but d'expliquer les sources de la croissance, les nouvelles théories cherchent à
mobiliser d'autres facteurs de production que les facteurs traditionnels, capital et travail. Les
modèles proposés sont d'une très grande variété et mobilisent un grand nombre de facteurs.
Amable et Guellec (1992) proposent de classer les modèles de croissance endogène d'après
quatre sources ou facteurs de croissance : l'accumulation de capital physique (Romer, 1986),
l'accumulation de capital humain (Lucas, 1988), la recherche-développement (Romer, 1990 et
Aghion et Howitt, 1992) et les infrastructures publiques (Barro, 1990).

Dans le modèle de Romer (1986), l'accumulation du capital (non nécessairement le
capital physique) engendre deux types d'externalités technologiques positives. La première est
liée à l’accumulation des connaissances et au processus d’apprentissage par la pratique
(learning by doing) : l’expérience acquise en produisant permet à chaque travailleur
d’augmenter à la fois le niveau de ses connaissances mais aussi celui de la collectivité.
L’externalité provient du fait que chaque entreprise peut alors bénéficier du stock de
connaissances accumulées par tous. Le second type d’externalité technologique est lié à
l'existence de complémentarités entre firmes et à la diffusion de la connaissance. Différents
cas de figure apparaissent selon les valeurs des paramètres de la fonction de production. L’un
d’entre eux est l’obtention d’un taux de croissance par tête constant auquel cas il n’existe pas
de période de transition vers un état régulier, comme dans le modèle AK.

Dans le modèle de Barro (1990), les différentes dépenses de l'état (en éducation, en
infrastructures, etc.), engendrent des rendements globaux croissants qui soutiennent la
croissance économique. Lucas (1988), Grossman et Helpman (1991) et Romer (1990),
montrent que des taux de croissance positifs peuvent être maintenus indéfiniment dans des
modèles dans lesquels le taux de progrès technique est déterminé d'une façon endogène par
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des décisions privées à investir dans le capital humain ou technologique, si ces activités ne
sont pas soumises à des rendements décroissants.

Compte tenu de la diversité des dynamiques d'accumulation proposée par les théories
de la croissance endogène, de la multiplicité des paramètres et des variables impliquées, ces
modèles sont le plus souvent caractérisés par des équilibres de long terme multiples, y
compris des configurations de croissance explosive peu réalistes. Ces différents équilibres de
long terme dépendent des conditions initiales de l'économie qui, au contraire du modèle
néoclassique, ont un rôle déterminant sur sa trajectoire de long terme.

Les premiers modèles de croissance endogène conduisent ainsi à remettre en cause
l’hypothèse de convergence : les économies qui démarrent avec des niveaux peu élevés de
stock de capital par tête ne connaissent pas nécessairement des taux de croissance plus élevés
que ceux des économies riches. Il n’existe pas de phénomène de convergence et des taux de
croissance inégaux peuvent persister à long terme, ce qui implique une augmentation des
niveaux d'inégalités internationale et interrégionale. Certains auteurs ont pu alors considérer
que la vérification empirique de l’hypothèse de convergence est un moyen permettant de
discriminer entre les deux familles de modèles de croissance.

113 Convergence et discrimination entre les modèles de croissance

La principale différence entre les deux familles de modèles semble porter sur le signe
de la corrélation partielle entre le taux de croissance et le niveau initial de produit par tête.
Cette corrélation devrait être négative dans le cadre du modèle néoclassique alors que le signe
attendu devrait être positif dans la plupart des modèles de croissance endogène. Dans ces
conditions, le test de l’hypothèse de convergence serait un moyen relativement simple
permettant de départager les deux familles de modèles.

Cette conclusion est problématique de deux points de vue. D’une part, le modèle
néoclassique de croissance n’implique pas la convergence absolue mais plutôt la convergence
conditionnelle, compatible avec de fortes disparités des niveaux de revenu par tête dans le
long terme (paragraphe 113.1). D’autre part, certains modèles de croissance endogène
intègrent également une dynamique transitoire associée à un phénomène de convergence
conditionnelle (paragraphe 113.2).

113.1 Convergence absolue versus convergence conditionnelle

Au milieu des années 80, le rejet de l'hypothèse de convergence absolue pour des
échantillons contenant un large ensemble de pays du monde a été interprété par certains
théoriciens de la croissance endogène comme une preuve permettant de rejeter les modèles
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néoclassiques en faveur des nouvelles théories (Romer, 1986 ; Lucas, 1988). A la suite de ces
critiques, différents auteurs, tels que Barro et Sala-I-Martin (1991, 1992) et Mankiw et al.
(1992), ont rappelé que le modèle de croissance exogène ne prédit pas une β-convergence
absolue, mais plutôt une β-convergence conditionnelle. En effet, comme nous l’avons déjà
remarqué dans les paragraphes précédents, la convergence absolue, ou encore le rattrapage
des économies riches par les économies pauvres, dans le modèle de Solow, repose sur une
hypothèse cruciale : la seule différence entre économies est le stock de capital initial.
Cependant, si les économies ont des caractéristiques différentes (en termes de taux d’épargne,
de niveau de technologie par exemple), alors elles convergent vers des états réguliers
différents. Le rejet de l'hypothèse de convergence absolue ne peut donc pas être à la base d'un
rejet du modèle néoclassique (Kocherlakota et Yi, 1995 ; Mankiw, 1995 ; Pack, 1997).

En outre, le concept de convergence conditionnelle est compatible avec l'observation
d'une persistance des inégalités entre pays ou entre régions si les états d'équilibres de long
terme des économies sont très différents. Par conséquent, comme le soulignent Islam (1998a)
et De la Fuente (1997), il y a équivalence observationnelle entre la théorie néoclassique et la
théorie de la croissance endogène dès lors que l’on considère le concept de convergence
conditionnelle. De ceci, on ne peut déduire ni l’un ni l’autre.

113.2 Croissance endogène et convergence

Bien que les théories de la croissance endogène aient en commun le rejet d'un taux de
croissance exogène à l'état régulier, elles sont en revanche extrêmement diverses pour ce qui
est de la source de la croissance et peuvent avoir différentes implications en termes de
convergence. Certains modèles de croissance endogène intègrent ainsi une dynamique
transitoire et un mécanisme de convergence conditionnelle.

Soulignons tout d’abord qu’il n’est pas nécessaire que la technologie soit non convexe
pour qu’il existe une croissance dans le long terme. En effet, le résultat d’annulation de la
croissance dans le long terme, en l’absence de progrès technique, n’est pas dû à la présence de
rendements décroissants mais plutôt à la violation de la deuxième condition d’Inada :

0)('lim =
∞→

kf
k

            [1.29]

En conséquence, il est possible d’obtenir une croissance auto-entretenue dans le long
terme, même en présence de rendements décroissants, à la condition de modifier la
technologie afin que la productivité marginale du capital ne décroisse pas indéfiniment mais
soit bornée inférieurement de telle sorte que 0)(lim >=∞→ Akfk .
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Jones et Manuelli (1990) montrent qu’une technologie possible qui ne vérifie pas la
dernière condition d’Inada est de la forme :

),(),( LKAKLKFY Ω+==            [1.30]

où ),( LKΩ  est une fonction de production néoclassique qui vérifie toutes les conditions
d’Inada.

La partie AK de la fonction de production permet à la croissance d’être auto-
entretenue dans le long terme tandis que la partie ),( LKΩ  permet au modèle d’avoir une
dynamique transitoire et donc d’exhiber un phénomène de convergence.

Croissance endogène et convergence conditionnelle ne sont donc pas incompatibles.
Plusieurs modèles de croissance endogène ont été développés combinant ces deux aspects.

Dans le modèle de Tamura (1991), les économies possèdent des niveaux initiaux de
capital humain différents. L’externalité liée au capital humain bénéficie à toutes les
économies de telle sorte que celles qui possèdent un stock inférieur à la moyenne bénéficient
d’un retour sur investissement supérieur à la moyenne. Le capital humain étant le seul facteur
de production, il y a convergence complète par simple retour à la moyenne.

Mulligan et Sala-I-Martin (1993) proposent un modèle de croissance endogène dans la
lignée d’Uzawa (1965) et de Lucas (1988) dans lequel il existe deux secteurs : les firmes
produisant les biens et les services, les universités produisant le facteur de production
connaissance utilisé gratuitement par les deux secteurs. La fonction de production est à
rendements d’échelle constants sur les facteurs accumulables de telle sorte que le modèle
puisse générer une croissance perpétuelle sans progrès technique. Les auteurs montrent que ce
modèle possède une dynamique transitionnelle. Dans le modèle néoclassique, il y
convergence car le niveau de capital par tête est différent du niveau de l’état régulier. Dans les
modèles bi-sectoriels de type Uzawa-Lucas, il y a convergence conditionnelle si le stock de
capital est faible relativement au stock de connaissances. La production de l’économie croît
alors plus rapidement.

Plus récemment, divers modèles de croissance endogène avec diffusion des
technologies et convergence conditionnelle ont été proposés (Barro et Sala-I-Martin, 1997 ;
Basu et Weil, 1998 ; Howitt, 2000). Par exemple, dans le modèle de Barro et Sala-I-Martin
(1997), le taux de croissance mondial de long terme est déterminé par les découvertes
technologiques effectuées par les économies leader. En revanche, les économies en retard sur
le plan technologique sont capables d’imiter les produits inventés par les économies leader.
Puisque les coûts d’imitation sont inférieurs aux coûts d’innovation, les économies en retard
croissent relativement rapidement et auront alors tendance à rattraper les économies leader.
Dans le modèle de Basu et Weil (1998) en revanche, il n’y a pas de coûts d’adoption des
technologies mais une économie en retard ne peut utiliser la technologie de l’économie leader
que si elle a atteint un niveau suffisant de développement.
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Il paraît difficile dans ces conditions de discriminer les modèles de croissance
endogène et de croissance exogène sur la base du seul test de convergence. D’une part, le rejet
de la convergence absolue ne peut pas être à la base du rejet du modèle néoclassique. D’autre
part, dans la mesure où certains modèles de croissance endogène possèdent les mêmes
implications testables du point de vue de la convergence conditionnelle que le modèle
néoclassique, l’acceptation de la convergence conditionnelle ne doit pas signifier le rejet de
tous les modèles de croissance endogène (McCallum, 1996).

Il en résulte que le test entre croissance néoclassique et croissance endogène doit être
formulé sur d'autres bases que celles de la convergence et que des tests « directs » des théories
de la croissance endogène doivent être effectués (comme par exemple : Jones, 1995a, 1995b ;
Kocherlakota et Yi, 1996, 1997 ; Evans, 1996, 1998).

Par exemple, Jones (1995b) propose un test des modèles de type AK sur la base du
caractère transitoire ou permanent des changements de politique économique sur le taux de
croissance. En effet, dans les modèles de croissance endogène, un accroissement d’une
variable de politique économique entraîne un accroissement permanent sur le taux de
croissance alors que l’effet n’est que transitoire dans les modèles de croissance exogène. Dans
ces derniers, les variations de politique économique n’entraînent que des effets de niveau. A
partir d’un échantillon de 15 pays de l’OCDE sur longue période et de l’étude des propriétés
statistiques des séries, Jones montre que les modèles de type AK semblent rejetés : un
accroissement permanent du taux d’investissement n’affecte la croissance que de manière
transitoire durant une période de 8 à 10 ans seulement. Jones (1995b) propose également un
test des modèles, basés sur la R&D, aboutissant à un effet d’échelle : la taille de l’économie
est un déterminant de la croissance de long terme (Romer, 1990 ; Grossman et Helpman,
1991 ; Aghion et Howitt, 1992). Ces modèles sont également rejetés car la croissance du
nombre de chercheurs engagés dans des activités de R&D ne semble pas affecter le taux de
croissance. Les modèles récents de croissance endogène se sont d’ailleurs attachés à éliminer
cet effet d’échelle (Kortum, 1997 ; Segerstrom, 1998 ; Young, 1998 ; Jones, 1999).

Conclusion de section

Préciser le concept de convergence au cœur du modèle de croissance néoclassique fait
apparaître de nombreux débats sur l’hypothèse de convergence qui doivent être clarifiés. En
effet, le processus de convergence étudié dans le modèle de Solow-Swan est celui qui conduit
une économie vers un état de croissance de long terme. La notion de convergence-rattrapage,
qui en est déduite, a de ce fait largement orienté les tests de l’hypothèse de convergence.
Cependant, les notions de β-convergence absolue et conditionnelle doivent être distinguées
car elles ne fournissent pas la même information quant au processus de rattrapage. Par
ailleurs, nous avons montré que l’idée, selon laquelle le test de l’hypothèse de convergence
est un moyen simple permettant de discriminer entre les modèles néoclassiques et les modèles
de croissance endogène, est problématique. La notion de convergence-rattrapage déduite du
modèle néoclassique de croissance peut enfin être discutée et comparée à d’autres concepts de
convergence que nous présentons dans la section suivante.
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SECTION 12 :
ANALYSE EMPIRIQUE DE LA CONVERGENCE

Le débat sur la convergence a donné lieu à de très nombreuses études empiriques aux
résultats souvent contradictoires, comme le soulignent les synthèses récentes réalisées par
Klenow et Rodríguez-Clare (1997a), Islam (1998a) et Durlauf et Quah (1999). Ces résultats
contradictoires s’expliquent, en partie, parce que différentes conceptions de convergence ont
été testées et que différentes approches méthodologiques et procédures de tests ont été
employées (coupe transversale, données de panel, séries temporelles, etc.). Dès lors, la
signification et les implications économiques de la convergence ont donné lieu à de
nombreuses controverses. Le but de cette section est de clarifier les différents concepts de
convergence et leurs interprétations afin de mieux situer le cadre dans lequel nous nous
inscrivons et le champ des comparaisons auquel nous pourrons être confrontés.

Les premiers développements (paragraphe 121) concernent l’idée de convergence-
rattrapage qui est associée au concept de β-convergence. Il existe cependant trois approches
permettant de tester l'hypothèse de β-convergence : le test de la β-convergence absolue, de la
β-convergence conditionnelle ou de la convergence en clubs. Ces trois approches ne sont pas
substituables. En effet, elles s’appuient sur des fondements théoriques différents et le rejet de
l’une ne peut appuyer la confirmation de l’autre. Ainsi, on rappelle que la β-convergence
absolue et la β-convergence conditionnelle dérivent du modèle de croissance néoclassique
selon que les états réguliers des économies sont similaires ou non. En revanche, l’hypothèse
de β-convergence en clubs est un concept plus récent qui dérive à la fois des modèles de
croissance endogène à équilibres multiples et du modèle de croissance néoclassique avec
hétérogénéité des agents.

Sur la base des nombreuses critiques soulevées par la mise en œuvre de l’hypothèse de
β-convergence, différents auteurs ont proposé des méthodes et des concepts alternatifs
(paragraphe 122). En particulier, les méthodes portant sur l’étude de la distribution des séries
de PIB par tête ont donné lieu aux approches basées sur l’analyse de l’écart-type de la coupe
transversale (concept de σ-convergence) et sur l'étude des chaînes de Markov. Par ailleurs, les
méthodes fondées sur les propriétés des séries temporelles ont donné lieu au concept de
convergence stochastique.

121 La convergence-rattrapage ou ββββ-convergence

La première définition de convergence est associée à la notion de rattrapage, déjà
énoncée par Baumol (1986), et qui est déduite du modèle néoclassique de croissance de
Solow-Swan. Plusieurs notions de β-convergence ou de « convergence-rattrapage » sont
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possibles, selon que les paramètres, caractérisant l'état régulier des économies, sont supposés
identiques ou différents. Le terme « rattrapage » traduit alors l’idée que l’économie converge
vers son propre état régulier.

Reprenons en effet l’équation [1.7] qui détermine le niveau de produit par unités de
travail effectif à l’état régulier dans le modèle de Solow. De cette équation, on déduit le
niveau du produit par tête à l’état régulier :
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Le niveau de produit par tête d’une économie à l’état régulier dépend donc des six éléments
suivants : ),,,,,( 0 αδθ nsgA k= . En outre, les conditions initiales des économies sont
variables.

Dans ces conditions, selon que tout ou partie des éléments contenus dans le vecteur
θ  sont similaires ou non, on aboutit à l’un des trois concepts de β-convergence : absolue,
conditionnelle ou convergence en clubs (Islam, 1998a).
- Si tous les éléments de θ  sont similaires entre les économies alors il y a β-

convergence absolue (paragraphe 121.1).
- Si certains des éléments de θ  diffèrent entre les économies, il y a β-

convergence conditionnelle. Nous verrons que ce cas de figure se traduit par l’ajout de
variables explicatives dans les équations de convergence afin de contrôler les différences à
l’état régulier (paragraphe 121.2).

- Dans l’approche en termes de clubs de convergence, l’accent est davantage mis sur les
conditions initiales. Les économies semblables convergent à long terme les unes vers les
autres si leurs conditions initiales appartiennent au « bassin d’attraction » d’un même
équilibre stationnaire (paragraphe 121.3).

121.1 La ββββ-convergence absolue et le « rattrapage » des économies riches
par les économies pauvres

Si toutes les économies sont structurellement identiques et ont accès à la même
technologie, alors elles convergent toutes vers le même état régulier et possèdent le même
taux de croissance à l'état régulier.

Lorsque les données sont disponibles en coupe transversale pour deux périodes, la
période initiale 0 et la période finale T, Barro et Sala-I-Martin (1991, 1995) démontrent que,
dans ce cas, on estime l'équation suivante par les Moindres Carrés Ordinaires (MCO) :

ii
i

iT uya
y
y

T
++=





)log(log1

0
0

β  u ~i.i.d(0, )2
uσ            [1.32]



Chapitre 1 – Disparités géographiques et convergence : un nouveau débat

-38-

où i = 1,…N, N est le nombre d'économies dans l'échantillon, yit est le produit par tête de
l'économie i (mesuré par exemple par le PIB par tête) à la période t, t = 0 ou T,
( ) )log(1 0iiT yyT ⋅  est le taux de croissance moyen du produit par tête entre la date initiale et

la date T, a et β sont les paramètres inconnus à estimer 10.

On dit qu’il y a β–convergence absolue ou inconditionnelle lorsque β est négatif et
statistiquement significatif. En effet, dans ce cas, le taux de croissance moyen du PIB par tête
entre les dates 0 et T est négativement corrélé avec le niveau initial du PIB par tête : les
économies pauvres tendent à croître plus vite que les économies riches. L’estimation de β
permet en outre de calculer la vitesse de convergence :

TT /)1ln( βγ +−=             [1.33]

La durée nécessaire pour que les économies comblent la moitié de l’écart qui les
sépare de leur état stationnaire, appelée la demi-vie, est définie de la façon suivante :

)1ln(/)2ln( βτ +−=             [1.34]

L'étude de l'hypothèse d'une corrélation négative entre le taux de croissance du produit
par tête et le niveau initial remonte à Abramovitz (1986), Baumol (1986) ou De Long (1988).
Par exemple, Baumol (1986) utilise les données fournies par Maddison (1982) pour régresser
le taux de croissance de la productivité du travail de 1870 à 1979 sur le logarithme de la
productivité du travail en 1870 à partir d’un échantillon de 16 pays industrialisés. Il obtient un
coefficient négatif, interprété comme une preuve de β-convergence absolue. La vitesse de
convergence estimée est relativement faible mais le pouvoir explicatif de la régression est de
plus de 80%.

Cette étude a fait l'objet de deux critiques formulées par De Long (1988). La première
porte sur l'existence d'un biais de sélection ex-post sur l'échantillon. En effet, les pays choisis
par Baumol sont uniquement des pays ayant atteint un certain niveau de développement en
1979. Les pays qui n’ont pas convergé sont donc exclus a priori de l’analyse. De Long (1988)
ajoute 7 pays à l’échantillon de Baumol sur la base d’un critère de sélection ex-ante. Il montre
que l’on accepte encore l’hypothèse de β-convergence mais que le coefficient associé au PIB
par tête est moins élevé en valeur absolue.

La seconde critique concerne les erreurs de mesure du PIB par tête en 1870. En effet,
les données ont été construites à partir de sources différentes. Ces erreurs de mesure
provoquent une corrélation négative artificielle entre le taux de croissance par tête et le PIB
par tête initial et biaisent les estimations (De Long, 1988). Cette critique souligne que d’une
                                                          
10 On trouve parfois aussi la régression avec le taux de croissance cumulé comme variable expliquée :

( ) iiiiT uyayy ++= )log(log 00 β , i = 1,…N.
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façon générale, le test de la convergence est conditionné par l’obtention de données de bonne
qualité. Temple (1999a) mentionne par exemple que les Penn World Tables (Summers et
Heston, 1988, 1991), souvent utilisées pour les études internationales, posent des problèmes
de qualité de données pour les pays en développement et des problèmes d’interprétation pour
les calculs des taux de croissance.

L'hypothèse de β-convergence absolue a été testée sur d'autres échantillons de pays et
de régions sur différentes périodes. Il apparaît que cette hypothèse est largement rejetée
lorsque l'échantillon contient un large ensemble de pays du monde (Baumol et Wolff, 1988 ;
De Long, 1988 ; Barro, 1991) alors que dans la plupart des cas, elle ne peut être rejetée pour
des échantillons plus restreints tels que les pays de l'OCDE (Mankiw et al., 1992) ou les
régions européennes (Armstrong, 1995a, 1995b ; Barro et Sala-I-Martin, 1995). Cette
constatation est à la base de la recherche de l'existence de « clubs de convergence » (cf.
paragraphe 121.3, p. 50) : bien que l'hypothèse de β-convergence soit rejetée pour un vaste
échantillon, il existerait cependant des groupes de pays au sein desquels un processus de
convergence serait à l'œuvre. La notion de β-convergence conditionnelle est en revanche
différente.

121.2 La ββββ-convergence conditionnelle ou l’individualisation de la notion de
rattrapage

Le test de l’hypothèse de β-convergence conditionnelle s’effectue en rajoutant à
l’équation de convergence [1.32] des variables permettant de maintenir constant l’état régulier
des économies (paragraphe 121.21). Cependant, cette procédure a fait l’objet de nombreuses
critiques (paragraphe 121.22) et plusieurs auteurs se sont récemment tournés vers l’estimation
des équations de β-convergence conditionnelle à l’aide des méthodes de données de panel
(paragraphe 121.23).

121.21 Le test de l'hypothèse de β-convergence conditionnelle

Pour tester l'hypothèse de β-convergence conditionnelle associée au modèle de Solow-
Swan, il faut maintenir constants les déterminants de l'état stationnaire propres à chaque
économie. Ceci peut s'effectuer en rajoutant dans l'équation [1.32] des variables permettant de
contrôler l'hétérogénéité des trajectoires à long terme :
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où Xi est un vecteur de variables permettant de maintenir constant l’état stationnaire de
l’économie i. Ce modèle s’estime habituellement par les MCO. Si le coefficient β est négatif
et statistiquement significatif, on accepte l'hypothèse de β-convergence conditionnelle.

Les variables additionnelles se divisent en deux groupes : d’une part, les variables
d’état introduites en accord avec la version élargie du modèle de Solow et d’autre part,
d’autres variables de contrôle et d’environnement.

Les niveaux initiaux des variables d'état, comme le capital physique, le capital humain
et le taux de croissance de la population, sont introduits dans le cadre proposé par Mankiw et
al. (1992). Cet article a donné lieu à un « renouveau » du modèle de croissance néoclassique
car il apporte en amont, c’est-à-dire dans la conceptualisation de la fonction de production,
une justification à la prise en compte de variables supplémentaires dans la description et dans
l’explication des processus de croissance (Klenow et Rodriguez-Claré, 1997b). Différents
auteurs ont ainsi repris le cadre empirique proposé par Mankiw et al. (1992) pour estimer les
équations de convergence. Il faut cependant souligner que la prise en compte explicite du
capital humain pose deux problèmes.

Premièrement, inclure le capital humain pose de nombreux problèmes de mesure
(Mankiw, 1995). Mankiw et al. (1992) utilisent le taux de scolarisation dans l’enseignement
secondaire comme mesure du capital humain et ignorent celui de l’enseignement primaire.
Dans ces conditions, les auteurs parviennent à expliquer 80% des différences internationales
du revenu par tête. Klenow et Rodríguez-Clare (1997b) estiment que cette mesure introduit
une variabilité excessive dans la mesure du capital humain et montrent que le modèle de
Solow augmenté n’explique plus que 50% des différences internationales de revenu par tête
dès lors que l’on tient compte des autres niveaux d’enseignement. D’autres critiques portent
sur la prise en compte de l’enseignement supérieur, sur la définition du système de formation
plutôt que d’éducation (en incluant notamment la formation professionnelle), sur les mesures
en taux ou en niveaux, sur les entrées ou les sorties des différents cycles de formation... Bien
souvent cependant, la disponibilité des données et les problèmes de comparabilité au niveau
international l’emportent.

Deuxièmement, dans le modèle de Solow augmenté, le capital humain est un facteur
de production supplémentaire dans la fonction de production. Par conséquent, le taux de
croissance du capital humain doit être lié à celui de l’économie. Pourtant, dans une étude
basée sur 78 pays sur la période 1965-1985, Benhabib et Spiegel (1994) montrent que le
coefficient associé au taux de croissance du stock de capital humain est négatif mais non
significatif, alors que le coefficient associé au niveau moyen du capital humain est positif et
significatif. Il faut cependant noter que Temple (1999b) estime que ces derniers résultats sont
une illusion statistique et sont dus à la présence de valeurs aberrantes dans l’échantillon. Il est
donc nécessaire d’exclure tous les pays pour lesquels l’équation de croissance semble
inadaptée. En utilisant comme critère de sélection les résidus de l’équation de convergence, il
obtient une corrélation significative entre le taux de croissance de l’économie et la croissance
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du taux de scolarisation. Cette méthode conduit toutefois Temple à exclure 14 pays de
l’échantillon.

Plusieurs auteurs ont cherché à étendre encore la méthodologie proposée par Mankiw
et al. (1992) en incluant diverses variables telles que le rôle du gouvernement, à travers le
capital physique public et les transferts (Bajo-Rubio, 2000), ou le chômage (Bräuninger et
Panneberg, 2002). Knowles et Owen (1995) distinguent capital humain tiré de l’éducation et
capital humain tiré de la santé (dans l’étude de Mankiw et al. (1992), seul le premier type de
capital humain est considéré). Le premier est défini comme le nombre d’années passées à
s’éduquer par la population agée de 25 ans et plus. Le second est défini comme la proportion
du revenu associé aux dépenses de santé. McDonald et Roberts (2002) effectuent la même
distinction mais utilisent deux variables proxy pour le capital humain lié à la santé : la
mortalité infantile et l’espérance de vie.

Nonneman et Vanhoudt (1996) utilisent une fonction de production avec trois facteurs
de production : le capital physique, le capital humain et la technologie mesurée par les
dépenses de R&D. Les auteurs parviennent alors à améliorer le pouvoir prédictif du modèle
de Mankiw et al. (1992), qui n’était que de 30% pour les pays de l’OCDE, en aboutissant à un
coefficient de détermination supérieur à 70%.

Les études empiriques incluent souvent de nombreuses variables de contrôle ou
d'environnement, de nature économique ou non, telles que le ratio de la consommation
publique au PIB, le ratio de l’investissement domestique au PIB, les modifications des termes
de l’échange, le taux de fécondité, le degré d’instabilité politique, etc. (Barro et Sala-I-Martin,
1995 ; Barro, 1997). Le plus souvent, ces variables ne sont pas liées formellement à un
modèle de croissance mais sont choisies d’une façon ad hoc. Les régressions « informelles »
de ce type ont parfois été appelées « régressions de Barro », d’après l’article de Barro (1991).

Les variables utilisées dans la littérature sont très nombreuses et variées. Ainsi,
Durlauf et Quah (1999) recensent 87 exemples de variables de contrôle alors que Sala-I-
Martin (1997) étudie 63 variables. Les effets attendus de ces variables de contrôle sur le taux
de croissance correspondent à leurs influences sur la position de l'état régulier.

L'analyse de l'hypothèse de la β-convergence conditionnelle a fait l'objet de
nombreuses études empiriques. Elle a été testée sur différents échantillons de pays du monde
(Barro et Sala-I-Martin, 1995), de régions européennes (Armstrong, 1995a, 1995b) ou de
régions d'un même pays 11. Sala-I-Martin (1994, 1996b) observe que, quel que soit
l'échantillon utilisé, pays ou régions, les études en coupe transversale aboutissent très souvent
à une vitesse de convergence stable de l'ordre de 2%. Le processus de convergence semble
être extrêmement faible : une vitesse de convergence de 2% par an implique en effet qu'il faut
environ 35 ans pour qu'un pays réduise de moitié son écart par rapport à sa propre trajectoire

                                                          
11 Les exemples sont très nombreux. Parmi les plus récents on trouve : Mas et al. (1995) pour l'Espagne,
Cárdenas et Pontón (1995) pour la Colombie, Chen et Fleisher (1996) pour la Chine, Persson (1997) pour la
Suède, Siriopoulos et Asteriou (1998) et Petrakos et Saratsis (2000) pour la Grèce, Azzoni (2001) pour le
Brésil…
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de long terme. Le modèle néoclassique de base n'est compatible avec cette vitesse de
convergence que si la part de la rémunération du capital dans le PIB est très supérieure à 30%.
Dans le modèle de Mankiw et al. (1992) en revanche, une vitesse de convergence de 2%
implique une part du capital de 40% environ, un chiffre qui est compatible avec les
estimations issues des comptes nationaux.

121.22 Critiques de l'approche en termes de β-convergence conditionnelle

Bien que très souvent employée dans la littérature, l'approche en termes de
β-convergence conditionnelle a fait l'objet de nombreuses critiques (Le Pen, 1997 ; Durlauf et
Quah, 1999 ; Temple, 1999a).

1) Les problèmes d’endogénéité des variables explicatives

La première critique porte sur l’endogénéité des variables explicatives dans les
équations de β-convergence conditionnelle : les variables explicatives ne sont pas exogènes,
mais elles sont déterminées conjointement avec le taux de croissance. Ce problème a deux
conséquences. D’une part, sur le plan économétrique, une modélisation erronée des relations
de causalité a pour conséquence de biaiser les estimations. D’autre part, sur le plan
économique, la question est alors de savoir comment interpréter les résultats des estimations.

Par exemple, considérons une équation de β-convergence dans laquelle le coefficient
estimé pour le capital humain est significatif et positif. Ce résultat peut vouloir dire que les
économies possédant de forts taux de scolarisation sont devenues plus riches, toutes choses
égales par ailleurs. Cependant, on pourrait tout aussi bien argumenter qu’un taux de
scolarisation élevé est le résultat d’un taux de croissance élevé ou encore qu’une troisième
variable est la cause du taux de croissance et du taux de scolarisation (Cho, 1996). Les mêmes
interrogations sont valables pour les autres variables habituellement incluses dans les
équations de convergence.

En particulier, les liens de causalité entre investissement en équipement et taux de
croissance ont souvent été étudiés. Ainsi, De Long et Summers (1991) ou Levine et Revelt
(1992) concluent à une forte influence positive de l’investissement sur le taux de croissance.
Blomström et al. (1996) reviennent sur ce résultat à partir d’une étude portant sur 101 pays et
la période 1965-1985. Leurs tests de causalité suggèrent que la croissance induit un
investissement en capital physique. La causalité s’exercerait donc dans le sens inverse que
celui habituellement utilisé dans les équations de β-convergence conditionnelle. Cette
conclusion se retrouve dans l’étude de Cho (1996) qui montre, à partir des données de
Summers-Heston (1988) pour 109 pays sur la période 1960-1985, que le taux
d’investissement et le taux de croissance de la population ne sont pas exogènes. En
conséquence, l’endogénéité de ces variables induit un biais négatif sur le coefficient associé
au PIB par tête initial. Ce biais est suffisamment important pour que le résultat de
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convergence conditionnelle ne soit pas valable lorsque des méthodes de régressions
alternatives, prenant en compte le biais de simultanéité, sont utilisées.

Face à ce problème, la solution économétrique consiste à trouver des variables
exogènes comme instruments. Ces derniers doivent remplir deux conditions, d’une part, ils ne
doivent pas être corrélés avec les erreurs et d’autre part, ils doivent être corrélés avec les
variables explicatives. Ainsi, l’utilisation de variables instrumentales à la place du taux
d’investissement a pour effet de diminuer le coefficient estimé lié à cette variable (Barro et
Sala-I-Martin, 1995 ; Caselli et al., 1996 ; Barro, 1997).

L’utilisation de variables instrumentales pose cependant plusieurs problèmes. Tout
d’abord, les variables instrumentales disponibles sont rares (Mankiw, 1995 ; Temple, 1999a).
Comme la croissance peut être expliquée par de nombreuses variables, il est difficile
d’identifier des instruments qui sont fortement corrélés avec les variables endogènes et qui
peuvent être légitimement éliminés de la régression. Ensuite, l’utilisation de variables
retardées en données de panel comme instrument n’assure pas l’exogénéité de ces variables.
En effet, une variable n’est pas nécessairement exogène lorsqu’elle est prédéterminée : les
effets du capital humain sont parfois observables après de longs délais. Enfin, les auteurs
motivent le plus souvent le choix des instruments sur la base de leur exogénéité, en utilisant
par exemple les niveaux initiaux des variables. Cependant, les instruments choisis sont le plus
souvent corrélés avec les erreurs. C’est le cas lorsqu’il y a des variables omises qui affectent à
la fois la croissance et les instruments choisis pour les variables endogènes. Par exemple,
Frankel et Romer (1996) étudient la relation entre croissance et commerce. L’ouverture à
l’échange étant une variable endogène, ils choisissent comme instrument une variable
géographique, l’aire des pays. Utiliser cette variable présuppose alors que les corrélations
entre la taille et tous les déterminants de la croissance sont négligeables (Durlauf et Quah,
1999 ; Brock et Durlauf, 2001). Pourtant, il est probable que la taille des pays est corrélée
avec des facteurs de croissance omis dans la régression, tels que le régime politique, les
dépenses militaires, etc.

2) Les problèmes de multicolinéarité

L'introduction de nombreuses variables de contrôle dans les équations de convergence
induit souvent des problèmes de multicolinéarité, ce qui ne permet pas une analyse précise de
leurs effets individuels. La multicolinéarité a alors pour effet de fausser la significativité
statistique des différents régresseurs. Comme le soulignent une fois encore Durlauf et Quah
(1999), le modèle de Solow-Swan admet une telle variété d’extensions, comme l’inégalité, le
régime politique ou l’ouverture à l’échange, que les différentes variables sont souvent
fortement corrélées entre elles, sans qu’aucune d’entre elles ne constitue des explications
prioritaires ou mutuellement exclusives d’explication de la croissance. Par conséquent, il
convient d’être prudent quant à l’interprétation de la significativité statistique d’un sous-
ensemble arbitrairement choisi de variables de contrôle.
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3) Les problèmes de degrés de liberté dans les études internationales

Le nombre de variables explicatives pose également un problème de degrés de liberté
(Mankiw, 1995 ; Brock et Durlauf, 2001). En effet, de nombreuses variables de contrôle ont
été proposées dans la littérature alors que dans les études internationales basées sur les Penn
World Tables, seuls 120 pays sont disponibles. En revanche, lorsque seul un sous-ensemble
de variables est inclus dans les équations de convergence, les résultats sont dépendants des
variables incluses et des variables omises. Dans ces conditions, il n’est pas possible d’établir
les conditions associées à une croissance rapide et de se baser sur une inférence statistique
fiable pour déterminer les diverses explications de la croissance.

Ce problème est relié à celui de la robustesse des variables explicatives.

4) La robustesse des variables explicatives

Cette critique est liée au manque de robustesse des estimations de β-convergence
conditionnelle. En effet, face à la très grande variété des variables explicatives utilisées dans
les régressions de convergence, Levine et Revelt (1992) et Levine et Zervos (1993) montrent
que la plupart des variables utilisées ne sont plus significatives lorsqu'on ajoute des variables
de conditionnement supplémentaires.

La méthode employée s’inspire de l’analyse des bornes extrêmes développée par
Leamer (1978, 1983, 1985) et Leamer et Leonard (1983).

Soit la régression :

εβββ +++= ZMXY Zmx            [1.36]

où Y représente le taux de croissance entre deux périodes, X est un ensemble de variables
présentes dans toutes les régressions, M est la variable d’intérêt et Z est un sous-ensemble de
variables choisies parmi un ensemble de variables potentiellement importantes pour la
croissance. Les variables X sont les suivantes : part de l’investissement dans le PIB, niveau
initial du PIB, niveau initial du taux de scolarisation dans le secondaire, taux de croissance
annuel moyen de la population. En outre, Levine et Revelt choisissent de restreindre le
nombre de variables dans Z à trois pour limiter les problèmes de multicolinéarité qui risquent
de fausser l’analyse.

Le but de l’analyse est de faire varier le sous-ensemble des variables Z pour trouver
l’intervalle dans lequel se trouve l’estimateur mβ . Plus précisément, on estime l’équation
[1.36] pour toutes les combinaisons possibles de variables Z. Pour chaque modèle i estimé, on
obtient un estimateur im,β  ainsi que son écart-type im,σ . La borne extrême inférieure est

définie par la valeur minimale )2( ,, imim σβ −  et la borne supérieure est définie par la valeur

maximale de )2( ,, imim σβ + . Si le coefficient mβ  est significatif et est du même signe que les



Chapitre 1 – Disparités géographiques et convergence : un nouveau débat

-45-

deux bornes extrêmes, la variable M est dite robuste. Si le coefficient mβ  n’est pas significatif
ou que les deux bornes extrêmes ne sont pas du même signe, on dira que la variable M est
fragile.

Les données employées sont extraites de Summers-Heston (1988) et couvrent 119
pays. Selon les données disponibles, les estimations sont effectuées sur la période 1970-1989
ou 1974-1989. A l’aide de cette méthodologie, Levine et Revelt (1992) montrent que presque
toutes les variables d’intérêt dans les équations de convergence sont fragiles, sauf
l’investissement et le PIB initial. Cette dernière variable reste négativement corrélée avec le
taux de croissance si le capital humain figure également parmi les variables explicatives. La
croissance de la population, les variables proxy du capital humain, la plupart des variables
fiscales et monétaires ainsi que les différents indicateurs d'ouverture et d'instabilité politique
ne passent pas les tests de robustesse définis par ces auteurs.

Sala-I-Martin (1997) estime que ce test est trop restrictif car il y a peu de chances que
le domaine de définition de im,β  soit entièrement positif ou entièrement négatif. Il est toujours

possible de trouver un ensemble de régresseurs qui rend une variable non significative dans
une équation de convergence et qui la fera ainsi apparaître comme fragile. En conséquence, il
propose une autre approche moins contraignante dans le but d’examiner quelles sont les
variables qui sont effectivement corrélées avec le taux de croissance. Au lieu de qualifier
simplement une variable robuste ou fragile en observant un changement de signe, il construit
un intervalle de confiance pour celle-ci. Dans ce but, l’auteur étudie l’ensemble de la
distribution de l’estimateur de im,β  et appelle robustes les variables qui sont statistiquement

significatives dans 95% des régressions contenant des variables de contrôle.
L’auteur comptabilise dans la littérature empirique 62 variables qui ont été employées

dans des régressions à la Barro et étudie la significativité de 59 d’entre elles. Il obtient alors
des résultats opposés à l’analyse précédente dans le sens où il trouve que 21 variables peuvent
être considérées comme significativement corrélées avec le taux de croissance. Ces variables
se classent dans 9 catégories : 1/ Variables régionales (variables muettes pour l’Afrique
subsaharienne et l’Amérique Latine qui ont un effet négatif alors que la latitude a un effet
positif), 2/ Variables politiques (mesures des libertés civiles, de l’instabilité politique…),
3/ Variables religieuses, 4/ Variables mesurant les distorsions de marché, 5/ Variables
mesurant les types d’investissement (investissement en équipement ou non), 6/ Variables
mesurant la production du secteur primaire, 7/ Le degré d’ouverture, 8/ Le type d’organisation
économique et 9/ Les anciennes colonies espagnoles.

Andrés et al. (1996) évaluent la robustesse des estimations des équations de β-
convergence conditionnelle dans le cas des pays de l’OCDE selon une méthode différente de
celle de Levine et Revelt. Ils étudient en particulier l’effet d’indicateurs macroéconomiques et
montrent qu’ils ont un impact significatif et robuste sur la croissance économique : les
exportations et la croissance monétaire sont positivement corrélées avec la croissance alors
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que l’inflation, la variabilité de l’inflation et la variabilité de la croissance monétaire sont
négativement corrélées avec le taux de croissance. En outre, les estimations des coefficients,
associés aux taux d’accumulation en capital physique et en capital humain, sont peu robustes
à des changements de périodes d’estimation ou d’échantillon.

5) Le problème des observations extrêmes

Le problème des observations extrêmes a principalement été soulevé par Temple
(1998, 1999a, 1999b). Les observations extrêmes sont des observations qui sont
particulièrement peu « représentatives », à cause de l’hétérogénéité des paramètres, de
variables omises ou d’erreurs de mesure. Par exemple, De Long et Summers (1991) mettent
en évidence l’effet important que les pays du Botswana et de la Zambie ont sur les estimations
des coefficients et leurs précisions dans leurs régressions.

Temple (1998, 1999b) suggère l’utilisation des méthodes de régression robustes
proposées par Rousseeuw et Leroy (1987) afin d’identifier de telles observations extrêmes.
Une fois que ces dernières sont identifiées, elles sont exclues de l’échantillon et l’équation de
convergence est à nouveau estimée par les MCO. Dans l’article de 1998, Temple reprend les
estimations effectuées par Mankiw et al. (1992) sur les pays de l’OCDE. Il teste également
l’extension proposée par Nonneman et Vanhoudt (1996) qui consiste à ajouter la technologie
pour améliorer les performances empiriques du modèle de Solow augmenté sur les pays de
l’OCDE. Les résultats obtenus montrent que le coefficient associé à la part de la R&D n’est
pas significatif dès lors que le Japon, une observation extrême dans ce cas de figure, est
éliminé de l’échantillon. En outre, le modèle de Mankiw et al. (1992) perd une grande partie
de son pouvoir explicatif, dès lors qu’il est estimé par les méthodes de régressions robustes.

6) Corrélation entre le PIB initial et le terme d’erreur

Une autre critique porte sur une possible corrélation entre le PIB par habitant initial et
le terme d’erreur de la régression : ceci invalide l’application des MCO dans l'estimation du
modèle [1.32] ou [1.35] et l’inférence statistique fondée sur cette estimation. Evans et Karras
(1993, 1996) et Evans (1996) montrent ainsi que l’estimation des modèles de β-convergence
conditionnelle, basée sur l'utilisation de coupes transversales, n'est valide que sous des
hypothèses contraignantes et improbables. Plus précisément, les écarts de PIB par tête par
rapport à la moyenne en coupe doivent suivre des processus autorégressifs de premier ordre
identiques. En outre, les différences permanentes entre économies doivent être totalement
intégrées dans les régressions de β-convergence conditionnelle. Dans le cas contraire, si les
économies possèdent des structures dynamiques autorégressives différentes, le résidu de
l'équation de β-convergence conditionnelle est corrélé avec le PIB par tête initial. En
conséquence, l’estimation des paramètres de cette équation est biaisée (Evans, 1996).
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7) Biais des variables omises

Une dernière critique tient au fait qu’il est peu probable de réussir à trouver l'ensemble
des variables incluses dans le vecteur X de l’équation [1.35] permettant de contrôler les
différences d'états réguliers entre économies. Le phénomène de la croissance étant complexe
et multidimensionnel, il est vraisemblable que le terme résiduel dans les équations de β-
convergence contienne un certain nombre de variables omises corrélées avec les régresseurs
présents, auquel cas les coefficients estimés sont biaisés. Par ailleurs, la solution qui consiste
à augmenter le nombre de variables explicatives se heurte directement aux problèmes
d’endogénéité et de multicolinéarité, mentionnés précédemment.

Ainsi, les régressions en coupes transversales ne seraient pas à même de traiter
correctement les effets spécifiques ou effets fixes, par pays ou par régions, puisqu'elles
contraignent les paramètres, comme le niveau de technologie initiale, à être identiques pour
toutes les économies. Pour répondre à ces critiques et échapper aux nombreuses limites des
procédures de test précédentes, une nouvelle voie de recherche s’est récemment orientée vers
l’utilisation des méthodes de l'économétrie des données de panel.

121.23 Estimation par les données de panel

Différentes études s’orientent vers l’estimation des équations de convergence à l’aide
des techniques de données de panel (Islam, 1995 ; Caselli et al., 1996 ; De la Fuente, 1996 ;
Lee et al., 1997 ; Jean-Pierre 1999 ; Goddard et Wilson, 2001).

Pour illustrer les problèmes des régressions en coupe transversale et montrer comment
une solution peut être apportée par les techniques de données de panel, reprenons la
spécification [1.26] du modèle de Mankiw et al. (1992), qui exprime le taux de croissance du
produit par tête en fonction du produit par tête initial et des autres paramètres du modèle :
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avec les mêmes notations que précédemment : ty  est le produit par tête à la période t, 0y  est

le produit par tête à la date initiale, )1( te γθ −−= , γ  est la vitesse de convergence, 0A  est le

niveau de technologie initial, g est le taux de croissance du progrès technique, ks  est la

fraction de la production investie dans la formation de capital physique, hs  est la fraction de
la production investie dans la formation de capital humain, n est le taux de croissance de la
population, δ  est le taux de dépréciation.
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D’après Mankiw et al. (1992), le terme 0A  ne reflète pas simplement la technologie
mais également les dotations en ressources, le climat, les institutions, etc. Ils admettent alors
que ce terme peut varier entre les pays. Pourtant, pour aboutir à l’équation estimable, ils font
l’hypothèse suivante :

ε+= aA0ln            [1.37]

où a est une constante et ε est un choc spécifique à chaque pays. Cette hypothèse pose deux
problèmes. D’une part, 0A  est supposé identique pour tous les pays. Ceci implique que la
fonction de production agrégée est identique pour tous les pays et constitue alors une
hypothèse contradictoire avec la définition donnée par les auteurs. D’autre part, 0A  est
supposé non-corrélé avec s ou n, ce qui est difficilement acceptable.

Dans les équations de convergence en coupe transversale, le niveau initial de
technologie 0A  n’est pas observé. Si ce terme est ignoré, alors qu’il est corrélé avec les
variables explicatives incluses dans la régression, les estimations des paramètres seront
biaisés. Finalement, ignorer le terme 0A  produit donc un biais de variables omises (Islam,
1995, 1998a).

Dans ces conditions, il faut mobiliser les méthodes de l'économétrie des panels pour
pouvoir particulariser la constante et introduire de l'hétérogénéité dans la spécification des
équations de β-convergence conditionnelle.

La plupart des modèles estimés dans la littérature sont des modèles de panel
dynamiques à effets fixes. Compte tenu de la possible corrélation entre les effets individuels
et les variables exogènes du modèle, il n’est pas possible d’utiliser une modélisation en
termes d’effets aléatoires. D’une façon générale, ces équations de β-convergence en panel
s’écrivent alors de la façon suivante :

ittitititit Xyyy εξηδβ τττ ++++=− −−− ,lnlnln            [1.38]

où ity  est le produit par tête de l’économie i à la période t, X est le vecteur contenant les

déterminants de la croissance, iη  est l’effet fixe individuel, tξ  est l’effet fixe temporel et itε
est le terme d’erreur.

Knight et al. (1993) et Islam (1995) reprennent l’étude de Mankiw et al. (1992) et
réestiment leur équation de β-convergence avec effets fixes individuels, grâce à l’estimateur à
distance minimale de Chamberlain (1982, 1983). Dans ces deux études, la vitesse de
convergence trouvée est bien plus importante qu’en coupe transversale : elle se situe entre 5 à
10% par an.
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Caselli et al. (1996) étendent les résultats précédents en tenant compte de deux
problèmes rencontrés dans les études en coupe transversale : d’une part, la corrélation entre
les effets fixes et les variables explicatives et, d’autre part, l’existence d’un biais de
simultanéité dû à la présence de régresseurs endogènes. Sur la base d’un échantillon de 97
pays sur la période 1960-1985 avec des intervalles de 5 ans, l’équation de β-convergence
conditionnelle est alors estimée en différence première à l’aide de l’estimateur de la méthode
des Moments Généralisés (GMM) proposée par Arellano et Bond (1991). Les résultats font
également apparaître une vitesse de convergence nettement plus élevée que dans les autres
études empiriques, de l’ordre de 10% par an.

Lee et al. (1997) généralisent les études précédentes en permettant également
l’hétérogénéité dans le taux de croissance à l’état régulier. A partir d’un échantillon de 102
pays pour la période 1960 et 1989, l’hypothèse d’égalité des taux de croissance à l’état
régulier est fortement rejetée alors que la vitesse de convergence estimée atteint 30% par an.
Comme le soulignent Islam (1998b) et Lee et al. (1998), cette dernière approche a pour
conséquence de « vider » le concept de convergence entre différentes économies. En effet,
chaque économie converge vers des niveaux de produit par tête différents à un rythme
différent. L’interprétation des résultats est rendue encore plus difficile dans ce contexte.

Les vitesses de convergence rapides ne sont compatibles avec le modèle de croissance
néoclassique de base que si l’on considère un concept restreint de capital et de fortes
productivités marginales décroissantes. Une autre interprétation consiste cependant à supposer
que des vitesses de convergence rapides reflètent d'autres mécanismes de convergence, en
particulier, le phénomène de rattrapage technologique par comblement de l’écart
technologique entre les différents pays et l’économie leader grâce aux processus de diffusion
technologique (Abramovitz, 1986 ; Bernard et Jones, 1996 ; Hall et Jones, 1999). Si le
progrès technique est un bien public, alors les pays les moins avancés sont favorisés et
bénéficient d'un fort potentiel de croissance, à condition qu'ils aient une « capacité sociale » 12

(social capability) d'absorber les technologies étrangères pour les adapter à leurs propres
besoins et que l'environnement politique et macroéconomique soit favorable (Abramovitz,
1986). Dans ce cas, ces pays sont dans une meilleure position que les pays leader qui doivent
assumer les coûts financiers et temporels associés au développement de nouvelles
technologies. Au lieu de supposer que les différences en technologie ne jouent pas de rôle
systématique dans la convergence (Mankiw et al., 1992) ou que ces différences existent mais
sont stationnaires (Islam, 1995), diverses études empiriques différenciant les deux sources de
convergence sont récemment mises en œuvre pour estimer explicitement le rôle de la
diffusion technologique dans le processus de convergence (Paci et Pigliaru, 1999, 2001 ; De
la Fuente, 1995, 1997, 2000).

                                                          
12 c’est-à-dire, selon Abramovitz (1986), des facteurs tels que le niveau d'éducation et la disponibilité de
personnels techniques et scientifiques qualifiés.
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Bien que les méthodes de données de panel présentent l’avantage de pouvoir contrôler
l’hétérogénéité non observée dans les équations de β-convergence conditionnelle, plusieurs
inconvénients doivent être soulignés.

Premièrement, les propriétés théoriques des estimateurs sur modèles de panel
dynamiques sont asymptotiques et leurs propriétés en échantillon fini ne sont pas bien
connues. La seule façon de connaître leurs propriétés en échantillon fini serait de conduire des
simulations de Monte-Carlo (Islam, 1998a).

Deuxièmement, Barro (1997) souligne que les transformations en différences
premières utilisées pour éliminer les effets fixes réduisent la précision des estimateurs (qui
n’utilisent plus que la transformation within) et peuvent exacerber les effets des erreurs de
mesure.

Troisièmement, Durlauf et Quah (1999) estiment que l’approche, consistant à éliminer
les effets fixes en utilisant les différences premières avec effets fixes, a pour inconvénient de
laisser inexpliquées les variations de la croissance de long terme entre les économies, c’est-à-
dire finalement ce qui a motivé le développement de cette littérature. Les estimations faites à
l’aide de ces méthodes seraient donc plus pertinentes pour analyser les cycles d’affaires que
pour étudier la croissance.

Quatrièmement, Shioji (1997a,b) et De la Fuente (1998), pensent que les estimations
en panel ont tendance à surestimer systématiquement les vitesses de convergence. En effet, les
échantillons utilisés sont le plus souvent de taille trop restreinte et les estimations captent plus
vraisemblablement des ajustements de court terme autour de la tendance que la dynamique de
long terme. Ces auteurs montrent alors que corriger ce biais ramène vers des taux de
convergence proches des 2% obtenus habituellement.

121.3 Les clubs de convergence

L'hypothèse de β-convergence absolue est souvent rejetée pour de grands échantillons
de pays mais généralement acceptée lorsqu'elle est testée sur un sous-ensemble de pays
sélectionnés sur la base de la proximité de leurs conditions initiales ou terminales. Il convient
dans ces conditions de s'interroger sur la possibilité de l'existence de clubs de convergence,
c’est-à-dire des groupes de pays ou de régions pour lesquels on accepte l'hypothèse de
convergence (Baumol, 1986 ; Durlauf et Johnson, 1995).

Un club de convergence est un groupe d'économies dont les caractéristiques
structurelles sont identiques et dont les conditions initiales sont suffisamment proches pour
converger vers un même équilibre de long terme. Au sein d'un même échantillon, il peut ainsi
y avoir plusieurs clubs de convergence qui ne convergent pas entre eux. Il existe alors des
seuils de convergence qui permettent à certaines économies de converger vers des équilibres
caractérisés par de hauts niveaux de produit par tête, alors que d’autres économies convergent
vers des équilibres caractérisés par de bas niveaux de produit par tête et tombent ainsi dans
des pièges de sous-développement. L’hypothèse de convergence en clubs est ainsi liée à
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l’existence d’équilibres multiples (paragraphe 121.31) et nécessite le développement de
procédures empiriques adaptées (paragraphe 121.32).

121.31 Equilibres multiples dans les modèles de croissance

Dans la théorie néoclassique standard, le résultat de convergence conditionnelle repose
sur l'unicité de la solution stationnaire de long terme. En revanche, l'existence de clubs de
convergence peut être basée sur des modèles de croissance caractérisés par la possibilité
d'équilibres multiples, comme par exemple, les modèles de croissance endogène. Ainsi, des
seuils dans l'accumulation des facteurs de production ou dans le niveau de développement des
secteurs clés de l'économie permettent de générer des équilibres multiples dans le long terme
(Azariadis et Drazen, 1990). Des équilibres multiples apparaissent également dans le modèle
de Becker et al. (1990), qui est un modèle en économie fermée où le progrès technique et la
croissance de la population sont endogènes.

La mise en évidence de clubs de convergence ne constitue pas pour autant une preuve
de la validité des modèles de croissance endogène. En effet, dans le cadre des modèles de
croissance néoclassique, Galor (1996) montre que l'unicité de l'équilibre constitue seulement
un cas particulier, obtenu notamment sous des hypothèses fortes sur les comportements des
agents et la technologie de la production. L’existence d’équilibres multiples de long terme et
donc de clubs de convergence reste ainsi parfaitement compatible avec le modèle de
croissance néoclassique dès lors que l’on relâche certaines de ces hypothèses (comme par
exemple l'introduction de l'hétérogénéité des comportements d'épargne), ou si l’on introduit
des éléments additionnels tels que le capital humain, la distribution des revenus ou la
fécondité.

121.32 Détection empirique des clubs de convergence

D’un point de vue économétrique, l’existence d’équilibres multiples se caractérise par
une instabilité des paramètres dans les équations de convergence. Dans ces conditions, les
équations de convergence traditionnelles, qui imposent une restriction forte de stabilité des
paramètres, sont susceptibles d’être affectées par un problème de biais des estimateurs. Par
exemple, supposons que l’économie mondiale soit polarisée en deux groupes distincts. On ne
devrait pas estimer l’équation globale [1.32] mais plutôt les régressions suivantes :

tiiiT yyy
T

εβα ++=− 0110 ln]ln[ln1  pour le groupe 1          [1.39a]

tiiiT yyy
T

εβα ++=− 0220 ln]ln[ln1 pour le groupe 2          [1.39b]

Dans un tel cas, Bernard et Durlauf (1996) montrent que les régressions en coupe
transversale, appliquées à des données générées par des économies qui convergent vers des



Chapitre 1 – Disparités géographiques et convergence : un nouveau débat

-52-

équilibres multiples, peuvent produire un coefficient associé au PIB par tête initial négatif. Le
résultat de β-convergence standard apparaît alors comme un artéfact.

Un problème empirique important est la détermination de la composition des groupes
et différentes méthodes ont été proposées.

Un premier groupe de travaux détermine cette composition à l'aide d'un ou de
plusieurs critères fixés a priori pour vérifier ensuite que l'hypothèse de β-convergence est
acceptée pour chacun des groupes. Ces critères sont le plus souvent l'appartenance à une zone
géographique (Baumol, 1986 ; Grier et Tullock, 1989) ou à un système institutionnel
(Baumol, 1986). D'autres auteurs préfèrent la fixation a priori des niveaux limites de PIB par
habitant (Durlauf et Johnson, 1995 ; Beine et al., 1999). Les résultats fournis par Mankiw et
al. (1992) suggèrent également l’existence de clubs de convergence. En effet, le pouvoir
explicatif de leur modèle est très faible pour leurs échantillons de 98 et de 75 pays. En
revanche, la convergence absolue est acceptée lorsque l’échantillon est restreint aux pays de
l’OCDE.

D'autres approches ont pour but d'éviter le recours à des voies arbitraires en cherchant
à endogénéiser la sélection des clubs de convergence, c’est-à-dire en essayant de qualifier la
forme de la distribution des PIB.

Certains auteurs utilisent, par exemple, des fonctions polynomiales du PIB par tête
initial. Ainsi Baumol et Wolff (1988) régressent la différence des logarithmes de PIB par
habitant entre 1950 et 1980 sur le niveau et le carré du PIB par habitant en 1950. La
méthodologie proposée par Chatterji (1992) s'inspire de celle de Baumol et Wolff mais
impose de déterminer un pays ou une région leader sur la période et d'étudier l'évolution des
écarts par rapport à ce leader. Ainsi, il régresse pour 109 pays l'écart du PIB par habitant en
logarithme de chacun d'entre eux, par rapport aux Etats-Unis, sur un polynôme d'ordre trois
ayant pour variable l'écart précité. Cette méthode permet de dégager deux clubs de
convergence parmi ces pays. Elle a également été appliquée sur les régions britanniques par
Chatterji et Dewhurst (1996) et sur les régions européennes par Armstrong (1995b) et
Dewhurst et Mutis-Gaitan (1995).

A titre d’illustration, nous présentons la méthodologie employée par Chatterji (1992)
et Chatterji et Dewhurst (1996). La première étape consiste à identifier une économie leader
sur toute la période étudiée. Ensuite, on étudie l’évolution de l’écart entre l’économie leader
et les autres économies dans le temps. Ceci s’effectue à l’aide la régression suivante :
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LTY  est le PIB par tête de l’économie leader à la fin de la période, iTY  est le PIB par tête de

l’économie i à la fin de la période. Par conséquent, )/ln( iTLT YY mesure l’écart entre

l’économie i et l’économie leader à la fin de la période. De la même façon, )/ln( 00 iL YY
mesure l’écart entre l’économie i et l’économie leader au début de la période.

Les auteurs choisissent enfin la valeur optimale de k sur la base des statistiques de
Student et des critères d’information tout en reconnaissant que la multicolinéarité entre les
diverses puissances de )/ln( 00 iL YY  est susceptible de fausser cette démarche. Supposons qu’à
la suite de l’application de cette méthodologie, on obtienne la courbe de régression estimée
suivante :
Ecart final
-53-

Figure 1.4 : Relation entre écart initial et écart final

Pour les économies dont l’écart initial se situe entre 0 et A, l’écart décr
temps. Ces économies convergent alors vers le leader et constituent avec ce dernier
convergence. Pour les économies dont l’écart initial se situe entre A et B, l’écar
dans le temps et elles convergent vers un écart d’équilibre avec le leader qui se situ
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économies dont l’écart initial avec le leader se situe entre B et C tendent également vers
l’écart d’équilibre B mais dans leur cas, l’écart avec le leader a tendance à diminuer. Ainsi,
ces économies dont l’écart initial est compris entre A et C forment un deuxième club de
convergence. Enfin, les économies dont l’écart initial est supérieur à C divergent à la fois du
leader et du second club de convergence.

D'autres méthodes consistent à employer divers algorithmes tels que la méthode des
arbres de régression avec données en coupe (Breinan et al., 1984) pour mettre en évidence les
clubs de convergence. Différents critères, ou variables de contrôle, doivent être mobilisés
pour révéler les clubs de convergence. Il peut s'agir du PIB par tête et du taux
d'alphabétisation (Durlauf et Johnson, 1995), du niveau de développement financier et du
stock de capital humain (Berthélemy et Varoudakis, 1995, 1996), ou encore le PIB par tête
initial, le montant de R&D et l’aide à l’investissement de l’Union Européenne (Fagerberg et
Verspagen, 1996). Durlauf et Johnson (1995) utilisent la base de données de Summers et
Heston sur la période 1960-1995. Ils obtiennent 4 clubs de convergence et montrent qu’il n’y
a pas de convergence entre les régions les plus riches. Ces résultats sont qualitativement
similaires à ceux obtenus par De Long (1988). Cependant, les auteurs reconnaissent que cette
méthode est relativement compliquée à mettre en œuvre. En outre, elle ne permet pas de tester
la significativité du nombre de régimes.

Jean-Pierre (1997) propose la méthode des régressions sur données réordonnées. Cette
méthodologie permet de déterminer les seuils, sur la variable de classement, choisis à partir
d'un graphique représentant les t de Student récursifs. Sur la base d’un échantillon mondial de
91 pays sur la période 1960-1989, l’auteur utilise le niveau de PIB par tête en 1960 pour
ordonner les observations. L’application de la méthodologie fait apparaître deux régimes de
convergence. Le premier comprend les pays avec un PIB par tête en 1960 inférieur à 2 400 $
et le second comprend les pays dont le PIB par tête en 1960 est supérieur à cette valeur.

L’ensemble des développements présentés jusque-là ont en commun l’étude de la
convergence « rattrapage », celle-ci étant définie comme la faculté qu’ont les économies à
converger vers un état d’équilibre de long terme. Cette faculté dépend de deux éléments : les
conditions initiales et la valeur de cet état régulier. Les concepts de β-convergence absolue et
de β-convergence conditionnelle sont associés au fait que, indépendamment des conditions
initiales, les économies convergent vers le même état régulier (dans le cas absolu) ou vers leur
propre état régulier (dans le cas conditionnel). La convergence en clubs signifie que, suivant
les conditions initiales, différents états réguliers peuvent être ou ne pas être atteints. Dans ces
conditions, la vision simpliste, consistant à interpréter la notion de convergence-rattrapage
comme un rattrapage des économies riches par les économies pauvres, doit être rejetée. Les
critiques du concept de β-convergence, basées sur l’observation que les économies pauvres ne
rattrapent pas les économies riches, sont tout autant peu fondées. En revanche, nous avons
souligné que différentes limites pertinentes peuvent être formulées quant à la recherche de
méthodes empiriques permettant d’estimer cette forme de convergence.
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Dans un autre ordre d’idée, un ensemble de critiques s’est développé pour essayer
d’évaluer d’autres facettes de l’idée de convergence.

122 Les autres concepts de convergence

Dans ce paragraphe, nous présentons des approches alternatives et d'autres concepts de
convergence utilisés dans la littérature. Il s’agit, d'une part, des analyses basées sur une étude
de la distribution des PIB par tête conduisant au concept de σ-convergence (paragraphe
122.1) et à l’analyse de la dynamique de transition des états de richesse des économies
reposant sur l'étude des propriétés de chaînes de Markov (paragraphe 122.2). Il s’agit, d'autre
part, des études basées sur les propriétés des séries temporelles et qui aboutissent au concept
de convergence stochastique (paragraphe 122.3).

122.1 La σσσσ-convergence

Dans cette approche, la convergence est associée à l'étude de l'évolution dynamique
d'un indicateur de dispersion des PIB par tête entre les économies. On conclut à la
convergence de l’ensemble des économies de l’échantillon lorsque cette dispersion diminue
dans le temps. Le concept de σ-convergence pourrait donc être associé à une forme de
réduction des inégalités.

Le test de la σ-convergence consiste à comparer un indicateur de dispersion, calculé
pour la fin de la période, à cet indicateur calculé pour le début de la période. Deux indicateurs
de dispersion sont habituellement utilisés : l'écart-type des PIB par tête en log [1.41] ou le
coefficient de variation [1.42] :
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où ity  est le produit par tête de l’économie i à la période t, N est le nombre d’économies dans
l’échantillon.

Comme le notent Dalgaard et Vastrup (2001), ces deux indicateurs attribuent des poids
différents aux performances de croissance des économies de l'échantillon et peuvent parfois
fournir des résultats différents. Nous étudions plus particulièrement le premier indicateur qui
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permet d’établir un lien entre σ- et β-convergence (paragraphe 122.11) avant d’en souligner
les principales limites (paragraphe 122.12).

122.11 La relation entre σ- et β-convergence

Dans la littérature « classique », selon la terminologie de Sala-I-Martin (1996b), deux
concepts de convergence sont habituellement utilisés : la β-convergence (étudiée dans les
paragraphes précédents) et la σ-convergence. Les liens entre ces deux concepts de
convergence ont souvent été analysés.

La figure 1.5 représente l’évolution dans le temps de deux économies pour lesquelles
on accepterait à la fois l’hypothèse de β-convergence absolue et celle de σ-convergence. En
effet, l’économie B, la plus pauvre au début de la période, connaît un plus fort taux de
croissance en début de période que l’économie riche, l’économie A, qui doit faire face à un
taux de croissance négatif. Il y a donc un mouvement de β-convergence. Ce mouvement
explique le rapprochement des deux économies au cours de la période et donc une diminution
de la dispersion. Dans ce cas de figure, le processus de σ-convergence est induit par la β-
convergence.

Cependant, il ne faut pas en conclure que ces deux notions fournissent la même
information et conduisent systématiquement au même résultat. Ainsi, l'idée selon laquelle la
croissance plus rapide des pays pauvres par rapport à celle des pays riches, entraîne une
réduction de l'inégalité, est fausse. Procéder ainsi revient à commettre une erreur de type
Galton's fallacy. Ce terme a une signification historique particulière et se réfère à l’origine à
une étude effectuée par Francis Galton, le cousin de Charles Darwin. Il a examiné un
échantillon de pères de très grande taille et noté que leurs fils étaient en moyenne d'une taille
plus proche de la moyenne de la population (β-convergence). « L'erreur » de Galton a été
d'inférer de ces observations que l’existence de cette propriété de retour à la moyenne
entraînait une réduction dans la dispersion des tailles au sein de la population
(σ-convergence).

En revanche, on peut montrer que la β-convergence est une condition nécessaire mais
non suffisante à la σ-convergence (Friedman, 1992 ; Quah, 1993b ; Hart, 1995 ; Bliss, 1999)
en s’appuyant sur la relation formelle définie par Quah (1993b) et Sala-I-Martin (1996a) 13.
Le point de départ est l’équation de convergence absolue où la variable expliquée est le taux
de croissance cumulé :

( ) iiiiT uyayy ++= )log(log 00 β             [1.43]

                                                          
13 Nous reprenons ici l’analyse proposée par Hénin et Le Pen (1995) pour illustrer ce point.
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Figure 1.5 : β- et σ-convergence
Source : Adaptation de Sala-I-Martin (1996b), p. 1021

Cette équation se réécrit de la façon suivante :

( ) iiiT uyay +++= )log()1(log 0β             [1.44]

En prenant la variance de chacun des membres de l’équation, on trouve :

( ) )()][log()1(][log 0
2

iiiT uVyVyV ++= β            [1.45]

Différentes réécritures de [1.45] permettent d’aboutir à l’équation suivante (Fuss, 1999) :
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On vérifie alors immédiatement que la β-convergence ( 0<β ) est une condition

nécessaire mais non suffisante pour la σ-convergence ( 1<VR ). Le résultat final dépend en
fait de la confrontation entre deux mécanismes qui ont des effets opposés. Le premier est
l’existence de la β-convergence traduisant un comportement de retour à la moyenne qui a
tendance à ramener toutes les séries vers le même niveau. Le second est relié à l’existence de
chocs spécifiques auxquels sont soumises les économies et qui renouvellent en permanence la
dispersion des produits par tête. La σ-convergence est la résultante de ces deux mécanismes et
elle n’existe que lorsque les effets bénéfiques de la β-convergence dominent les effets négatifs
des perturbations que subissent les économies.

En outre, de l’équation [1.46], on peut dériver une condition formelle pour l’existence
de la σ-convergence. Cette dernière n’existe que si 1<VR , c’est-à-dire si :

22)1( R<+ β            [1.47]

Il est alors possible de représenter cette condition par la figure 1.6. dans le plan
]1,)1[( 22 R−+ β . La condition de σ-convergence est appelée frontière de convergence dans le

cas où 1=VR , c’est-à-dire lorsque 11)1( 22 =−++ Rβ .

122.12 Les limites du concept de σ-convergence

La première critique porte sur la dépendance de ce concept de convergence à la date
initiale. En effet, Sala-I-Martin (1996a) montre que la dispersion des PIB par tête est
décroissante dans le temps lorsque la dispersion à la date initiale est supérieure à la valeur
d’équilibre 14. Cette dispersion est croissante si la valeur initiale est inférieure à la valeur
d’équilibre. En conséquence, si les économies subissent un choc au début de la période ayant
temporairement réduit la dispersion en coupe transversale inférieure à sa valeur d’équilibre,
on observe un accroissement de cette dispersion alors que le choix d’une autre période initiale
aurait pu aboutir au résultat inverse.

L'utilisation du concept de σ-convergence a également été critiquée par Quah (1993a,
1993b). Il s’agit d’un concept relativement réducteur de l’évolution de la distribution de la
richesse des économies en coupe transversale. En effet, il ne permet pas de fournir une
information pertinente sur la dynamique de la répartition des PIB par tête et sur l’évolution
des économies au sein de cette répartition.

                                                          
14 Cette valeur est définie par : ])1(1/[)( 22*2 βσσ +−= u , où 2

uσ  est la variance de l’erreur de la régression
[1.44], supposée constante pour toutes les économies et supposée indépendante dans le temps et entre les
économies.
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Figure 1.6 : Représentation des conditions de β- et de σ-
Source : Hénin et Le Pen (1995), p. 670
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Figure 1.7a : σ-convergence, limites (1)
Source : Le Pen (1997), p. 733
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Figure 1.7b : σ-convergence, limites (2)
Source : Le Pen (1997), p. 733
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122.2 L'étude de l 'évolution des distributions en coupe transversale

Pour pallier les limites attachées au concept de σ-convergence, Quah (1993a, 1993b,
1996a) propose d'étudier la distribution en coupe transversale de ces séries dans son
intégralité (c’est-à-dire sans se contenter d’analyser l’évolution d’un indicateur synthétique
comme la dispersion) et la dynamique à l'intérieur de cette distribution. En d'autres termes, cet
auteur cherche, d'une part, à étudier l’évolution de la forme de la distribution des niveaux de
richesse au cours du temps et d'autre part, à identifier la position des économies ou de groupes
d'économies à l'intérieur de cette distribution des PIB par tête. Ceci lui permet d’évaluer
l'ampleur des changements de positions relatives de ses économies au sein de cette
distribution.

Dans le premier cas, il s'agit d'estimer, à l'aide de techniques non-paramétriques, la
fonction de densité des PIB par tête pour l'échantillon et d'examiner l’évolution de la forme de
cette densité. La figure 1.8 représente deux modes d’évolution de la distribution au cours du
temps, chacun représentant deux types de convergence. Si, à partir de la distribution initiale,
les économies évoluent vers une distribution « resserrée », alors il y a convergence globale de
toutes les économies vers un même niveau de PIB par tête. En revanche, si la distribution
devient bimodale (ou multimodale), alors les économies convergent vers des niveaux
différents, ce qui indique la constitution de deux (ou plusieurs clubs) de convergence.

Dans le second cas, on cherche à étudier si, au cours de la période d’étude, les
économies ont changé leur position dans la distribution des richesses. On procède par
l'estimation de matrices de transition, ou chaînes de Markov, qui sont construites à partir
d’une discrétisation de la distribution des PIB par tête en plusieurs classes (en utilisant, par
exemple, les quartiles ou les quintiles de la distribution). Les matrices de transition permettent
ainsi d'estimer les probabilités de passage d'une classe à l'autre entre deux dates. L'étude de
ces probabilités permet alors d'évaluer la force et les tendances de mobilité des régions au sein
de la distribution des PIB par tête : si les probabilités de passage d’une classe à l’autre sont
élevées alors la mobilité est élevée, si les probabilités de rester dans la même classe sont
élevées alors la mobilité est faible, si les probabilités de passage d’une classe à une classe
immédiatement supérieure sont plus élevées que celles de sauter plusieurs classes, alors la
mobilité est plutôt progressive... Par extension, elle permet d'observer si le niveau de PIB par
tête des économies a tendance à s'homogénéiser ou si, au contraire, des regroupements
distincts s'opèrent. Cette méthode a été appliquée sur divers types d'échantillons : les pays du
monde (Quah, 1993a, 1993b), les régions japonaises (Kawagoe, 1999) ou finlandaises
(Kangasharju, 1999).
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Figure 1.8 : Convergence et évolution de la distribution
Source : Adaptation de Fuss (1999), p. 236

122.3 La convergence comme persistance des écarts de PIB par tête

Le dernier concept de convergence que nous présentons s’appuie sur l’étude des
propriétés temporelles des échantillons et se distingue du concept de β-convergence appliqué
aux études en coupe transversale. En particulier, le concept de convergence défini par Bernard
(1991) et Bernard et Durlauf (1995, 1996) repose sur la propriété de stationnarité des séries
temporelles. Pour cette raison, on parle dans ce cas de convergence stochastique. On dit qu’il
y a convergence stochastique si les prévisions à long terme des écarts de PIB par habitant
entre deux ou plusieurs économies tendent vers zéro. Comme le notent Bernard et Durlauf
(1996), cette définition n’est pas respectée si les chocs spécifiques, que subit chacune des
économies, exercent des effets permanents sur leur trajectoire de long terme.

Pour tester cette hypothèse de stationnarité des écarts de PIB par tête avec une
moyenne nulle, deux cas doivent être distingués. Dans le cas bivarié, le test de cette hypothèse
de convergence revient à tester la présence d’une racine unitaire dans la série des écarts de
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Convergence globale

Clubs de convergence
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PIB par habitant. De nombreuses procédures de test de la racine unitaire sont présentées dans
la littérature et les plus fréquemment utilisées sont la procédure de test de Dickey et Fuller
(1981) ou de Phillips et Perron (1988). On peut noter toutefois que, dans ce contexte,
l’hypothèse nulle testée est celle de non-stationnarité et par conséquent de non-convergence.
Dans le cas multivarié, plus intéressant, on teste si les PIB par habitant des N économies de
l’échantillon présentent une tendance commune en utilisant, par exemple, la méthodologie de
Johansen et Juselius (1990). Le test de convergence revient donc, dans ce contexte, à tester la
présence de N – 1 relations de cointégration entre les PIB par tête en logarithmes.

Les résultats empiriques obtenus dans les études en coupe transversale (β-
convergence) et ceux obtenus en série temporelle (convergence stochastique) semblent être
contradictoires. En effet, les tests effectués en coupe transversale attestent généralement la
présence de la convergence tandis que les tests effectués en séries temporelles ne parviennent
pas, généralement, à rejeter l’hypothèse de non-convergence. Cette apparente contradiction
peut s’expliquer par la différence des concepts de convergence testés : convergence-rattrapage
(β-convergence) ou convergence-stationnarité (convergence stochastique). Comme le notent
Bernard et Durlauf (1996), les hypothèses implicites sous-jacentes à ces deux approches sont
contradictoires. Dans la première, on suppose que les économies ont déjà atteint leurs
trajectoires de long terme et que tout choc sur l'une des économies n'aura aucun effet
persistant. En revanche, dans la seconde, les économies sont encore en phase de transition
vers leurs états réguliers. Le choix entre ces deux méthodes repose donc sur les hypothèses
adoptées sur la position des économies par rapport à leurs trajectoires de long terme. En outre,
le fait qu’on ne puisse pas rejeter l’hypothèse de non-convergence stochastique peut aussi être
dû à la faible puissance des tests de racine unitaire habituels et à la présence de chocs
exogènes majeurs tels que les 2 guerres mondiales, la grande crise de 1929, les 2 chocs
pétroliers, etc. En effet, dans ce cas, Perron (1989) indique que les tests de racine unitaire sont
biaisés en faveur de l’hypothèse nulle de la racine unitaire, ce qui s’interprète, dans notre
contexte, comme un biais en faveur de l’hypothèse de non-convergence.

Conclusion de section

Le concept de convergence a été compris et étudié de multiples façons : convergence-
rattrapage, σ-convergence ou convergence stochastique. Pour tous ces tests, l'analyse
empirique porte sur des régions ou des pays observés soit en coupe transversale, soit en série
temporelle, soit en données de panel. Ces analyses nécessitent donc le recours à des données
localisées. Cependant, il apparaît que la dimension spatiale des données est négligée dans ces
approches car on y suppose implicitement que chacune des économies est une entité
géographiquement indépendante des autres. On ignore ainsi la possibilité d’interactions
spatiales. Les théories relevant de l'économie géographique et de la synthèse géographie-
croissance offrent pourtant un fondement théorique pour l'intégration explicite de l'espace
dans l'analyse des processus de croissance et de convergence.
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SECTION 13 :
ECONOMIE GEOGRAPHIQUE DES DISPARITES
REGIONALES

Alors que les interactions économiques s’opèrent à l’échelle internationale, que les
politiques d’intégration économique touchent de plus en plus de nations, que les politiques de
développement à l’échelle européenne ou à l’intérieur de beaucoup de pays cherchent à
réduire les inégalités régionales, l’analyse économique considère encore trop souvent que les
économies sont a-territorialisées, oubliant la dimension géographique des échanges, définie
comme les schémas de répartition des activités économiques sur un territoire. Les théories de
l’économie géographique montrent que cette dimension n’est ni négligeable, ni neutre. En
effet, les interactions économiques sont liées, d’une part, à toutes les formes d’accessibilité
aux marchés et d’autre part, aux différents avantages de la proximité procurés par la
concentration des activités économiques. Les choix de localisation, fondés sur ces principes,
débouchent sur une répartition plus ou moins inégalitaire des activités économiques, des
richesses et de la croissance entre les territoires.

Dans ces conditions, la dimension géographique des phénomènes économiques, si elle
est observée, révèle une répartition particulière des données dans l’espace étudié. Les travaux
empiriques sur la convergence doivent alors se préoccuper des conséquences économétriques
impliquées par cette répartition (paragraphe 131). Les mécanismes économiques conduisant à
ces schémas géographiques particuliers doivent également être analysés. Nous présentons tout
d’abord les principes fondamentaux de l’économie géographique (paragraphe 132). Nous
insistons ensuite sur la façon dont les effets de l’intégration régionale sur les disparités
spatiales peuvent être étudiés dans le cadre du modèle de base de l’économie géographique
proposé par Krugman (1991a, 1991b) et de ses raffinements (paragraphe 133). Nous
soulignons enfin comment les modèles de la « synthèse géographie-croissance » permettent
d’étudier les liens entre les processus de croissance et les mécanismes de répartition des
activités économiques entre les régions (paragraphe 134).

131 Concentrations spatiales et tests de convergence

L’inégale répartition géographique de l’activité économique et de la croissance est une
des caractéristiques les plus marquantes des économies contemporaines : les facteurs de
production (incluant le capital humain et le capital physique) ont en effet tendance à se
regrouper en certains points particuliers de l’espace, ce qui conduit à une concentration
géographique des activités économiques. Ce « fait stylisé », pour reprendre les termes
d’Easterly et Levine (2001), se retrouve à tous les niveaux de l’échelle spatiale : au niveau
mondial, national ou régional.
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Au niveau mondial, l’agglomération des activités correspond au dualisme Nord-Sud.
Les pays à hauts revenus sont regroupés dans un petit nombre de zones tempérées dans
l’hémisphère nord alors que le revenu décroît constamment avec la distance à ces zones. Il
apparaît ainsi que les 20 pays les plus riches produisent 50% du PIB mondial avec seulement
15% de la population mondiale et que 54% du PIB mondial est produit par les pays occupant
seulement 10% de la superficie totale (Easterly et Levine, 2001 ; Henderson et al., 2001). Ce
phénomène de concentration géographique se retrouve également au niveau des taux de
croissance, comme l’illustre la croissance rapide des pays de l’Asie de l’Est et la stagnation
des pays de l’Afrique sub-saharienne durant les dernières décennies.

A l’échelle infra-nationale, d’autres types d’agglomérations apparaissent sous la forme
de fortes disparités régionales dans un même pays. Ainsi, aux Etats-Unis, les activités
économiques sont essentiellement regroupées en deux grands arcs, l’un longeant la côte
Ouest, et l’autre longeant la côte Est et les Grands Lacs. En 1990, 41,2% de l’emploi
manufacturé se trouvaient dans 100 comtés occupant seulement 1,5% de l’aire totale (Hanson,
1998a). En Europe, la « banane bleue », qui comprend les régions se trouvant sur l’axe
Londres-Francfort-Milan, concentre population et activités productives. Plus de la moitié de
la population de l’Union Européenne est actuellement regroupée sur seulement 4% de son
territoire, là où sont produits plus des deux tiers de la richesse (Commission Européenne,
1996, p. 24).

Cette concentration géographique dans les pays va de pair avec une urbanisation
croissante, mettant alors en évidence une troisième forme de disparité spatiale : celle opposant
les espaces urbains aux espaces ruraux. En Europe par exemple, la proportion de la population
vivant dans les villes a connu, au cours du 20ème siècle, une croissance explosive : 38% de la
population vivait dans les villes en 1900 contre 75 % aujourd’hui (Bairoch, 1985). Ces
agglomérations urbaines jouent par ailleurs un rôle fondamental dans le dynamisme
économique. Ainsi, en 1997, l’Ile-de-France comptait 18,8% de la population française et
représentait 2,2% du territoire national mais produisait 29% du PIB national (IAURIF, 2001).
Au Japon, les préfectures urbaines de Tokyo, de Kanagawa, de Aichi, d’Osaka et de Hyogo
sont regroupées sur 5,2% du territoire japonais mais elles comptabilisent 33% de la
population totale et produisent 40% du PIB (Fujita et Thisse, 2002a).

Alors que ces faits stylisés sont bien connus, leurs implications sur les propriétés des
séries en coupe transversale sont peu considérées, même si les phénomènes de concentration
géographique sont susceptibles de remettre en cause les régressions de convergence absolue
ou conditionnelle habituellement utilisées. En effet, ces régressions relient uniquement la
croissance d’une économie à sa propre histoire, et non au système interrégional ou inter-pays
auquel elle appartient (Martin et Sunley, 1998 ; Martin, 1999). Cette approche a deux
conséquences.

D’une part, l’observation d’une concentration géographique de richesse ou de
croissance dans certaines zones pourrait laisser penser à un processus de convergence en
clubs, dans lequel les clubs sont définis sur une base géographique : les économies voisines
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convergeraient alors vers un niveau de produit par tête propre à leur groupe. Au contraire,
lorsque les observations sont regroupées, cela revient à supposer que le processus de
convergence est identique pour tous les pays ou toutes les régions.

D’autre part, cette approche ne permet pas de prendre en compte la façon dont les
différentes économies sont reliées les unes aux autres. Pourtant, si les économies à croissance
rapide sont regroupées dans l’espace, de même que les économies à croissance lente, alors le
taux de croissance d’une économie peut dépendre d’une façon importante de la croissance des
économies voisines.

L’importance de l’impact de la localisation sur la croissance, dans les études
internationales, a parfois été prise en compte en incluant, dans les équations de convergence
conditionnelle, des variables muettes nationales ou continentales. Ainsi, Barro (1991) montre
que les deux variables muettes représentant les pays d’Afrique subsaharienne et les pays
d’Amérique Latine ont un effet significatif et négatif. D’autres études se sont penchées sur la
possibilité de clubs de convergence construits sur la base de critères géographiques en
distinguant, parmi les pays n’appartenant pas à l’OCDE, les pays du continent asiatique, du
continent africain et du continent américain (Grier et Tullock, 1989).

Ces tentatives mises à part, l’interdépendance spatiale des économies reste le plus
souvent ignorée et les approches traditionnelles traitent les observations comme si elles
étaient indépendantes. Sur le plan économétrique, l’interdépendance des économies est
pourtant susceptible d’avoir des effets importants sur la fiabilité des régressions de
convergence, lorsque ces dernières sont estimées en supposant que les erreurs ne sont pas
corrélées, ni dans le temps, ni dans l’espace. Ce problème est relevé par De Long et Summers
(1991, p. 487) qui notent en annexe de leur article que les trajectoires de croissance dans les
pays voisins sont le plus souvent très proches :

« Many comparative cross-country regressions have assumed that there is no
dependence across residuals, and that each country provides as informative and
independent an observation as any other. Yet it is difficult to believe that Belgian and
Dutch economic growth would ever significantly diverge, or that substantial
productivity gaps would occur within Scandinavia. »

En conséquence, si des variables sont omises dans les équations de convergence, et
que ces variables prennent des valeurs similaires dans les pays voisins, alors les résidus de la
régression seront vraisemblablement corrélés. L’inférence statistique, effectuée sur la base
d’une estimation par les MCO n’est donc pas fiable (Temple, 1999a). Ce fait est repris et
souligné par Mankiw (1995, p. 304-305) :

« For the reported standard errors to be correct, the residual for Canada must be
uncorrelated with the residual for United States. If country residuals are in fact
correlated, as is plausible, then the data most likely contain less information then the
reported standard errors indicate. That is, statistical inference is overstated. »
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Pour vérifier s’il existe effectivement une forme de corrélation spatiale entre les
résidus des régressions de convergence, De Long et Summers (1991) forment, pour chaque
paire de pays i et j, le produit 2/ σjiuu  des résidus estimés de leur régression, normalisé par

l’estimation de la variance résiduelle. Ils régressent ensuite cette quantité sur la distance

ijδ (en miles) entre les capitales des pays i et j, en utilisant deux formes fonctionnelles

(équations [1.48] et [1.49]) :
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Dans chaque cas, le coefficient de détermination ajusté est négatif et la valeur estimée
de λ est très faible. Il apparaît que la corrélation estimée entre les résidus varie entre 0,03 pour
les pays dont les capitales sont adjacentes, et 0,05 pour les pays dont les capitales sont
distantes de plus de 10 000 miles (soit environ 16 090 km). Les auteurs construisent
également un diagramme représentant, en ordonnée, les produits croisés des résidus estimés,
normalisés par la variance résiduelle, et, en abscisse, la distance. Ce diagramme ne permet pas
de confirmer l’hypothèse selon laquelle les pays voisins ont des résidus similaires.

Les auteurs sont cependant surpris de l’absence apparente d’un degré significatif de
corrélation spatiale dans leur échantillon. Ceci pourrait être dû à la méthode utilisée qui ne
permet pas de prendre en compte, d’une façon appropriée, le problème de la corrélation entre
les erreurs d’une régression. Moreno et Trehan (1997), en utilisant les méthodes de
l’économétrie spatiale, que nous présentons dans le chapitre 2 (p. 95) et que nous utilisons
dans nos propres estimations, parviennent effectivement à montrer que le taux de croissance
d’un pays est fortement relié à celui de ses régions voisines.

A l’issue de cette discussion, il apparaît donc surprenant que ces différents effets
géographiques, même s’ils sont reconnus, ne sont pas davantage étudiés dans la littérature
macroéconomique. Deux arguments, se renforçant mutuellement, justifient pourtant la prise
en compte de la localisation géographique des observations et de leurs interdépendances dans
le contexte des modèles de convergence. D’une part, différentes études théoriques, basées sur
les modèles de l’économie géographique, expliquent pourquoi les activités économiques
s’agglomèrent en un petit nombre de lieux et comment les schémas géographiques
interagissent avec les processus de croissance (Krugman, 1991a ; Kubo, 1995 ; Martin et
Ottaviano, 1999). D’autre part, les techniques statistiques et économétriques appropriées pour
analyser ces effets sont développées dans le cadre de la littérature en économétrie spatiale
(Cliff et Ord, 1981 ; Anselin, 1988a ; Anselin et Bera, 1998).
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Alors que nous détaillons ces techniques dans le deuxième chapitre de la thèse, nous
nous concentrons ici sur les modèles théoriques permettant de rendre compte de ces différents
faits stylisés.

132 La formation des agglomérations : fondements et principes

L’économie géographique a pour objectif d’expliquer l’inégale répartition des activités
et des hommes dans l’espace, c’est-à-dire la formation d’agglomérations en un petit nombre
de localisations. Le paradigme compétitif, issu du modèle d’équilibre général, n’est pas
capable de générer de telles agglomérations sans supposer a priori l’existence de fortes
hétérogénéités dans l’espace ayant un pouvoir attractif (paragraphe 132.1). Dans ces
conditions, l’explication de l’existence et de la persistance d’agglomérations doit passer, soit
par l’abandon de l’hypothèse de marchés compétitifs et de l’hypothèse des rendements
décroissants, soit par le recours aux externalités (paragraphe 132.2). La formation des
agglomérations apparaît alors comme le résultat d’un équilibre entre des forces
d’agglomération et de dispersion dont le contenu et l’intensité varient selon l’échelle spatiale
retenue et l’époque (paragraphe 132.3).

132.1 L’agglomération en présence d’hétérogénéités

Dans le modèle d’équilibre général d’Arrow-Debreu (1954), l’économie est formée
par des agents (firmes et ménages) et par des biens. Chaque firme est caractérisée par un plan
de production alors que les consommateurs sont identifiés par une relation de préférence et un
ensemble de ressources. Pour intégrer l’espace dans ce modèle d’équilibre général, les auteurs
supposent qu’un bien n’est pas seulement défini par ses caractéristiques physiques, mais
également par son lieu de disponibilité. Deux biens physiquement identiques sont donc
considérés comme différents s’ils sont disponibles en deux lieux distincts. Dans ce cadre
d’analyse, choisir une localisation revient à choisir un bien selon les mêmes critères (Thisse,
1992, 2000).

Pour montrer l’existence et l’unicité d’un système de prix qui équilibre simultanément
tous les marchés, Arrow et Debreu (1954) doivent supposer la convexité des préférences des
consommateurs et des plans de production des firmes. Ces hypothèses, déjà restrictives,
deviennent intenables dans le contexte d’une économie spatiale.

En effet, du côté du consommateur, la convexité des préférences signifie qu’un
consommateur préfère toujours une petite quantité d’un grand nombre de biens. Si l’on
raisonne sur le choix d’une résidence, cela signifie qu’un consommateur préfère résider en un
grand nombre de lieux, ce qui n’est pas le comportement habituel. Du côté du producteur,
l’hypothèse de convexité des ensembles de production est encore plus problématique car elle
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implique des rendements non croissants sur la production. Ainsi, il est plus efficace de
produire dans des unités de production de plus en plus petites. A la limite, si la distribution
des ressources naturelles est uniforme dans l’espace, l’économie est telle que chacun produit
pour sa propre consommation : on se trouve dans un monde à la Robinson Crusoë et une
économie de type backyard capitalism. Même si le nombre de firmes est donné, cette
hypothèse suppose que chaque firme préfère toujours ouvrir des établissements dans un grand
nombre de lieux.

En conséquence, on ne peut expliquer la concentration en un même lieu de plusieurs
unités de production et l’hypothèse de rendements d’échelle non croissants n’est compatible
qu’avec un paysage recouvert en chaque point d’une économie autarcique. Les rendements
d’échelle croissants deviennent alors essentiels pour expliquer la distribution géographique
des activités dans l’espace. Ce résultat est appelé Folk Theorem de l’économie géographique
(Scotchmer et Thisse, 1992).

L’hypothèse de convexité a une autre conséquence : celle de supposer que tous les
biens et les agents sont divisibles. Cette hypothèse étant irréaliste, il est naturel de vouloir
introduire l’indivisibilité des activités économiques. Cependant, la prise en compte simultanée
d’indivisibilité et de coût de transport n’est pas compatible avec un équilibre concurrentiel. Ce
point a été démontré par Starrett (1978). Supposons un espace homogène avec un nombre fini
de localisations. L’espace est homogène lorsque l’ensemble de production est le même dans
toutes les localisations, les préférences des consommateurs sont les mêmes dans toutes les
localisations et les ressources naturelles sont réparties également dans l’espace. Alors, sans
faire d’hypothèses sur la convexité des préférences et des technologies, Starrett (1978) énonce
le théorème d’impossibilité spatiale suivant : si l’espace est homogène et le transport coûteux,
alors il n’existe pas d’équilibre compétitif impliquant du transport.

Ce théorème a deux conséquences. D’une part, si les activités économiques sont
parfaitement divisibles, alors un tel équilibre existe et il est tel que chaque localisation est une
économie autarcique. On retrouve le monde de Robinson Crusoë. D’autre part, si les activités
économiques ne sont pas parfaitement divisibles, alors le transport des biens entre deux
localisations devient inévitable. Dans ce cas, le théorème implique la non-existence d’un
équilibre concurrentiel (Fujita et Thisse, 2002a, chap. 2).

Finalement, pour expliquer la formation d’agglomérations dans un cadre concurrentiel,
il faut supposer que l’espace est hétérogène. On peut ainsi introduire une distribution inégale
des ressources naturelles, comme dans la théorie néoclassique du commerce international. On
peut aussi postuler a priori l’existence d’un ou de plusieurs centres d’attraction. C’est la voie
choisie par la Nouvelle Economie Urbaine (Alonso, 1964 ; Muth, 1969 ; Fujita, 1989) : les
choix de résidence des consommateurs au sein des espaces urbains sont expliqués par
l’accessibilité à un ou plusieurs centres d’emplois fixés de manière exogène. Cependant, cette
solution ne permet pas d’expliquer pourquoi les activités s’agglomèrent en un ou plusieurs
lieux (Baumont et Huriot, 2000). Pour cela, il faut, soit abandonner le cadre de la concurrence
parfaite et des rendements constants, soit introduire des externalités dans la production.
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132.2 Concurrence monopolistique et externalités

Les mécanismes de formation des agglomérations s’appuient sur deux concepts
fondamentaux : la concurrence monopolistique et les externalités.

1) La concurrence monopolistique

La concurrence monopolistique définit une situation de concurrence imparfaite ayant
les caractéristiques suivantes (Matsuyama, 1995) :
- Les produits sont différenciés. Par conséquent, chaque firme est consciente de son pouvoir

de monopole et peut fixer le prix de son bien.
- Le nombre de firmes (et de produits) est si grand que chaque firme ignore les interactions

stratégiques avec les autres firmes. De ce fait, les actions d’une firme particulière ont un
impact négligeable sur l’économie agrégée.

- L’entrée est libre et se réalise jusqu’à ce que les profits des firmes tendent vers 0.

La structure de concurrence monopolistique, basée sur le modèle de Dixit-Stiglitz
(1977), est très largement utilisée dans les théories de l’agglomération bien que ce modèle ne
soit pas explicitement « spatial ». Ce modèle permet d’abord d’intégrer la concurrence
imparfaite et les rendements croissants dans une grande souplesse formelle. Ensuite, au
contraire des modèles oligopolistiques, les problèmes d’interactions stratégiques entre les
firmes, en termes de concurrence en prix, sont évacués puisque chaque produit n’a pas de
concurrent immédiat. Enfin, l’intérêt de ce modèle repose sur la structure de préférence des
agents qui ont une fonction d’utilité de type CES (Thisse, 1997). Les agents ont alors une
préférence pour la diversité des produits. Comme nous le verrons dans le paragraphe 133.1
(p. 76), ces différents éléments poussent à l’agglomération des producteurs et des
consommateurs par un effet « boule de neige » : la présence d’un grand nombre de
producteurs en une localisation entraîne une plus grande disponibilité de produits locaux. Ceci
incite les consommateurs, qui ont une préférence pour la variété, à venir se localiser en ce site,
ce qui, en retour, attire d’autres firmes fabriquant des biens différenciés.

2) Les externalités
 

Depuis Scitvosky (1954), il est courant de classer les effets externes en deux
catégories suivant la manière dont ils se manifestent : les externalités pécuniaires et les
externalités technologiques.
- Les premières passent par les mécanismes traditionnels de marché et « renvoient aux

bénéfices des interactions économiques qui se concrétisent au travers des mécanismes
habituels de marché (i.e. au travers des prix). » (Fujita et Thisse, 1997, p. 43).
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- Les secondes recouvrent les effets d’interactions qui se réalisent en dehors des
mécanismes de marché et qui affectent directement l’utilité des consommateurs ou la
fonction de production des entreprises, en raison de la présence au même lieu d’autres
agents économiques. Les externalités informationnelles sont, par exemple, souvent
classées dans cette catégorie.

Il faut noter que cette terminologie est relativement critiquable car les externalités
pécuniaires ne sont pas des externalités au sens d’Arrow (1970) ou de Baumol et Oates (1975)
pour qui l’externalité, positive ou négative, se place nécessairement en dehors du marché
concurrentiel 15. D’une manière générale, les deux formes sont sollicitées dans les théories de
la formation des agglomérations.

Les externalités correspondent souvent à des non-convexités dans la production ou la
consommation. Elles peuvent se réaliser à trois niveaux différents et expliquent l’intérêt d’une
forme particulière de concentration (Duranton, 1997). Suivant la terminologie de Hoover
(1936), les économies d’échelle sont internes à la firme et justifient le développement de
grandes firmes. Les économies de localisation sont externes à la firme mais affectent toutes
les firmes appartenant au même secteur : elles pourraient ainsi justifier la concentration
géographique de firmes travaillant dans la même branche et sont souvent évoquées pour
expliquer la spécialisation productive de certains espaces. Enfin, les économies d’urbanisation
sont externes à la branche mais internes au système économique : elles apparaissent lors de
l’agglomération d’industries différentes et sont ainsi représentatives des espaces urbains.

Les externalités semblent alors déterminantes dans l’explication des processus de
concentration spatiale des individus et des firmes. Elles peuvent agir en tant que forces
d’attraction, si elles sont positives, ou de forces de répulsion, si elles sont négatives. Elles
restent par ailleurs souvent associées à d’autres forces d’agglomération et de dispersion.

132.3 L’agglomération : un équilibre des forces centripètes et centrifuges

La présence d’avantages comparatifs dans une localisation particulière, comme la
présence de ressources naturelles ou la proximité à un nœud de transport, sont des « causes de
première nature » (Krugman, 1993a). Ces éléments permettent d’expliquer pourquoi une
activité a préféré se localiser en un endroit particulier plutôt qu’en un autre lieu. Si plusieurs
agents envisagent la proximité à ces facteurs de première nature comme importante, alors une
agglomération se formera en ce lieu. Cependant, les causes de première nature restent des
éléments exogènes et ne permettent pas d’expliquer les forces qui poussent les agents à se
regrouper les uns près des autres. Par ailleurs, les causes de première nature ne peuvent pas
toujours rendre compte de la persistance d’une agglomération. Pour cela, il faut déterminer les

                                                          
15 Guillain (2000) fournit une analyse détaillée de ce point.
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« causes de seconde nature », c’est-à-dire les raisons pour lesquelles les agents ont un intérêt à
se localiser à proximité les uns des autres. Par exemple, si un agent choisit de manière
aléatoire sa localisation dans un ensemble de lieux identiques, cette première décision, qui
crée une hétérogénéité entre les lieux, est à même d’enclencher un processus d’agglomération
des autres agents en cet endroit. Il s’agit ainsi d’identifier les forces d’agglomération, ou
forces centripètes (paragraphe 132.31). Cependant, la croissance d’une agglomération n’est
pas infinie et il existe des forces de dispersion (ou forces centrifuges) qui poussent les agents
à s’éloigner les uns des autres (paragraphe 132.32). La formation des agglomérations est alors
décrite comme un équilibre entre les forces d’agglomération et les forces de dispersion
(paragraphe 132.33).

Nous présentons rapidement les forces d’agglomération et de dispersion les plus
utilisées. Pour un panorama plus complet, on peut consulter Duranton (1997) ou Fujita et
Thisse (1997, 2000a, 2000b).

132.31 Les forces d’agglomération

Du côté des forces d’agglomération, on trouve d’abord les interactions de marché. Ces
dernières recouvrent deux aspects. D’une part, la structure de concurrence monopolistique
joue en faveur de la concentration spatiale des activités puisque la différenciation des produits
permet d’affaiblir la concurrence en prix et que les consommateurs, ayant une préférence pour
la variété, sont attirés par ces concentrations. D’autre part, l’existence de relations verticales
entre les firmes donne lieu à des mouvements de localisation en cascades. En effet, une
localisation comprenant de nombreuses firmes attire des firmes produisant des biens
intermédiaires. En retour, ceci a pour conséquence d’en faire une localisation attractive pour
les firmes qui utilisent ces biens intermédiaires. Cette interdépendance entre les décisions de
localisation des firmes amont et aval avait déjà été mise en avant dans les années 50 par
Myrdal (1957) ou Hirschman (1958).

Les interactions hors marché, ou externalités, jouent également un rôle important
d’agglomération lorsqu’elles sont positives. Elles se réfèrent surtout aux externalités de
communication et aux externalités de capital humain. Dans le premier cas, les agents ont
intérêt à être géographiquement concentrés pour pouvoir échanger directement des
informations et éviter le phénomène de détérioration de la transmission d’information lorsque
le nombre d’intermédiaires est important (Banerjee, 1993 ; Baumont et al., 1998 ; Thisse et
Van Ypersele, 1999). Dans le second cas, les analyses proposées par Lucas (1988) ou Rauch
(1993) suggèrent que le regroupement d’individus a pour conséquence d’augmenter le capital
humain d’une ville, ce qui permet d’augmenter la productivité du travail et la qualité du
capital humain.

Enfin, les grandes villes, de par la diversité des firmes et des travailleurs, permettent
d’améliorer l’appariement sur les marchés de l’emploi et des produits (Thisse et Van
Ypersele, 1999 ; Montfort et Ottaviano, 2000 ; Combes et Duranton, 2001). En effet, les
entreprises trouvent plus facilement une main d’œuvre qualifiée qui correspond à leurs
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besoins si le marché du travail est diversifié. De même, les travailleurs ont plus de chances de
trouver un emploi qui correspond à leur qualification lorsque les firmes sont diversifiées
(Thisse et Zénou, 1995). Les ménages profitent également de cette diversité dans la mesure où
ils ont à leur disposition une plus grande variété de biens, de services et de loisirs. On peut
encore étendre ces avantages à l’appariement sur les marchés de biens ou de services à la
production : plus les firmes avales sont nombreuses et plus les fournisseurs sont incités à se
développer. De même, plus les fournisseurs sont nombreux et plus les firmes avales ont une
garantie d’être servies. Les espaces urbains sont alors sur ces nombreux points considérés
comme des « assurances tous risques » dans les choix de localisation (Baumont et Huriot,
1995).

132.32 Les forces de dispersion

Du côté des forces de dispersion, on peut déjà citer le rôle des facteurs immobiles. En
effet, lorsque les individus sont immobiles, le facteur travail est dispersé et ceci encourage
une localisation dispersée des firmes pour des raisons d’offre : les firmes utilisant le facteur
travail doivent se localiser près de la main d’œuvre, et pour des raisons de demande : il faut
livrer à ces individus immobiles les biens produits. Dans le modèle de formation des
agglomérations de Krugman (1991a), le secteur agricole est immobile et c’est cet élément qui
joue comme une force de rappel et qui limite l’extension de l’agglomération. D’une façon
générale, on peut montrer que tout obstacle à la mobilité géographique des travailleurs
constitue un frein à la concentration géographique des firmes (Puga, 1999 ; Monfort et
Nicolini, 2000). Cette force de rappel peut encore être constituée par la présence de biens
intransportables, comme les infrastructures publiques (Walz, 1996) ou les logements
(Helpman, 1996).

Au niveau urbain, on invoque souvent la hausse des coûts fonciers, résultant de
l’attrait que les grandes villes exercent sur les agents économiques, consommateurs ou
producteurs. L’agglomération est ainsi freinée par un accroissement de la concurrence pour
l’occupation de sol qui, toutes choses égales par ailleurs, engendre une hausse des prix du sol.
A partir d’un certain niveau, ces coûts ont un effet répulsif et découragent l’installation de
nouveaux agents tout en favorisant l’étalement urbain et le développement de la
périurbanisation. Les externalités négatives sont également souvent évoquées :
l’agglomération des activités et des hommes ayant pour effet d’augmenter les problèmes de
congestion des voies de communication, les problèmes de pollution ou de criminalité
(Glaeser, 1994 ; Brakman et al., 1996 ; Tabuchi et Thisse, 2002).

Le rôle des coûts de transport 16 mérite une attention particulière. Des coûts de
transport élevés, signes d’une forme de tyrannie de la distance, pour reprendre l’expression de
Duranton (1997), constituent une force importante de dispersion. Ainsi, selon Bairoch (1985),
le transport des biens agricoles vers les aires urbaines a limité le développement des villes
                                                          
16 ou plus généralement aujourd’hui l’ensemble des coûts de réalisation des échanges pouvant être désignés sous
le terme de coûts d’interaction.
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dans les pays industrialisés et ce jusqu’à la révolution industrielle. On peut également
considérer que le transport des biens industriels freine le développement de l’agglomération.
De même, la réalisation d’une relation de service nécessite souvent la rencontre entre le
prestataire et le client. S’il existe une demande immobile à l’extérieur des villes, les
entreprises, ou les sociétés, ont tendance à se rapprocher de cette demande pour pouvoir la
servir à un coût plus bas. Enfin, les coûts de transport intra-urbain des personnes pour
travailler ou effectuer des achats représentent le fondement des modèles d’économie urbaine
et constituent aujourd’hui un frein à l’urbanisation.

Le rôle des coûts d’interaction a évolué dans le temps et, si on assiste aujourd’hui à
une diminution des seuls coûts monétaires de transport, les coûts de transaction et les coûts
temporels restent importants. Les coûts de transport des marchandises ou de déplacement des
personnes restent fortement conditionnés par l’accessibilité et donc par l’état de
développement des réseaux de transport et leur facilité d’accès. En revanche, les coûts de
transaction sont plutôt dépendants de la proximité géographique et l’agglomération constitue
un moyen de les diminuer (Cappellin, 1988).

Dans les modèles d’économie géographique, la distribution des activités économiques
est largement gouvernée par l’arbitrage entre les coûts de transport et les rendements d’échelle
croissants (Thisse et Van Ypersele, 1999). La tendance à la diminution des coûts de transport
des marchandises n’a pas conduit à une dispersion des activités. En effet, si les coûts de
transport deviennent négligeables, alors les firmes ne sont pas obligées de se rapprocher de la
demande immobile ou des ressources naturelles. Cependant, cette baisse a également pour
effet d’intensifier la concurrence en réduisant le pouvoir de monopole des entreprises fondé
sur l’éloignement géographique : la distance n’est plus une protection contre la concurrence.
Pourtant, si les entreprises choisissent de différencier leurs produits, elles ne craignent plus la
concurrence en prix et préfèrent s’agglomérer pour profiter des avantages liés à cette
concentration (bassins de consommation plus importants, proximité aux autres firmes... ) qui
réduisent les coûts de transaction. Ainsi, contrairement aux résultats attendus intuitivement, la
baisse des coûts de transport permet à d’autres forces d’agglomération de s’exprimer.

132.33 Les équilibres géographiques

Cette présentation rapide montre que les forces d’agglomération ou de dispersion
engagent de multiples facteurs dans des combinaisons qui peuvent être complexes. Il faut
ainsi souligner que c’est la valeur de ces facteurs, support de ces forces, qui détermine le sens
des forces. Par exemple, des coûts de transport élevés agissent comme force de dispersion. En
revanche, s’ils sont faibles, ils favorisent l’agglomération. Il faut, par ailleurs, retenir que ces
facteurs interagissent au sein d’arbitrages : arbitrage entre coûts de transport et coûts fonciers,
arbitrage entre concurrence en prix et taille de marché ... Une fois définis les facteurs support
des forces d’agglomération et de dispersion, la formation des agglomérations apparaît alors
comme le résultat d’un équilibre entre ces différentes forces. Pour limiter les problèmes
mathématiques liés à la résolution des modèles et à l’interprétation de leurs résultats, il n’est
généralement pas possible d’intégrer toutes ces forces simultanément. Les modèles
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d’économie géographique sont alors amenés à combiner au moins l’une des forces
d’agglomération et l’une des forces de dispersion (Krugman, 1999). Par exemple, le modèle
de base défini par Krugman (1991a, 1991b) considère comme facteurs déterminants : la
valeur des coûts de transport des biens industriels, la part de la dépense industrielle des
ménages et le degré de concurrence monopolistique.

Les équilibres géographiques qui émergent de ces modélisations sont généralement de
deux types : il s’agit soit d’équilibres d’équi-répartition où les activités économiques sont
réparties également entre les différentes régions, soit d’équilibres centre-périphérie où les
activités économiques sont concentrées dans une seule région. Les équilibres géographiques
obtenus sont très dépendants des valeurs des paramètres choisis comme support des forces de
dispersion et de concentration. On montre qu’une variation de ces valeurs conduit à des
changements discontinus dans la configuration géographique d’équilibre. En d’autres termes,
il existe des points de bifurcation à partir desquels on passe d’un type d’équilibre
géographique à un autre. On montre en particulier que l’équilibre de dispersion est souvent de
nature instable et se « transforme » en équilibre d’agglomération (Papageorgiou et Smith,
1983). Par ailleurs, ce sont des petites différences initiales qui déterminent quelle localisation
va héberger une agglomération plutôt qu’une autre. Cependant, dès qu’une localisation est
devenue un centre d’activité, un phénomène de « verrouillage » opère le plus souvent. Même
si l’attractivité d’un site diminue, suite à une modification des circonstances exogènes, les
agents économiques restent localisés au même endroit pour continuer de bénéficier des
avantages de l’agglomération. En conséquence, l’histoire joue un rôle (Arthur, 1989 ;
Krugman, 1991c).

Ces différents développements ont mis en lumière le rôle joué par les coûts de
transport dans la formation et la persistance des agglomérations. Dans le contexte actuel
d’intégration économique au sein de l’Union Européenne, il est intéressant de savoir quelles
vont être les conséquences, en termes de localisation des activités économiques, de la baisse
des coûts de transport et d’interaction. Plus généralement, les différents impacts de
l’intégration européenne sur les disparités régionales peuvent être étudiés dans le cadre des
modèles d’équilibre interrégionaux initiés par Krugman (1991a, 1991b).

133 Schéma centre-périphérie et intégration économique

Les modèles d’économie géographique, issus du modèle d’équilibre interrégional de
Krugman (1991a, 1991b), offrent un cadre analytique propice à la description d’une économie
régionale en situation d’intégration. En effet, dans ces modèles, plusieurs éléments permettant
de décrire les effets de l’intégration économique sur les interactions entre les économies sont
pris en compte. Ces éléments sont les coûts de transport des marchandises, ou plus
généralement les coûts liés aux échanges de marchandises, la taille du marché, la structure
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productive, le degré de mobilité des travailleurs, du capital ou des innovations ou encore la
structure de la demande... Ces modèles peuvent en particulier être utilisés pour étudier
l’impact de l’intégration économique sur le développement économique régional (Ottaviano
et Puga, 1997, 1998 ; Baumont, 1998a, 1998b ; Walz, 1998 ; Puga, 2001) ou pour comparer le
fonctionnement du système économique « régional » aux Etats-Unis et en Europe (Puga,
1999). Bien sûr, ces modèles ne sont pas les seuls capables de décrire des systèmes
économiques intégrés. Ils le font dans le cadre d’hypothèses qui est le leur en s’intéressant
aux équilibres de répartition des activités économiques entre les régions.

Ainsi, les modèles d’économie géographique ont pour objectif de montrer comment
deux régions peuvent se différencier, de manière endogène, entre un centre industrialisé et une
périphérie désindustrialisée. Dans le modèle de Krugman (1991a, 1991b), les mécanismes
permettant d’aboutir à ce résultat sont liés à la présence d’externalités pécuniaires et de
causalités circulaires et cumulatives trouvant leur source dans l’interconnexion entre
production et consommation finale (paragraphe 133.1). Le schéma centre-périphérie, qui
émerge notamment à la suite d’une baisse des coûts de transport, reste par ailleurs un résultat
fort des modèles d’économie géographique développés à la suite du modèle de base de
Krugman, même lorsque les forces d’agglomération sont atténuées ou modifiées (paragraphe
133.2).

133.1 L’équilibre centre-périphérie

Le modèle de Krugman (1991a, 1991b) est constitué de deux régions, de deux
secteurs : le secteur des biens industriels et celui du bien agricole, et de deux types de
travailleurs.

Du côté de l’offre, deux types de biens sont produits.
D’une part, le secteur agricole produit un bien homogène au moyen d’une technologie

à rendements constants. Ce secteur n’emploie qu’un seul type de travailleurs, la main d’œuvre
agricole, supposée immobile. Les biens agricoles s’échangent sans coûts de transport.

D’autre part, le secteur industriel produit des biens différenciés au moyen d’une
technologie à rendements croissants et dans une situation de concurrence monopolistique. Ce
secteur emploie l’ensemble des ouvriers de l’économie et ces derniers sont parfaitement
mobiles. Les biens industriels s’exportent d’une région vers l’autre avec coût de transport qui
prend une forme dite de l’iceberg, introduite par Samuelson (1954). On suppose dans ce cas
qu’une partie du produit « fond » au cours du transport. En conséquence, chaque fois qu’un
bien est exporté d’une région à une autre, une partie seulement de ce bien arrive à destination.

Du côté de la demande, on suppose que tous les ménages ont la même fonction
d’utilité. Elle est de type Cobb-Douglas entre le bien agricole et les biens industriels. La
préférence entre ces derniers est modélisée par une fonction de type CES à la Dixit et Stiglitz
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(1977) et permet d’incorporer une préférence pour la variété : l’utilité du consommateur
augmente avec le nombre de biens industriels.

Dans ce modèle, l’immobilité des travailleurs agricoles est la principale force de
dispersion car ils consomment les deux types de biens. Certaines entreprises ont donc intérêt à
rester proche de ces travailleurs afin de satisfaire leur demande sans supporter de coûts de
transport sur les biens industriels. La concurrence en prix constitue également une force de
dispersion. En effet, elle est plus importante lorsque plusieurs entreprises sont concentrées
dans le même lieu. Cependant, si la différenciation des produits est suffisamment importante,
alors la concurrence en prix et la force de dispersion associée à cet effet sont affaiblies.

Les forces d’agglomération sont plus difficiles à mettre en évidence car elles sont le
résultat d’un jeu complexe de mécanismes économiques impliquant différents
éléments (Fujita et Thisse, 1997) :
- L’effet d’entraînement amont ou backward linkage : puisque les rendements sont

croissants, les producteurs sont incités à se localiser près des consommateurs pour
exploiter ces rendements et satisfaire une large demande. En outre, les consommateurs,
ayant une préférence pour la variété, sont également incités à se localiser près des
producteurs afin d’avoir accès à un plus grand nombre de biens sans supporter les coûts de
transport de ces biens. Ces deux effets donnent lieu à des externalités pécuniaires et à un
effet « taille de marché ».

- L’effet d’entraînement aval ou forward linkage : les ménages et les entreprises sont
également liés par le marché du travail. Lorsque de nombreux ouvriers sont localisés dans
une région, le nombre de produits régionaux est plus grand et les prix d’équilibre sont plus
bas, du fait de la plus grande concurrence entre les firmes agglomérées. Ceci entraîne en
effet de revenu réel pour les consommateurs, qui sont alors attirés dans cette région. Il se
produit donc un effet « d’indice des prix ».

Ces deux effets sont à l’origine d’une causalité circulaire et cumulative reliant les
processus d’agglomération des producteurs et des travailleurs, comme l’illustre la figure 1.9.

L’intensité relative des forces d’agglomération et de dispersion conduit à l’émergence
de différents types de configurations spatiales d’équilibre caractérisées par l’agglomération ou
la dispersion des activités économiques. L’équilibre interrégional de l’économie est obtenu
par la détermination des quantités et des prix d’équilibre sur les marchés des biens régionaux,
de la répartition de la main d’œuvre ouvrière et des firmes entre les deux régions et des
salaires d’équilibre sur le marché du travail. Les interactions décrites précédemment sont
modélisées à l’aide de différents facteurs dont l’importance et l’ampleur sont traduites par des
paramètres tels que le degré de préférence pour la variété, le coût de transport iceberg, la part
de la main d’œuvre industrielle ou encore la part de la dépense en bien industriel.



Chapitre 1 – Disparités géographiques et convergence : un nouveau débat

-78-

Figure 1.9 : Causalité circulaire dans la formation d’une agglomération
d’entreprises et de travailleurs

Source : Fujita et Thisse (1997), p. 59

Compte tenu de la complexité de ces interactions et du nombre élevé de paramètres
considérés, l’équilibre interrégional de l’économie ne peut pas être dérivé analytiquement.
Krugman est donc amené à procéder par simulations en fixant la valeur de certains
paramètres. Il montre que les différents mécanismes décrits précédemment sont susceptibles
d’aboutir à long terme sur une configuration de type centre-périphérie. En particulier, cette
dernière est favorisée lorsque les biens industriels sont suffisamment différenciés afin de
diminuer la concurrence en prix, lorsque la part du secteur industriel est important et/ou
lorsque le coût de transport des biens industriels est relativement faible.

La stabilité des équilibres géographiques ainsi obtenus est également étudiée et elle
dépend de l’importance respective des forces centrifuges et des forces centripètes. Le coût de
transport sur les biens industriels joue à cet égard un rôle particulièrement important.
Supposons, toutes choses égales par ailleurs, que l’industrie se répartisse de manière égale
entre les deux pays et que les coûts de transport soient très élevés. Dans ce cas, une
diminution modérée de ces coûts ne modifie pas les décisions de localisation des firmes qui
préfèrent conserver une répartition régionale égalitaire car cela permet de répondre à la
demande finale de manière locale. Lorsque les coûts de transport tombent en dessous d’une
valeur critique, une relocalisation d’une firme dans l’une des régions augmente les profits des
firmes dans cette région et diminue celle des firmes localisées dans l’autre région. On observe
alors un mouvement auto-renforcant conduisant à une différenciation endogène de deux
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régions a priori identiques en une région centre qui possède toute l’industrie et une région
périphérique désindustrialisée.

Plus généralement, il apparaît que le comportement qualitatif de ce modèle change
brusquement lorsque les valeurs des paramètres clés passent un niveau critique : les équilibres
de localisation et leur stabilité sont ainsi très sensibles aux conditions initiales (Krugman,
1999) : la région qui possède un léger avantage en profite. Toute différence, même petite,
dans les conditions initiales est susceptible de conduire vers des schémas de développement
inégaux qui sont stables. En outre, ce sont ces conditions initiales, géographiques ou
économiques, qui déterminent les localisations où auront lieu l’agglomération des activités :
« le temps réapparaît : la géographie économique a une histoire en ce sens que les conditions
initiales sont essentielles pour la sélection d’un équilibre » (Fujita et Thisse, 1997, p. 76).

L’une des critiques portées à ce modèle de base concerne son incapacité à produire des
résultats sous forme analytique. Cependant, Ottaviano et al. (2002) confirment les résultats
précédents en utilisant une spécification alternative pour la demande qui permet l’obtention de
résultats analytiques. Ils trouvent ainsi une configuration centre-périphérie dans des
conditions similaires à celles identifiées par Krugman (1991a, 1991b). Il apparaît alors que les
principales tendances vers l’agglomération sont valides pour une classe de modèles plus large
et ne dépendent plus d’une spécification pour les préférences.

133.2 D’un modèle d’agglomération à l’autre

Le modèle de Krugman (1991a, 1991b) a donné lieu à de nombreuses extensions dans
lesquelles le schéma centre-périphérie apparaît être une caractéristique principale en présence
d’intégration régionale.

1) Développement des infrastructures de transport et échanges

Martin et Rogers (1995) introduisent le rôle des infrastructures qui permettent de faire
diminuer les coûts de transport. Ceux-ci sont considérés sous deux angles puisqu’il s’agit à la
fois des coûts de transport intra- et interrégionaux. Dans ces conditions, la localisation des
entreprises dépend, en partie, des dotations en infrastructure des régions. Il apparaît ainsi
qu’au cours de l’intégration économique, les firmes du secteur à rendements croissants se
localisent dans la région la mieux dotée en infrastructures pour pouvoir profiter d’une
demande relative plus élevée pour les biens domestiques dont le prix est plus faible.

En procédant par simulation, les auteurs montrent alors que le développement
d’infrastructures dans toutes les régions d’une façon symétrique a pour effet de renforcer les
écarts de développement et le processus d’agglomération. En effet, l’amélioration des
infrastructures interrégionales, en augmentant le commerce interrégional, permet aux
entreprises de la région initialement favorisée (celle dont les dotations en capital sont les plus
élevées ou celle dont la taille est la plus importante) de rester localisées dans cette région en
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servant à moindre coût la région plus défavorisée. Dans une perspective d’aménagement du
territoire, la possibilité d’une convergence, en termes de structures industrielles, de la région
périphérique avec la région centrale doit donc plutôt passer par le développement
d’infrastructures permettant de faciliter le commerce intra-régional. Dans ce cas, en effet, la
demande domestique pour les biens produits dans la région périphérique est accrue, incitant
les firmes à se relocaliser dans cette région.

Dans ces conditions, la politique de la CEE, visant à accélérer le développement des
régions périphériques en finançant les infrastructures serait non seulement inefficace, mais
elle aurait en plus les effets contraires à ceux escomptés en favorisant encore plus les forces
d’agglomération dans les régions initialement les plus riches. Ainsi, d’après Faini (1983), la
réduction des coûts de transport entre le nord et le sud de l’Italie dans les années 50 a privé les
firmes du Mezzogiorno d’une protection contre la concurrence, accélérant ainsi la
désindustrialisation de cette région.

2) Développement des infrastructures publiques et productivité des firmes

Charlot (1999) s’intéresse au rôle des infrastructures publiques en exploitant les effets
de complémentarité entre le secteur public et le secteur privé. Plus précisément, au lieu
d’influencer les conditions d’échanges intra- et interrégional, l’auteur considère que le
développement des infrastructures publiques est bénéfique à la productivité des firmes.
Celles-ci sont financées par un impôt national et reparties par les instances publiques entre les
différentes régions de façon exogène. Elles participent de deux manières différentes à
l’amélioration de la productivité des firmes : soit en diminuant le coût variable des entreprises
locales (exprimé en termes de quantité de travail nécessaire à la production), soit en réduisant
le coût fixe en favorisant l’environnement général de production. Les hypothèses sur les
secteurs agricole et industriel sont, pour le reste, identiques à celles du modèle de Krugman
(1991a).

Au contraire du modèle de Martin et Rogers (1995), dans lequel une politique de
développement des infrastructures peut avoir des effets ambigus, l’accroissement des
investissements publics dans une région augmente toujours, dans ce modèle, l’attractivité de
cette région. Les principaux résultats obtenus montrent que les investissements publics jouant
sur le coût variable de production ont un impact plus important sur les équilibres de
localisation que les investissements publics affectant le coût fixe de production. Par ailleurs,
les simulations réalisées indiquent que lorsque les coûts de transport sont élevés ou la
préférence pour la variété est faible, les investissements publics ont la possibilité de réduire
les déséquilibres entre les régions. En revanche, lorsque les coûts de transport diminuent,
l’intervention publique, via le financement d’infrastructures, ne peut plus jouer son rôle de
rééquilibrage en contrecarrant les processus cumulatifs conduisant à l’agglomération des
activités. Les seuls équilibres géographiques stables obtenus dans ce cas sont les équilibres
centre-périphérie.
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On retrouve ici le caractère dominant de l’équilibre centre-périphérie. L’amélioration
de la productivité des firmes constitue une force d’agglomération supplémentaire alors que le
frein potentiel lié à la politique fiscale n’est pas très important dans ce modèle.

3) Mobilité des firmes et relations intersectorielles

La causalité cumulative dans le modèle de Krugman (1991a) repose sur l’hypothèse
que, lorsqu’une région attire des firmes, elle est également capable d’attirer des travailleurs
par des salaires plus élevés et un plus grand choix de produits. Cependant, en Europe, les
migrations interrégionales apparaissent être relativement faibles en comparaison de celles
observées aux Etats-Unis (Bentivogli et Pagano, 1999). Dans ces conditions, le mécanisme
précédemment décrit ne tient plus. D’autres modèles d’économie géographique introduisent
alors les liaisons amont-aval entre industries comme nouvelle force d’agglomération
(Krugman et Venables, 1995, 1996 ; Venables, 1996).

Dans le modèle de Krugman et Venables (1995) par exemple, le secteur industriel
produit à la fois le bien final, utilisé pour la consommation finale, et des biens intermédiaires,
utilisés comme inputs dans la production d’autres biens industriels. Au contraire du modèle de
Krugman (1991a), les auteurs supposent que la main d’œuvre industrielle est immobile entre
les deux régions, mais qu’elle est mobile entre les secteurs. Par conséquent, le processus de
causalité cumulative a lieu car les entreprises ayant besoin de biens intermédiaires diversifiés
se localisent près d’autres entreprises, pour minimiser les coûts de production du bien final
(forward linkage), ce qui a pour conséquence d’augmenter la demande de biens
intermédiaires et en retour, d’attirer encore d’autres firmes dans cette région (backward
linkage). Suivant la valeur des coûts de transport, trois résultats émergent. Pour des coûts de
transport importants, les firmes sont réparties entre les deux pays. Lorsque les coûts de
transport tombent en dessous d’une valeur critique, un schéma de type centre-périphérie se
forme spontanément. Cependant, une baisse encore plus accentuée de ces coûts a pour
conséquence de favoriser la relocalisation d’un certain nombre de firmes dans la région
périphérique et conduit à un processus de convergence des structures industrielles régionales.
L’intégration économique a ainsi pour effet de mettre en évidence une courbe en U pour le
développement. Cette conclusion se retrouve dans le modèle de Venables (1996) avec un
continuum de secteurs en concurrence imparfaite.

En Europe, une agglomération des activités à rendements croissants a bien eu lieu
selon un schéma de type centre-périphérie durant les premières étapes de l’intégration
économique (Brülhart et Torstensson, 1996) : les industries caractérisées par de fortes
économies d’échelles étaient très concentrées au début de l’intégration européenne mais sont
aujourd’hui mieux réparties sur le territoire. Ceci confirme la relation en U entre intégration et
polarisation.
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4) Mobilité géographique et mobilité intersectorielle des travailleurs

Nombre d’industries régionales ne sont pas concentrées dans un pays particulier, ce
qui laisserait supposer que les migrations interrégionales et internationales suivent des
logiques différentes. L’intégration régionale européenne ne peut donc s’examiner de la même
façon que l’intégration économique au sein d’un système homogène tel que le système des
états des Etats-Unis. Pour rendre compte de ces spécificités, plusieurs auteurs ont cherché à
modéliser plus finement la mobilité de la main d’œuvre.

Ainsi, Monfort et Nicolini (2000) construisent un modèle à deux pays et quatre régions
dans lequel chaque pays est constitué de deux régions. Le travail entre les régions d’un même
pays est mobile alors qu’il est immobile entre régions de pays différents. Les coûts de
transport sont également plus ou moins élevés selon que les échanges s’effectuent entre
régions d’un même pays et régions de pays différents. Comme dans le modèle de Krugman
(1991a), il n’y a pas de mobilité intersectorielle du travail. Les résultats de cette analyse
suggèrent que l’agglomération des économies nationales est intensifiée par le processus
d’intégration internationale. Par conséquent, l’intégration économique dans l’Union
Européenne est susceptible d’augmenter les disparités régionales à l’intérieur des pays
européens.

Une autre analyse, proposée par Puga (1999) consiste à intégrer dans un cadre unifié le
modèle de Krugman (1991a) et celui de Krugman et Venables (1995) : il considère un modèle
dans lequel il existe à la fois des migrations interrégionales de la main d’œuvre et des
relations intersectorielles entre les firmes qui poussent à l’agglomération. L’auteur montre
alors que, dans ce cadre unifié, les migrations interrégionales ont pour conséquence
d’accélérer le processus d’agglomération. En revanche, si les travailleurs sont immobiles, les
écarts de salaires persistent et agissent comme une force de dispersion en augmentant les
coûts de production pour les firmes produisant dans la localisation où les salaires sont les plus
élevés. Ceci modère l’agglomération et il apparaît des équilibres dans lesquels toutes les
régions possèdent une industrie, même dans des proportions différentes. Ainsi, l’absence de
migrations interrégionales retarde le processus d’agglomération pendant le processus
d’intégration régionale et l’affaiblit lorsqu’il a lieu. L’auteur montre également que l’absence
de mobilité interrégionale rend la relation entre coûts de transport et agglomération non-
monotone. Pour des coûts de transport élevés, les firmes sont réparties également dans les
deux régions pour servir la demande finale. Pour des coûts de transport intermédiaires, les
disparités régionales augmentent puisque l’une des régions attire plus d’industrie que l’autre
mais sans que cela aboutisse à une situation dans laquelle toute l’industrie est concentrée dans
l’une des régions. Enfin, pour des coûts de transport faibles, l’agglomération diminue à
nouveau pendant que la part de l’industrie dans la région avec des salaires plus faibles
augmente graduellement jusqu’à un équilibre symétrique stable. Ce modèle suggère ainsi
qu’en présence de freins à la mobilité interrégionale du travail, l’intégration économique peut
conduire à un équilibre des structures productives entre les régions, même si, durant les
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périodes intermédiaires du processus d’intégration, il peut exister d’importantes disparités
interrégionales des salaires réels.

Ces résultats sont à relier aux réglementations visant à assouplir les conditions de la
mobilité géographique du travail, notamment par l’harmonisation des niveaux de
qualification. En outre, la relation de développement en U trouvée entre agglomération et
intégration peut être interprétée de la façon suivante (Puga, 1999, 2001) : en raison d’une
faible mobilité du travail, l’intégration européenne, à terme, peut conduire en elle-même à une
convergence régionale en termes de salaires réels et de structure de production. Pourtant, le
rattrapage des régions riches par les régions pauvres doit, dans ce cas, passer par une
intégration suffisante et par des salaires flexibles aux changements d’emplois industriels.
Concernant ce dernier point, Puga (1999) suggère que si les différences de salaires reflètent
les conditions locales entre les pays et non les conditions locales entre les régions,
l’intégration européenne pourrait avoir pour effet d’accentuer encore l’agglomération des
activités et l’augmentation des disparités de revenu entre les régions d’un même pays 17.

Ces différents éléments suggèrent ainsi que l’intégration économique, sous la forme de
la diminution des coûts d’interaction (coûts de transport, coûts de transaction...) a pour
conséquence de favoriser l’agglomération des activités et ainsi de renforcer les disparités
régionales en termes de revenus. Ce constat, défavorable pour les politiques visant à renforcer
l’intégration régionale, a été en partie imputé au fait que les forces de concentration sont
surtout prises en compte et qu’en contrepartie des forces de dispersion sont négligées.

5) Des forces de dispersion à prendre en compte

Les modèles d’économie géographique présentés jusqu’à présent font abstraction d’un
certain nombre de forces de dispersion susceptibles de remettre en cause, ou d’atténuer,
l’émergence d’un schéma centre-périphérie. Nous présentons ici rapidement trois extensions
du modèle de Krugman (1991a, 1991b).

Calmette et Le Pottier (1995) introduisent un coût de transport, de type iceberg,
supporté par le consommateur, sur le bien homogène produit dans une région et consommé
dans l’autre. Dans ce cas, l’équilibre géographique d’agglomération se produit moins
facilement que dans le cas où ces coûts sont supposés nuls.

Helpman (1996) introduit la consommation de logement dans le but de prendre en
compte le besoin d’espace nécessaire au bien-être des agents. Ce bien est intransportable et
agit comme un bien dont le coût de transport est infiniment grand. Dès lors, c’est l’équilibre
d’équi-répartition qui apparaît le plus souvent comme un schéma d’équilibre.

On peut enfin introduire dans l’analyse le fait que les agglomérations doivent
supporter des coûts de fonctionnement, comme les coûts fonciers, les coûts de congestion, les
coûts de pollution ou les coûts d’insécurité. Ces coûts, qui augmentent avec le nombre de

                                                          
17 D’autres modèles, développés en particulier par Puga et Venables (1997, 1998, 1999) tendent pourtant à
montrer que la mise en place d’accords multilatéraux est le meilleur moyen d’aboutir à une convergence des
structures industrielles régionales (Ghio, 1999a).
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firmes ou d’individus présents, réduisent alors l’attractivité des agglomérations et peuvent
conduire à la relocalisation des entreprises vers les régions pauvres. Le modèle de Brakman et
al. (1996) prend en compte ces phénomènes de congestion en supposant que les coûts de
production dans le secteur à rendements croissants ne sont pas constants mais qu’ils sont une
fonction croissante du nombre de firmes localisées dans la région. La prise en compte de ces
nouveaux mécanismes apporte un élément de complexité supplémentaire. En fixant une
congestion affectant à la fois le coût variable et le coût fixe de production, les résultats
obtenus par simulation montrent que l’équilibre d’équi-répartition est le seul équilibre stable
pour des coûts de transport très élevés ou très faibles alors que pour des coûts de transport
intermédiaires, les équilibres sont multiples.

Ce tour d’horizon de quelques modèles d’économie géographique nous a permis de
présenter les mécanismes fondamentaux de formation des agglomérations qui sont considérés
dans le cadre du modèle de Krugman (1991a, 1991b). Il apparaît ainsi qu’il existe des forces
de dispersion « pures » liées à la présence de facteurs de production ou de biens immobiles ou
à des phénomènes de congestion. Par ailleurs, il existe des configurations de facteurs qui
agissent, soit comme forces de dispersion, soit comme forces d’agglomération, suivant les
valeurs et les combinaisons de ces différents éléments. Ainsi en est-il de la combinaison entre
les trois paramètres clés du modèle de Krugman (1991a, 1991b) : la préférence pour la
variété, la part de la dépense en biens industriels et le coût de transport des biens industriels.
Des effets de seuils, liés aux valeurs de ces paramètres, existent pour lesquels l’arbitrage entre
les coûts d’accessibilité aux marchés régionaux et les avantages de la proximité conduit, soit à
l’expression de forces nettes d’agglomération, soit à l’expression de forces nettes de
dispersion. On montre néanmoins, compte tenu des valeurs des paramètres caractérisant les
systèmes économiques contemporains (faible coûts de transport, forte part de la dépense en
biens industriels et forte préférence pour la variété), que les effets « de taille de marché » et
« d’indice de prix » jouent en faveur de l’agglomération tandis que les coûts d’accessibilité ne
sont pas suffisamment forts.

Tous ces travaux supposent néanmoins que le « stock » de firmes et/ou d’agents est
donné. Il est alors intéressant de considérer les implications que peuvent avoir, sur la
répartition des activités entre les régions, un phénomène de croissance. Ceci est réalisé à
l’aide des modèles qui effectuent une « synthèse géographie-croissance » (Baumont, 1998a ;
Baumont et Huriot, 1999).

134 La synthèse géographie-croissance

L’agglomération spatiale des activités dans les villes et la croissance économique sont
des phénomènes concomitants (Bairoch, 1985 ; Hohenberg et Lees, 1985). Ainsi, durant la
seconde phase de la révolution industrielle en Europe, le taux de croissance a fortement
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augmenté en même temps que le taux d’urbanisation s’est fortement accru et que des centres
industriels se formaient au cœur de l’Europe. En outre, la ville est souvent le lieu
d’agglomération spatiale des activités porteuses de croissance, comme les services aux
producteurs, le secteur de la R&D, les activités tertiaires supérieures, etc. Il semble alors que
la croissance économique et l’agglomération spatiale des activités sont des processus se
renforçant mutuellement.

Les théories de l’économie géographique et celles de la croissance endogène ont
récemment été intégrées afin de mieux comprendre les relations qui lient croissance et
agglomération. Ce courant, dénommé « synthèse géographie-croissance » (Baumont et
Huriot, 1999) découle de la prise en compte d’un certain nombre de points communs entre les
processus d’agglomération spatiale des activités économiques et les processus d’accumulation
temporelle des facteurs de croissance (paragraphe 134.1). Dans ces conditions, il est possible
de mettre en lumière la façon dont la croissance modifie les équilibres spatiaux atteints dans
le cadre d’une économie statique. En particulier, la nature locale ou globale des externalités
de connaissance joue un rôle fondamental (paragraphe 134.2). On peut enfin montrer que les
processus d’agglomération et les mécanismes de croissance endogène s’influencent et se
renforcent mutuellement (paragraphe 134.3).

134.1 Les fondements de la synthèse

Le rapprochement entre les théories de la croissance endogène et les théories de
l’économie géographique est important pour deux raisons.

D’une part, ce rapprochement permet d’intégrer une dimension temporelle aux
modèles d’économie géographique, qui sont essentiellement des modèles de statique
comparative. Par exemple, les effets de l’intégration économique sur les schémas de
localisation sont étudiés à partir d’une variation paramétrique des coûts de transport. Comme
le soulignent Baumont et Huriot (1999, p. 144) : « Les modèles d’agglomération de type
"centre-périphérie" expliquent seulement comment, en fonction des perturbations initiales, on
est passé d’un équilibre "dispersé" à un équilibre "aggloméré". Les phases intermédiaires ne
sont pas décrites et n’ont pas d’intérêt en soi. La "dynamique cumulative" n’est qu’une
technique d’ajustement et elle n’a pas de signification historique. Seul l’équilibre peut être
caractérisé et relié aux valeurs des paramètres clés ». Dans les modèles d’économie
géographique étudiés précédemment, le nombre de firmes, c’est-à-dire celui de la quantité de
main d’œuvre disponible, est fixé. Introduire une dynamique de croissance permet au
contraire d’étudier les modalités de localisation ou de délocalisation des activités lorsque le
nombre de firme augmente

D’autre part, les théories de la croissance endogène sont le plus souvent basées sur
l’existence d’externalités positives sur la production et sur la connaissance. Dans ces modèles,
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on suppose que ces externalités sont parfaitement mobiles entre les industries, entre les
secteurs et entre les différentes économies. En conséquence, ces externalités sont dénuées de
toute dimension géographique. Dans le cas des externalités de connaissance, cela implique
que, quelles que soient les localisations des firmes innovantes, ces dernières bénéficient d’un
stock de connaissances d’une manière symétrique. En conséquence, il n’existe pas de
bénéfices à être localisé près d’une source d’externalités. Les externalités sont alors qualifiées
de globales, c’est-à-dire que les agents en bénéficient quelles que soient leurs localisations.
Pourtant, Lucas (1988) relève que les effets externes à l’origine de la croissance endogène
sont principalement spatialisés, les externalités ayant un caractère local et non global : plus un
agent est à proximité de la source des externalités, plus il en bénéficie. Lucas (1988) reconnaît
alors dans la ville le niveau spatial auquel se produisent les différentes interactions, source de
croissance endogène. Par ailleurs, une littérature empirique importante suggère que les
externalités informationnelles ont une diffusion limitée dans l’espace, les entreprises
fortement consommatrices d’informations ayant intérêt à se localiser à proximité les unes des
autres afin d’obtenir des informations (Guillain, 2000 ; Guillain et Huriot, 2001). Ces études
tendent à renforcer l’idée que les externalités sont locales et non globales.

Dans ces conditions, le rapprochement des théories de l’économie géographique et des
théories de la croissance endogène permet, en modélisant simultanément la création de
nouvelles firmes et leurs processus de localisation, d’évaluer les interactions entre localisation
des industries, taux de croissance de long terme et intégration économique.

D’un point de vue technique, la réunion entre ces domaines apparaît réalisable car les
deux littératures partagent souvent des hypothèses communes, comme la présence d’effets
externes et le recours à la concurrence monopolistique, qui sont formalisées dans les modèles
d’économie géographique de la croissance (Martin et Ottaviano, 1999 ; Baldwin et Forslid,
2000). Il est donc important d’étudier comment les résultats précédemment obtenus sur les
schémas de localisation des firmes sont influencés par l’introduction d’une dynamique de
croissance. Pour cela, le caractère local ou global des externalités de connaissance joue un
rôle prépondérant.

134.2 Effets de débordement et équilibres spatiaux

L’intégration d’une dynamique de croissance dans les modèles d’économie
géographique passe par l’introduction d’un secteur de R&D, qui produit des innovations sous
la forme de nouvelles variétés de biens intermédiaires, dans Englmann et Walz (1995) et Walz
(1996), et sous la forme « d’idées » pour de nouvelles variétés de biens différenciés dans
Martin et Ottaviano (1999). Compte tenu de la structure de concurrence monopolistique
adoptée par les auteurs, la création de nouvelles variétés de biens se traduit en fait par la
création de nouvelles firmes.

Ce secteur de la R&D bénéficie d’externalités de connaissance. Dans Englmann et
Walz (1995) et Walz (1996), le secteur de R&D bénéficie d’externalités de type « Marshall-
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Arrow-Romer » (ou MAR) : la connaissance produite par ce secteur accroît sa propre
productivité, de telle sorte que la création de nouvelles variétés de biens intermédiaires est une
fonction du nombre total de variétés déjà existantes. Dans Martin et Ottaviano (1999),
l’activité de R&D de chaque firme bénéficie d’externalités de type « Jacobs », résultant de la
diversité de l’environnement productif au sein duquel les firmes évoluent 18. Dans ce cadre, la
productivité de la R&D est d’autant plus élevée que l’éventail de processus de production de
biens technologiques différenciés est large. Dans tous les cas, différents équilibres
géographiques émergent selon que les effets de débordement ainsi mis en évidence sont
globaux ou locaux.

Dans le modèle d’Englmann et Walz (1995), il y a deux régions, deux facteurs de
production (le travail qualifié et non qualifié) et trois types de biens. Le travail qualifié est
parfaitement mobile entre les deux régions alors que le travail non qualifié est immobile. Il
existe deux types de biens qui sont échangés sans coût entre les régions : le bien traditionnel,
produit avec du travail qualifié et du travail non qualifié, et le bien différencié, produit avec
du travail qualifié, du travail non qualifié et des biens intermédiaires. Ces derniers sont des
biens et services produits localement et non-échangeables entre les régions. Avec le travail
non-qualifié, ils jouent ainsi le rôle de force de dispersion. Les forces d’agglomération sont
dues à l’existence de liens verticaux entre les firmes produisant des biens industriels et celles
produisant les biens intermédiaires localisés. Les auteurs utilisent un mécanisme de croissance
endogène à la Romer (1990) et Grossman et Helpman (1991) dans lequel la croissance est le
résultat d’un changement technique endogène provenant du développement permanent et
coûteux de nouveaux biens intermédiaires. Dans ce contexte, deux cas extrêmes, concernant
la portée spatiale des externalités de connaissance, sont considérés.
- D’une part, si les externalités sont strictement locales (elles ne profitent qu’au secteur de
R&D de la région elle-même), alors le schéma centre-périphérie émerge. La région ayant un
avantage initial dans le nombre de producteurs de biens ou de services intermédiaires devient
le seul centre industriel. Par ailleurs, cette région est la seule à connaître un taux de croissance
positif à l’état régulier. Au contraire, la région périphérique se spécialise dans la production
du bien traditionnel. Dans ce cas, le caractère local des externalités devient donc une force
supplémentaire d’agglomération.
- D’autre part, si les externalités sont globales, elles ont une portée interrégionale et se
diffusent indépendamment de la distance. Le nombre total de variétés dans les deux régions
abaisse alors le coût de production d’une nouvelle variété quel que soit le lieu de production.
Dans ce cas, il y a une plus grande variété d’équilibres géographiques possibles pour
différentes valeurs des paramètres. On peut alors obtenir des configurations dans lesquelles
l’industrie se répartit également dans les régions qui ont toutes deux un taux de croissance
positif ou des configurations aboutissant à une spécialisation relative ou totale d’une région.

                                                          
18 Les externalités de type MAR et de type Jacobs peuvent être considérées respectivement comme les versions
dynamiques des économies de localisation et d’urbanisation.
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Walz (1996) reprend le cadre précédent mais suppose que les biens intermédiaires sont
échangeables avec coûts de transport de type iceberg et ne considère que le cas d’effets de
débordement interrégionaux. L’immobilité de la main d’œuvre joue toujours le rôle de force
de dispersion alors que la force d’agglomération repose sur les liens verticaux entre biens
industriels et biens intermédiaires. L’auteur montre alors que, si les dotations en facteurs sont
identiques entre les régions, le modèle conduit, selon la valeur des paramètres, soit à un
schéma centre-périphérie dans lequel les activités d’innovation sont concentrées dans l’une
des deux régions, soit à un schéma d’équi-répartition pour lequel l’innovation se développe à
un taux identique dans chacune des régions. En revanche, si les dotations diffèrent entre les
régions, il existe une trajectoire unique qui aboutit à un équilibre stable de long terme dans
lequel le secteur de R&D est concentré dans une seule des deux régions.

Dans le modèle de Martin et Ottaviano (1999), les coûts de R&D dépendent du
nombre de producteurs différenciés, et non de la connaissance produite par ce secteur comme
précédemment. Les auteurs considèrent deux régions, le « Nord » et le « Sud ». Ces régions
sont identiques à tous points de vue, excepté dans leurs stocks initiaux de capital humain, le
« Nord » étant mieux doté. Il existe trois secteurs. Le premier fabrique, en situation de
concurrence pure, un bien homogène, considéré comme le numéraire. Le second fabrique, en
concurrence monopolistique, un ensemble de biens différenciés qui sont échangés entre le
Nord et le Sud avec un coût de transport de type iceberg. Le troisième est le secteur de la
R&D fournissant des idées pour de nouvelles variétés de biens différenciés. Le facteur travail
est supposé mobile entre les secteurs mais pas entre les régions.

Les équilibres obtenus varient à nouveau selon que les externalités dans le secteur de
la R&D sont locales ou globales.
- Si les externalités sont globales, alors la création de nouvelles firmes de biens différenciés
diminue les coûts futurs de R&D de manière identique entre les deux régions. La localisation
des firmes n’est donc pas liée à la recherche de proximité. Les choix de localisation des firmes
dépendent alors de deux forces opposées. D’une part, la région à faible capital attire les firmes
car la concurrence y est moins vive. D’autre part, les firmes sont également attirées par la
région la mieux dotée en capital car les revenus régionaux et la demande locale y sont plus
importants. Le sens des relocalisations des firmes, du Nord vers le Sud, ou du Sud vers le
Nord, dépend alors de l’intensité relative de ces deux forces et de la valeur des coûts de
transport. Lorsque ces derniers sont élevés, les firmes préfèrent desservir les marchés locaux.
En revanche, si les coûts de transport passent en dessous d’une valeur critique, on peut
observer un mouvement de relocalisation relative dans la région la moins riche initialement.
- Si les externalités sont locales, alors le besoin de proximité entre les firmes devient une
force d’agglomération car les coûts de R&D sont les plus faibles dans la région possédant le
plus grand nombre de firmes différenciées. Dans ce cas, toutes les activités de R&D
s’agglomèrent dans le Nord où les firmes sont plus nombreuses et le taux de croissance plus
élevé. Les auteurs montrent alors qu’une décroissance des coûts de transport conduit les
firmes à s’agglomérer dans la région comprenant les activités de R&D. Cependant, cette
agglomération n’est pas totale.
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Kubo (1995) propose enfin un modèle, s’appuyant sur le modèle de développement
inégal de Krugman (1981), dans lequel les externalités sont à la fois locales et globales. Dans
ce cas, une source de croissance endogène localisée dans une région est susceptible d’abaisser
les coûts dans l’une ou dans les deux régions. Du point de vue formel, ce modèle s’éloigne
des précédents car la croissance endogène n’est plus le résultat d’une accumulation des
connaissances dans le secteur de R&D. Au contraire, elle est entretenue par un processus
d’accumulation du capital physique alimenté par les profits. L’accumulation du capital dans
une région peut réduire les coûts de production dans cette région (économies d’échelle) et
également dans l’autre région (économies externes régionales). Dans ces conditions,
différentes configurations spatiales d’équilibre apparaissent, selon les intensités relatives des
économies d’échelle internes à une région et les économies externes régionales. Dans le
premier cas, les effets internes à la région dominent les économies externes régionales et les
configurations de type centre-périphérie de Krugman (1991a) apparaissent. Dans le second
cas, si les effets externes l’emportent dans les deux régions, il y a croissance dans les deux
régions dont la taille industrielle est stable. Le dernier cas correspond à des effets externes
dominant dans une région et des effets internes dominant dans l’autre région. Le
développement prend alors une forme intermédiaire et dépend de la taille initiale de la région.

La présentation rapide de ces modèles a fait apparaître des configurations
géographiques d’équilibre différentes selon que les externalités de connaissance sont locales
ou globales. Par rapport aux modèles sans dynamique de croissance, on observe par ailleurs
une plus grande variété dans les schémas d’équilibre. En particulier, des schémas centre-
périphérie « impurs » (Baumont et Huriot, 1999) peuvent émerger, dans lesquels la totalité du
secteur de R&D, mais seulement une partie du secteur des biens différenciés, se localisent
dans une région. Ces modèles ont permis d’étudier comment la croissance du nombre des
firmes produisant des biens différenciés influence les schémas d’équilibre spatiaux. Il
convient maintenant de se demander quels sont, en retour, les effets des configurations
géographiques sur le taux de croissance.

134.3 Croissance et agglomération 

Peu de modèles se sont encore penchés sur la double causalité existant entre
agglomération spatiale et croissance économique (Martin et Ottaviano, 1999, 2001 ; Baldwin
et Forslid, 2000 ; Baldwin et al., 2001 ; Fujita et Thisse, 2002b). Ces modèles cherchent à
comprendre comment la croissance endogène engendre certaines configurations spatiales qui,
en retour, agissent sur le taux de croissance. Cette approche permet alors d’aboutir à plusieurs
résultats nouveaux sur les effets de l’intégration économique. Nous détaillons ici les deux
modèles proposés par Martin et Ottaviano (1999, 2000).
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Dans le modèle de Martin et Ottaviano (1999), nous avons vu que plusieurs
configurations spatiales différentes émergent selon le caractère global ou local des
externalités. En retour, ces configurations ont des effets différenciés sur le taux de croissance.
Ainsi, en présence d’externalités globales, les auteurs montrent que la configuration spatiale
n’a pas d’influence sur le taux de croissance des régions, puisque les externalités de
connaissance produites dans une région profite à toutes les firmes quelle que soit leur
localisation. En revanche, en présence d’externalités locales, il apparaît que la concentration
spatiale des activités bénéficie à la croissance. Les coûts de transport jouent, là encore, un rôle
important. Lorsqu’ils sont peu élevés, les firmes sont incitées à se localiser au Nord, l’effet
externe sur les coûts de R&D y devient donc plus important (compte tenu du caractère local
des externalités) ainsi que le taux de croissance de cette région. La chute des coûts de R&D a
cependant pour conséquence de stimuler la création de nouvelles firmes dont une partie ira se
délocaliser au Sud car la concurrence en prix y est moins importante. Par conséquent, si dans
un premier temps, la baisse des coûts de transport a pour conséquence d’augmenter les
disparités spatiales entre les régions tout en ayant un effet positif sur la croissance, la
relocalisation de nouvelles firmes au Sud permet, dans un deuxième temps, la diffusion de la
croissance à l’ensemble de l’économie. Ce deuxième effet, absent des modèles statiques,
permet alors d’expliquer les relocalisations au Sud suite à une intégration commerciale. Le
schéma centre-périphérie et les tendances à l’extrême concentration doivent donc être
nuancés.

Le second modèle de Martin et Ottaviano (2001) permet de montrer que la croissance
et l’agglomération sont des processus se renforçant mutuellement. Les auteurs se concentrent
exclusivement sur les externalités globales dans le but d’éliminer l’effet d’agglomération lié à
la présence d’externalités localisées. Deux résultats importants sont à noter.

D’une part, ils montrent que la croissance économique est une cause suffisante
d’agglomération. En effet, les travailleurs sont immobiles, à la fois entre les régions et entre
les secteurs. Dans ces conditions, il ne peut pas se produire de causalité circulaire et
cumulative dans les modèles d’économie géographique sans croissance. Cependant, les
auteurs montrent que, si une dynamique de croissance est introduite, il se produit un processus
cumulatif aboutissant à l’agglomération.

D’autre part, l’effet de l’agglomération sur la croissance provient de l’introduction
d’une nouvelle liaison verticale : les auteurs supposent que le secteur de R&D consomme des
biens différenciés comme biens intermédiaires. Par conséquent, ce secteur est affecté par deux
types d’externalités : des externalités de connaissance comme précédemment et des
externalités pécuniaires liés à la consommation de biens intermédiaires. Dans ce cas, le coût
de l’innovation est plus bas dans la région où sont localisées les firmes du secteur
intermédiaire car le bien intermédiaire est moins cher. En conséquence, la concentration
favorise le secteur de R&D et donc la croissance de l’économie. Grâce à cette nouvelle
hypothèse, les auteurs peuvent donc montrer que l’agglomération des activités compte pour la
croissance, même en l’absence d’externalités locales, seules les interactions de marché entre
le secteur de la R&D et le secteur des biens différenciés sont nécessaires.
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Dans ces conditions, si l’on démarre d’une situation initiale où les deux régions sont
identiques, les auteurs montrent que lorsque l’économie commence à croître, le seul équilibre
est un équilibre spatial dans lequel l’une des régions capte tout le secteur de R&D et la
majeure partie de la production. On retrouve donc un schéma centre-périphérie « impur ».

Les modèles d’économie géographique intégrant un processus de croissance amènent à
s’interroger de façon plus nuancée sur l’évolution des disparités entre les régions. Ces
nuances sont de trois natures. La première tient à la structure économique des régions qui est
plus complexe puisqu’un secteur productif porteur de croissance est maintenant considéré :
les économies régionales en croissance sont celles qui innovent en fabriquant une plus grande
variété de biens. La deuxième tient à l’émergence d’équilibres géographiques intermédiaires
entre le schéma centre-périphérie et le schéma d’équi-répartition. Dans ces schémas
intermédiaires, les activités industrielles peuvent être réparties entre les économies régionales
tandis que les capacités d’innovation, portées par exemple par le secteur de R&D, restent
concentrées dans une des régions. Les conditions d’émergence de tels équilibres centre-
périphérie « impurs » restent néanmoins largement subordonnées à l’existence d’effets de
débordement géographiques interrégionaux sur les externalités de connaissance. La troisième
nuance concerne la réciprocité des liens entre schémas géographiques et schémas de
croissance puisque l’on peut établir que, si la croissance économique influence la répartition
des activités économiques entre les territoires, en retour, cette même répartition n’est pas
neutre sur les perspectives de croissance des économies régionales.

Conclusion de section

L’inégale répartition géographique des activités économiques, de la population, de la
croissance économique sont des phénomènes observés qui relèvent largement du domaine des
faits stylisés. Pourtant, ces phénomènes sont rarement pris en compte dans la modélisation et
dans l’estimation des régressions de convergence.

Pour l’économétrie, cet « oubli » de l’espace dans l’analyse de la convergence
occasionne deux problèmes. D’une part, si les valeurs observées ne sont pas réparties au
hasard dans l’espace, alors les erreurs sont susceptibles d’être spatialement autocorrélées.
D’autre part, s’il existe un phénomène de polarisation spatiale des activités, alors les
paramètres des coefficients de régressions peuvent ne pas être constants dans l’espace,
aboutissant alors à un raisonnement en termes de clubs de convergence.

Pour l’économie, ces différents phénomènes peuvent être reliés aux théories de
l’économie géographique qui analysent les mécanismes de formation des agglomérations,
c’est-à-dire la répartition inégale dans l’espace des activités économiques et des individus. Le
modèle de base d’équilibre interrégional que nous considérons est celui proposé par Krugman
(1991a, 1991b) et il s’appuie sur une structure productive à rendements croissants, en
concurrence monopolistique et intégrant des externalités. Les firmes industrielles fondent leur
choix de localisation sur un arbitrage entre les besoins de proximité, qui sont facilités par
l’agglomération, et la recherche d’accessibilité pour réaliser les échanges, qui est conditionnée
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par les coûts d’interaction. Dans ce cadre, les théories de l’économie géographique permettent
en particulier de rendre compte pourquoi les politiques d’intégration économique, qui tendent
à favoriser les échanges en abaissant les coûts de transport et en facilitant la mobilité des
individus et des biens, stimulent l’émergence d’un schéma polarisé de type centre-périphérie.
Les modèles d’économie géographique de la croissance se sont développés récemment en
intégrant les mécanismes d’accumulation spatiale et temporelle des activités économiques. La
croissance économique est portée par les innovations et les externalités de connaissance qui
peuvent avoir une diffusion interrégionale. Les mécanismes d’interaction entre croissance et
formation des agglomérations sont formalisés et montrent que les schémas géographiques ne
sont pas neutres sur les potentialités de croissance économique.

Finalement, tous ces éléments plaident en faveur d’une prise en compte explicite de
l’espace dans l’analyse de la convergence des économies.
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Conclusion du chapitre 1

Dans ce chapitre, nous avons dressé un bilan des recherches menées sur le thème de la
convergence des économies. L’hypothèse de convergence est d’abord basée sur le modèle
néoclassique de Solow. Deux concepts de convergence sont déduits de ce cadre d’analyse,
selon que les états réguliers des économiques sont supposés identiques ou non. Dans le
premier cas, les économies convergent vers un même état régulier, c’est le concept de β-
convergence absolue. Dans le second cas, les économies convergent chacune vers leur état
régulier respectif, c’est le concept de β-convergence conditionnelle. L’hypothèse de β-
convergence conditionnelle a donné lieu à un très grand nombre de travaux, dont les résultats
sont souvent entachés par de nombreux problèmes. L’hypothèse de clubs de convergence se
rattache, quant à elle, aux modèles de croissance endogène à équilibres multiples ou au
modèle de croissance néoclassique avec hétérogénéité des agents. Enfin, l’hypothèse de σ-
convergence n’est pas spécifiquement liée à un modèle de croissance mais entretient avec le
concept de β-convergence des liens étroits.

D’autres approches suggèrent que ni la β-convergence, ni la σ-convergence ne
permettent de « résoudre » le problème de la convergence. En effet, ces concepts n’utilisent
pas toute l’information associée aux séries de PIB par tête sur différentes années. Ainsi, Quah
(1993a, 1996a, 1996b) propose de caractériser entièrement la dynamique de la répartition des
revenus par tête par l’étude des propriétés des chaînes de Markov associées au processus de
convergence. Son approche permet alors de révéler les éventuels clubs de convergence et
d'évaluer le degré de mobilité des pays d’un état de richesse à l’autre. De leurs côtés, Evans et
Karras (1993, 1996), ou encore Bernard (1991) et Bernard et Durlauf (1995) ont pour objectif
d’exploiter pleinement la dimension temporelle des séries en vérifiant l'hypothèse de
convergence des séries par la caractérisation des écarts de revenu par tête.

Toutes ces approches négligent cependant la dimension spatiale associée aux données
utilisées. Nous avons alors montré que dans ce cas, d’autres problèmes économétriques
apparaissent si une éventuelle corrélation des erreurs, due à l’interdépendance spatiale des
économies, n’est pas prise en compte. Cet aspect est rarement étudié dans la littérature alors
même que les théories de l’économie géographique permettent d’expliquer pourquoi les
activités et les hommes sont concentrés en un petit nombre de lieux et comment ces schémas
de localisation interagissent avec les schémas de croissance.

Concernant les modèles « statiques » de l’économie géographique, nous avons montré
que suite à la présence de nombreuses forces d’agglomération, les activités industrielles,
tertiaires et de R&D tendent à se concentrer dans un petit nombre de régions dans les pays
développés. Par ailleurs, la distribution géographique des aires caractérisées par de hautes ou
de faibles densités d’activités économiques est rarement aléatoire, les endroits où les
agglomérations se localisent étant identifiés par les conditions de première ou de seconde
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nature. Ces modèles se caractérisent enfin le plus souvent par l’émergence d’un schéma
centre-périphérie 19 en présence d’intégration régionale (baisse des coûts de transport).

Concernant la synthèse géographie-croissance, plusieurs résultats pour l’analyse des
processus de croissance ont été obtenus. Tout d’abord, on montre que la concentration
spatiale des activités favorise la croissance. Ensuite, la croissance économique peut en retour
renforcer les processus de polarisation. Enfin, les effets de débordement géographiques ont
plusieurs conséquences sur les schémas de localisation selon leur caractère local ou global.
Dans le premier cas, la polarisation des territoires est renforcée. Dans le second cas, ces effets
peuvent conduire à une certaine répartition plus égalitaire entre les régions. Des résultats
intermédiaires peuvent encore être obtenus si la concentration de firmes dans une région
produit à la fois des effets de débordement globaux et locaux (Kubo, 1995) : des schémas
d’équilibre ou de développement inégal apparaissent selon les intensités relatives des effets de
débordement entre une région et ses voisines.

Tous ces résultats théoriques montrent que les schémas géographiques peuvent être
structurés par les processus de croissance et qu’ils peuvent, en retour, orienter les schémas de
croissance. En appliquant ces résultats à l’analyse d’un espace régional intégré, on aboutit
alors aux observations suivantes :
1/ Puisque les activités économiques sont distribuées inégalement dans l’espace, des
processus cumulatifs d’agglomération ont lieu et la plupart des activités économiques tendent
à se concentrer dans un petit nombre de localisations.
2/ Puisque la croissance économique est stimulée par la concentration géographique des
activités économiques, des schémas de développement inégal sont observés.
3/ Puisque l’histoire compte, à travers les conditions initiales et la nature cumulative des
processus de croissance et d’agglomération, la distribution géographique observée de régions
riches et de régions pauvres est relativement stable dans le temps.

Tous ces effets doivent être pris en compte dans l’analyse des processus de
convergence. D’une part, il faut considérer la possibilité de l’existence d’un schéma de type
centre-périphérie et de clubs de convergence qui en découle. L’homogénéité des schémas de
convergence sur l’ensemble des régions est ici mise en cause et les formes « d’hétérogénéité
spatiale » doivent au contraire être considérées. D’autre part, il faut intégrer le fait que les
observations géographiques ne sont pas réparties aléatoirement dans l’espace. Le problème de
l’indépendance spatiale est ici directement questionné et amène à s’interroger sur les
phénomènes « d’autocorrélation spatiale » des productions ou des revenus par tête. Les
méthodes de l’économétrie spatiale permettent de prendre en compte ces deux aspects et nous
les mobilisons dans les études empiriques de la convergence des régions européennes
réalisées dans les trois derniers chapitres de la thèse. Nous consacrons le chapitre suivant à la
présentation détaillée de ces méthodes.

                                                          
19 Dans des modèles multi-régionaux, on peut en outre montrer que deux agglomérations sont séparées par une
distance minimale car il y a un effet d’ombre empêchant la formation d’une agglomération distincte dans le
voisinage d’une autre agglomération (Krugman, 1993).
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Chapitre 2
Econométrie spatiale

Dans les travaux empiriques, l’économiste est confronté à l’utilisation de données
localisées, c’est-à-dire au traitement d’observations d’une variable mesurée en des
localisations différentes réparties dans l’espace. Il est souvent admis que ces données spatiales
observées en coupe transversale sont indépendantes alors que cette hypothèse est rarement
justifiée et devrait être systématiquement testée. L’introduction de l’espace dans les modèles
économétriques n’est ni neutre, ni immédiate, et les techniques de l’économétrie spatiale
visent à prendre en compte la présence de deux effets spatiaux importants : l’autocorrélation
spatiale qui se réfère à l’absence d’indépendance entre observations géographiques, et
l’hétérogénéité spatiale qui est liée à la différenciation des variables et des comportements
dans l’espace.

Historiquement, c'est à Cliff et Ord (1973) que l'on doit, après une série d'articles à la
fin des années 60 et au début des années 70, un ouvrage présentant de manière synthétique
l'état des savoirs en statistique et en économétrie spatiales. La fin des années 70 et les années
80 sont marquées par le raffinement du cadre original d'analyse et plus particulièrement par le
développement de la théorie de l'estimation et des tests (Ord, 1975 ; Paelinck et Klassen,
1979 ; Anselin, 1980). Un ensemble d'ouvrages rendent compte de ces développements,
comme par exemple ceux de Cliff et Ord (1981), Anselin (1988a), Griffith (1988a), Cressie
(1993), Jayet (1993) ou Anselin et Florax (1995a).

Jusqu’au début des années 90, les techniques permettant de spécifier, d’estimer et de
tester la présence de l’autocorrélation spatiale dans les modèles économétriques étaient
principalement publiées dans les revues spécialisées et appliquées à des problèmes
d’économie régionale, spatiale ou urbaine. Ainsi, Can (1992), Can et Megboluge (1997), Pace
et Gilley (1997) ont abordé le traitement de l'autocorrélation spatiale dans les modèles
hédoniques de prix immobiliers, alors qu’Anselin et al. (1997) et Varga (1998, 2000) ont
étudié les externalités spatiales d’information dues à la recherche universitaire et à la R&D.
Toutefois, les méthodes de l’économétrie spatiale sont maintenant appliquées à d’autres sujets
tels que l’analyse de la demande (Case, 1991), l’économie internationale (Aten, 1997),
l’économie publique (Case et al., 1993 ; Brueckner, 1998), l’économie rurale (Benirschka et
Binkley, 1996), les lois de Kaldor-Verdoorn (Fingleton, 2000, 2001, 2002) ou encore les
phénomènes de croissance et de convergence (Moreno et Trehan, 1997 ; Fingleton, 1999 ;
Rey et Montouri, 1999). Ces méthodes sont, en effet, potentiellement applicables à toutes les
études empiriques nécessitant l’utilisation de données spatiales.
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Selon Anselin et Bera (1998) et Anselin (2001b), deux raisons principales peuvent être
attribuées au regain d’attention porté à la prise en compte des effets spatiaux dans les études
empiriques. La première est le développement de nouveaux courants théoriques, tels que
l’économie géographique et ses ramifications en économie industrielle, économie
internationale, théories de la croissance ou économie du travail..., qui ont généralisé la prise
en compte des interactions et des externalités spatiales dans l’analyse des décisions
économiques des agents. La modélisation de l’autocorrélation spatiale permet en effet de
capter l’existence, l’ampleur et l’influence des effets de débordement géographiques. La
deuxième raison, d'ordre empirique, est la disponibilité croissante des données spatialisées, le
fort développement actuel des logiciels de Systèmes d’Information Géographiques (SIG) et
l’apparition de logiciels, tels que SpaceStat (Anselin, 1999), le module S+SpatialStat pour
SPlus (Mathsoft, 1996) ou la librairie pour Matlab (LeSage, 1999a), proposant l’estimation
des principaux modèles spatiaux.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les outils nécessaires à une démarche
économétrique visant à prendre en compte les effets d’autocorrélation et d’hétérogénéité
spatiales. Notre présentation est organisée de la façon suivante.

Dans la première section, nous précisons les particularités des données spatiales ainsi
que les méthodes de traitement de ces données. Ces dernières sont souvent caractérisées par
deux effets : l’autocorrélation et l’hétérogénéité spatiales que nous définissons précisément.
Nous montrons comment l’autocorrélation spatiale peut être formalisée à partir de la notion
de matrice de poids, puis nous présentons les méthodes d’analyse exploratoire des données
spatiales qui permettent de déterminer la présence et l’ampleur de ces deux effets.

La deuxième section est consacrée aux méthodes de traitement de l’autocorrélation
spatiale dans les modèles de régression linéaire. Nous présentons les trois spécifications les
plus utilisées ainsi que leurs principales propriétés, puis nous abordons les méthodes
d'estimation adaptées à ces spécifications. Ces modèles se caractérisent, en effet, par une
corrélation entre les erreurs et les variables explicatives. En conséquence, l'inférence
statistique basée sur les Moindres Carrés Ordinaires (MCO) n'est pas fiable en présence
d'autocorrélation spatiale et d'autres méthodes d'estimation doivent être utilisées : méthode du
maximum de vraisemblance, des variables instrumentales et des moments généralisés. Nous
exposons ensuite les méthodes d'inférence permettant de tester la présence d'autocorrélation
spatiale dans les modèles. En se basant sur les propriétés des différents tests, nous proposons
alors une démarche générale visant à déterminer la forme prise par l’autocorrélation spatiale
dans les modèles de régression.

Dans la troisième section, nous étudions le phénomène d’hétérogénéité spatiale. Nous
présentons d’abord les principales spécifications en coupe transversale permettant de capter
les deux facettes de cet effet : instabilité des paramètres et hétéroscédasticité. Ensuite, nous
abordons les liens qui unissent autocorrélation et hétérogénéité spatiales et la façon dont les
différents tests présentés au long de ce chapitre doivent être amendés pour tenir compte des
deux effets simultanément.
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SECTION 21 :
LES EFFETS SPATIAUX : DEFINITION ET DETECTION

Les données spatiales sont des observations d’une variable mesurée en des
localisations différentes réparties dans l’espace. Par conséquent, les données spatiales sont
« spéciales » : elles combinent une information sur les attributs ainsi qu’une information sur
la localisation de ces attributs, mesurée par exemple par une adresse postale ou des
coordonnées géographiques (latitude et longitude). Les données spatiales possèdent souvent
des propriétés particulières et doivent être analysées différemment des données a-spatiales. Le
but de cette section est de préciser la nature particulière de ces données.

Il existe différents types de données spatiales et chacun appelle des traitements
statistiques et économétriques différents. En économie, on est généralement confronté à trois
types d’observations. Il peut s’agir, tout d’abord, de points représentant, par exemple, des
localisations d'unités de production ou de distribution… Ces points sont souvent mesurés par
leur latitude et leur longitude. Ensuite, ces localisations peuvent être des lignes, connectées
entre elles ou non, comme un réseau routier ou fluvial. Enfin, les données sont parfois
fournies pour des aires géographiques comme des régions ou des pays. Par la suite, nous nous
restreignons au 3ème type d’observations.

Dans tous les cas, le nombre de ces points, de ces lignes ou de ces zones est fini. Cette
caractéristique permet de distinguer les techniques de l’économétrie spatiale de celles de la
géostatistique (Cressie, 1993 ; Griffith et Layne, 1999). L’économétrie spatiale est
principalement utilisée lorsqu’on est en présence d'un ensemble fini (régulier ou non) de
points ou de zones reliés entre eux par des relations de voisinage. La géostatistique concerne
essentiellement les données issues d’un processus spatial sous-jacent continu sur l’espace
étudié. L’utilisation de l’une ou l’autre méthodologie dépend de la disponibilité des données
et du problème étudié. Les techniques de la géostatistique sont d’un intérêt moindre pour
l’étude de données socio-économiques. Une exception notable est l’étude des modèles
hédoniques de prix immobiliers, pour lesquels les deux types de traitement sont appropriés
(Dubin et al., 1999) 20. Dans le cadre de cette thèse, nous nous limitons à la présentation des
méthodes de l’économétrie spatiale.

Les données spatiales sont souvent caractérisées par deux effets : l’autocorrélation
spatiale qui se réfère à l’absence d’indépendance entre des observations géographiques, et
l’hétérogénéité spatiale qui est liée à la différenciation des variables et des comportements
dans l’espace (paragraphe 211). Des outils spécifiques sont nécessaires à la modélisation des
interdépendances entre les observations : les matrices de poids et les variables spatiales
décalées (paragraphe 212). Les méthodes d’analyse exploratoire des données spatiales ont

                                                          
20 Ainsi, Can (1990, 1992) ou encore Pace et Gilley (1997) utilisent les méthodes de l’économétrie spatiale alors
que Dubin (1992, 1998), Basu et Thibodeau (1998) ou Gillen et al. (2001) font appel à la géostatistique.
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pour but de caractériser les distributions ainsi que la présence et l’ampleur des effets spatiaux
(paragraphe 213).

211 Autocorrélation et hétérogénéité spatiales

Depuis Anselin (1988a), l'habitude a été prise de classer les effets spatiaux en deux
grandes catégories : tout d'abord, la dépendance spatiale qui se réfère à l'absence
d'indépendance entre observations géographiques (paragraphe 211.1), et ensuite
l'hétérogénéité spatiale qui est liée à la différenciation spatiale des comportements
(paragraphe 211.2).

211.1 L’autocorrélation spatiale

Dès 1914, Student suspecte la présence d'une relation entre différentes observations
géographiques, une idée qui entraîne l'abandon de l'hypothèse statistique fondamentale
d'observations indépendantes. Ce phénomène, appelé autocorrélation spatiale, est défini par
Anselin et Bera (1998) de la façon suivante :

 « Spatial autocorrelation can be loosely defined as the coincidence of value similarity
with locational similarity. »

En d'autres termes, l'autocorrélation spatiale positive se traduit par une tendance à la
concentration dans l'espace de valeurs faibles ou élevées d'une variable aléatoire. En
revanche, l'autocorrélation spatiale négative signifie que chaque localisation tend à être
entourée par des localisations voisines pour lesquelles la variable aléatoire prend des valeurs
très différentes. Enfin, l'absence d'autocorrélation spatiale indique que la répartition spatiale
des valeurs de la variable est aléatoire. Détecter de l'autocorrélation spatiale dans une série
spatiale fournit alors une information supplémentaire par rapport aux statistiques
traditionnelles (telles que la moyenne ou l’écart-type) sur la façon dont les différentes valeurs
sont disposées géographiquement (Griffith, 1992b).

La présence d’autocorrélation spatiale pour une variable signifie qu’il y a une relation
fonctionnelle entre ce qui se passe en un point de l'espace et ce qui se passe ailleurs. Tobler
(1979) l'avait déjà souligné en suggérant la première loi de la géographie suivante :

« Everything is related to everything else, but closer things more so. »

Les concepts de « proximité » et de « distance » sont pris en compte à travers
l’utilisation de matrices de poids. L’autocorrélation spatiale est multidirectionnelle et « tout
est relié à tout » ; elle diffère donc de l’autocorrélation temporelle qui est unidirectionnelle.
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Cette interdépendance généralisée a pour conséquence de rendre plus complexes les méthodes
de traitement de l’autocorrélation spatiale. Par exemple, certaines méthodes d’estimation
valables pour les séries temporelles ne sont pas directement transposables au cas spatial (cf.
paragraphe 222, p. 129).

L’autocorrélation spatiale a deux sources principales :
1/ Elle peut provenir du fait que les données sont affectées par des processus qui relient des
lieux différents et qui sont à l’origine d’une organisation particulière des activités dans
l’espace (Odland, 1988 ; Haining, 1990).

En effet, les processus d’interaction sont source d'autocorrélation spatiale lorsque les
évènements ou les circonstances en un lieu donné affectent les conditions en d'autres lieux si
ces derniers interagissent, d'une manière ou d'une autre, par des mouvements de biens, de
personnes, de capitaux, par des externalités spatiales ou par toutes les formes de
comportements où un acteur économique réagit aux actions d'autres acteurs. Ainsi, la
diffusion d’un phénomène (comme la diffusion technologique) à partir d'un ou de plusieurs
lieux d'origine implique que l'intensité de la mesure de ce phénomène dépend de la distance à
l'origine. Aux localisations proches les unes des autres, et donc à des distances comparables
de l'origine, sont donc associées des intensités similaires pour le phénomène étudié.
2/ Elle peut également provenir d'une mauvaise spécification du modèle, comme des variables
omises spatialement autocorrélées, d'une forme fonctionnelle incorrecte ou d'erreurs de
mesure. C’est, en particulier, le cas lorsque l'étendue spatiale du phénomène étudié ne
coïncide pas avec les unités spatiales d’observation. Elle est alors considérée comme un outil
de diagnostic et de détection d’une mauvaise spécification du modèle.

211.2 L’hétérogénéité spatiale et ses deux facettes

L’étude des espaces urbains fait souvent apparaître une segmentation des
marchés immobiliers : les caractéristiques et les prix des logements diffèrent
substantiellement selon leurs localisations. Cette segmentation, provenant entre autres de
l’inélasticité de la demande des ménages pour certaines caractéristiques des logements ou
encore de diverses barrières institutionnelles, conduit à des variations persistantes et
significatives des caractéristiques des logements et de leurs prix dans les différents sous-
marchés. Dans ces conditions, estimer une relation « globale » entre le prix du logement et ses
caractéristiques - relation s’appliquant de la même façon sur toute l’aire urbaine étudiée - ne
permet pas de capter les différences importantes de prix dans l’espace.

L’instabilité dans l’espace des relations économiques illustrée par cet exemple est
appelée hétérogénéité spatiale. Ce phénomène se retrouve à plusieurs échelles : les
comportements et les phénomènes économiques ne sont pas les mêmes dans le centre d’une
ville et dans sa périphérie, dans une région urbaine et dans une région rurale, dans le « Nord »
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de l’Europe et dans le « Sud », etc. Plus précisément, deux aspects sont liés à cette notion :
l’instabilité et l’hétéroscédasticité.

Le premier, l'instabilité, provient de l'absence de stabilité dans l'espace des
comportements ou d'autres relations étudiées : les formes fonctionnelles et les paramètres
varient selon leurs localisations et ne sont donc pas homogènes. Il est donc nécessaire de
mobiliser des modélisations prenant en compte les caractéristiques particulières de chaque
localisation de l’échantillon.

Le deuxième aspect de l'hétérogénéité spatiale est l'hétéroscédasticité. Dans les
modèles économétriques, elle peut venir de variables manquantes ou de toute autre forme de
mauvaise spécification. Par exemple, les unités spatiales elles-mêmes ne sont généralement ni
de formes régulières, ni homogènes : des régions peuvent avoir des formes et des aires
différentes, des niveaux de développement technologique variables, des populations plus ou
moins importantes, etc.

En conclusion, pour décrire des phénomènes quantitatifs ou qualitatifs ayant une
dimension spatiale, les interactions spatiales sont fréquentes. Ainsi, il est nécessaire de
considérer non seulement les dimensions et les structures des observations mais aussi leurs
positions relatives. Ceci s’effectue à l’aide des matrices de poids.

212 Les matrices de poids et les variables spatiales décalées

Pour modéliser les interactions spatiales, il est nécessaire d’imposer une structure sur
l’étendue de ces interactions. En effet, on ne peut pas estimer 2/)2( −NN  termes
d’interaction avec N observations. En économétrie spatiale, on définit alors un ensemble de
voisins pour chaque région de l’échantillon, ce qui aboutit aux matrices de poids 21. D’une
façon générale, les matrices de poids permettent de spécifier de manière exogène la topologie
du système spatial.

Une matrice de poids W est une matrice carrée, ayant autant de lignes et de colonnes
qu'il y a de zones géographiques (on note N le nombre de régions) et où chaque terme wij

représente la façon dont la région i et la région j sont connectées spatialement. Elles ne
contiennent donc pas d’éléments à estimer.

Ces matrices se classent dans deux grandes catégories : les matrices de contiguïté
(paragraphe 212.1) et les matrices de poids généralisées (paragraphe 212.2). Les matrices de
poids sont souvent standardisées (paragraphe 212.3) et elles permettent de définir la notion de
variable spatiale décalée utilisée pour la modélisation économétrique (paragraphe 212.4).

                                                          
21 En géostastique, la solution consiste à ordonner les paires de localisations i et j en fonction de la distance qui
les sépare. Ceci est effectué à l’aide du semi-variogramme (Cressie, 1993).
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212.1 Les matrices de contiguïté

Les matrices les plus utilisées sont les matrices de contiguïté. La contiguïté à l’ordre 1
entre deux régions se définit par le fait qu'elles ont une frontière commune. Chaque terme wij

est alors défini comme suit :

wij = 




sinon 0
1 ordrel' àcontiguëssont  et   régions les si 1 ji

 [2.1]

Par convention, une région n'est pas contiguë avec elle-même : wii = 0, i∀ .

Si l'on désire connaître le nombre de régions contiguës à une région i, il suffit de
calculer la somme des éléments de la ligne i de la matrice de contiguïté soit ∑=

j iji wL . Le

nombre total de liens existant dans le système régional est alors égal à ∑=
i iLA )2/1( . 

Dans le cas d'une disposition spatiale régulière, la définition de la contiguïté n'est pas
unique. Ainsi, si l'on considère la figure 2.1, trois notions de contiguïté sont possibles. Ces
dernières font référence au jeu d'échecs et au déplacement de la tour, du fou, de la dame. La
tour se déplace horizontalement ou verticalement alors que le fou se déplace sur les
diagonales. La dame peut se déplacer quant à elle dans toutes les directions. Les définitions de
la contiguïté se déduisent de ces différents types de déplacement.

Figure 2.1 : Les définitions de la contiguïté pour une configuration spatiale régulière

Dans le cas de la tour, la région a compte 4 voisines : les régions de type b qui
partagent avec la région a des côtés communs. Dans le cas du fou, la région a compte 4
voisines : les régions de type c qui partagent avec la région a des coins communs. Enfin, dans
le cas de la dame, la région a compte 8 voisines : les régions de type b et de type c qui
partagent un côté ou un coin commun. Ces diverses définitions sont souvent utilisées dans des
exercices de simulation visant à établir les propriétés des différents tests.

Cette notion de contiguïté peut être généralisée : on dit que deux régions i et j sont
contiguës à l'ordre k si k est le nombre minimal de frontières à traverser pour aller de i à j.
Cependant, la matrice de contiguïté d’ordre k n’est pas égale à la matrice de contiguïté d’ordre
1 élevée à la puissance k. Cette opération produit, en effet, des « routes circulaires » (des
routes qui passent plusieurs fois par une même région) et des « chemins redondants » (des

c b c

b a b

c b c
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régions qui sont déjà contiguës à l’ordre k – 1 sont encore comptabilisées à l’ordre k).
Blommestein (1985), Blommestein et Koper (1992) et Anselin et Smirnov (1996) ont
développé des algorithmes permettant de passer d’une matrice de contiguïté à l’ordre 1 à une
matrice de contiguïté d’ordre quelconque (cf. annexe 2.1 pour plus de précisions).

Ces matrices de contiguïté sont souvent utilisées en raison de leur simplicité mais
apparaissent restrictives pour ce qui est de leur définition de la connexion spatiale entre
régions. En outre, une même matrice de contiguïté peut représenter des arrangements très
différents d'unités spatiales : c’est le problème de l’invariance topologique (Cliff et Ord, 1981,
p. 21). D’autres matrices de poids apparaissent alors utiles.

212.2 Autres matrices de poids

Initialement, le concept simple d'une contiguïté binaire a été étendu par Cliff et Ord
(1981) qui utilisent une combinaison d'une certaine mesure de distance et de la longueur
relative de la frontière commune entre ces deux lieux, pour tenir compte de l'irrégularité des
zonages. Formellement, un élément de la matrice de poids s'écrit :

b
ij

a
ijij dw )()( β−=  [2.2]

où dij est la distance entre l'unité i et l'unité j, βij la proportion de la frontière partagée par les
régions i et j, a et b sont des paramètres exogènes déterminés a priori.

D'autres indicateurs peuvent aussi apparaître pertinents. Dans certains cas, les matrices
de poids ne sont pas nécessairement symétriques 22. Les diverses possibilités sont les
suivantes :
•  ijw  est la proportion de la frontière que la région i partage avec la région j. Cette matrice

n’est pas symétrique.
•  1=ijw  si la distance entre les régions i et la région j est inférieure à une valeur-seuil, et 0

sinon. La distance peut être la distance entre les capitales de régions ou la distance entre
les centres géographiques.

•  ijw  est une fonction décroissante de la distance (souvent égale à 0 si la distance excède

une valeur-seuil). Diverses spécifications sont disponibles, les plus utilisées étant la
fonction exponentielle négative [2.3] ou une fonction de l’inverse de la distance [2.4] :

wij = ijde α−  [2.3]

wij =




 <−

sinon 0
  si ddd ijij

β

  [2.4]

                                                          
22 Les propriétés de certaines matrices de poids ont été systématiquement étudiées par Bavaud (1998).
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α  et β  sont des paramètres déterminés a priori, d est la valeur seuil au-delà de laquelle on
suppose que les régions i et j ne sont pas connectées.
•  1=ijw  si le centre de la région i est l’un des plus proches voisins de la région j, sinon

0=ijw . Cette matrice de poids n’est pas symétrique.

•  ijw  reflète l’accessibilité de la région i à la région j.

Enfin, certains auteurs ont utilisé des matrices de poids dans lesquelles les éléments
ont perdu toute référence à la localisation géographique des données. Par exemple, Aten
(1996, 1997) utilise une matrice de flux commerciaux pour étudier l’autocorrélation spatiale
dans les prix internationaux. En sociométrie, les poids peuvent refléter l’appartenance de deux
individus à la même catégorie sociale. Case et al. (1993) proposent par exemple d’utiliser une
distance économique pour spécifier des poids de la forme suivante : wij = 1/ xi - xj  où xi et xj

sont des observations sur des caractéristiques socioéconomiques pertinentes, telles que le
revenu par tête ou le pourcentage de la population dans un groupe racial ou ethnique.

L’utilisation de telles matrices de poids peut poser problème. En effet, les procédures
d’estimation et de tests dans les modèles spatiaux nécessitent des matrices de poids exogènes.
En conséquence, les indicateurs socioéconomiques doivent être choisis de telle sorte que leur
exogénéité par rapport aux variables explicatives du modèle soit assurée, sinon, l’endogénéité
des poids doit être considérée explicitement dans la spécification du modèle.

212.3 Standardisation des matrices de poids

Les matrices de poids sont souvent standardisées et rendues telles que la somme des
lignes est égale à 1. Chaque élément wij de la matrice est divisé par la somme totale de la
ligne :

∑
=

j
ij

ijs
ij w

w
w  [2.5]

Les poids sont alors compris entre 0 et 1 et cette opération permet la comparabilité des
paramètres spatiaux dans différents modèles économétriques (cf. paragraphe 221, p. 120). La
procédure de standardisation donne une interprétation différente aux poids. Par exemple, dans
le cas d’une matrice de distance, la connexion entre deux régions dépend, après
standardisation, de la distance relative entre elles et non plus de la distance absolue. Par
ailleurs, les matrices standardisées ne sont plus symétriques.
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212.4 Variable spatiale décalée

Soit x une variable aléatoire et W une matrice de poids. On définit la variable spatiale
décalée (spatial lag), pour N régions par le vecteur de dimension (N,1) : Wx.

Lorsque W est une matrice standardisée, le ième élément de la variable spatiale décalée
contient la moyenne pondérée des observations des régions voisines à la région i. Les
décalages spatiaux d’ordre supérieur sont définis par W2x, W3x, etc.

Cette notion permet la comparaison entre la valeur de y associée à une localisation i et
ses voisines. Ainsi, si yi et (Wy)i sont similaires, il y a autocorrélation spatiale positive entre yi

et ses voisines alors que si yi et (Wy)i sont dissemblables, il y a autocorrélation spatiale
négative entre yi et ses voisines. Cette constatation est à la base du diagramme de Moran
servant à évaluer l’autocorrélation spatiale locale (cf. paragraphe 213.22, p. 114). La variable
spatiale décalée joue en outre un rôle primordial dans la spécification des modèles
économétriques spatiaux (cf. paragraphe 221, p. 120).

Dans ce paragraphe, nous avons défini les deux grands effets caractérisant les données
spatiales. Nous présentons maintenant les méthodes d’analyse exploratoire permettant de
détecter, dans les séries, la présence de ces deux effets.

213 Analyse exploratoire des données spatiales

L’analyse exploratoire des données spatiales (« ESDA » 23) est un ensemble de
techniques destinées à décrire et à visualiser les distributions spatiales, à identifier les
localisations atypiques, les observations extrêmes et les regroupements spatiaux, à détecter les
schémas d’association spatiale et enfin à suggérer les régimes spatiaux et les autres formes
d’hétérogénéité spatiale (Haining, 1990 ; Bailey et Gatrell, 1995 ; Anselin, 1998a, 1998b).
Ces méthodes fournissent en particulier des mesures d’autocorrélation spatiale globale
(paragraphe 213.1) et locale (paragraphe 213.2).

213.1 Autocorrélation spatiale globale

Lorsque les valeurs prises par une variable aléatoire, discrète ou continue, ne sont pas
disposées au hasard sur une carte, mais sont proches pour deux régions voisines, on dit qu'il y
a autocorrélation spatiale. Pour mesurer cette autocorrélation spatiale globale, on dispose de
plusieurs statistiques permettant d’apporter une information non seulement sur les différentes
valeurs prises par la variable aléatoire mais également sur la façon dont ces valeurs sont
réparties dans l’espace. On distingue le cas des variables qualitatives (paragraphe 213.11) et
celui des variables quantitatives pour lesquelles deux indicateurs existent : le coefficient de

                                                          
23 Exploratory Spatial Data Analysis.



Chapitre 2 – Econométrie spatiale

-106-

Moran (paragraphe 213.12) et le coefficient de Geary (paragraphe 213.13). Une statistique
générale englobant les cas précédents a également été suggérée (paragraphe 213.14).

213.11 Variables qualitatives dichotomiques

Dans la littérature, le cas où la variable étudiée prend deux valeurs correspond au
« problème des couleurs ». En effet, on associe aux deux valeurs prises par la variable deux
couleurs distinctes : blanc et noir. Dans ces conditions, pour savoir s'il y a autocorrélation
spatiale, on considère les frontières qui relient deux observations voisines. Ces frontières
peuvent être de trois types : noir-noir (NN) quand les deux régions qu'elles séparent sont
noires, blanc-blanc (BB) quand les deux régions sont blanches, noir-blanc (NB) si les deux
régions sont de couleurs opposées. Ainsi, intuitivement, pour une autocorrélation spatiale
positive, les frontières NN et BB prédomineront de telle sorte que des concentrations de
régions de même couleur apparaissent, alors que pour une autocorrélation négative, les
frontières NB seront plus nombreuses et il y aura alternance quasi-régulière entre les régions
noires et les régions blanches.

Formellement, considérons la variable aléatoire xi prenant la valeur 1 si la ième

observation est noire et 0 sinon. Soit W une matrice de poids quelconque (symétrique ou non).
Dans ces conditions, NN, NB et BB sont respectivement égaux à :

j
i j

iij xxwNN ∑∑= )2/1(  [2.6]

2)()2/1( j
i j

iij xxwNB ∑∑ −=  [2.7]

NBNNwxxwBB
i j

ijji
i j

ij −−=−−= ∑∑∑∑ )2/1()1)(1()2/1(  [2.8]

Puisque la statistique BB est une fonction linéaire de NN et NB, elle ne fournit pas
d'information supplémentaire et ne sera donc pas considérée par la suite.

Les lois de probabilité suivies par NN et NB sous l'hypothèse nulle d’absence
d'autocorrélation spatiale sont usuellement données pour deux cas différents :
•  Hypothèse 1 : on suppose que chaque région est indépendamment noire ou blanche selon

des probabilités p et q données (avec p + q = 1). La coloration de la carte peut alors être
assimilée à un tirage avec remise. La variable aléatoire définie par le nombre de fois où
une région noire (ou blanche) est tirée suit donc une loi binomiale.

•  Hypothèse 2 : on utilise un tirage aléatoire sans remise dans une urne contenant N1 régions
noires et N2 régions blanches correspondant aux valeurs observées. La variable aléatoire
définie par le nombre de fois où une région noire (ou blanche) est tirée suit donc une loi
hypergéométrique.

Dans le tableau 2.1 sont donnés les moments d'ordre 1 et 2 des variables aléatoires NN
et NB sous les deux hypothèses.
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Hypothèse 1 :
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Notations :

N  = nombre total de régions
1N  = nombre de régions noires et 2N  = nombre de régions blanches

1p  = probabilité que la variable aléatoire prenne la valeur « noir »

2p  = probabilité que la variable aléatoire prenne la valeur « blanc »
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Tableau 2.1 : Espérances et variances de NN et NB
Source : Cliff et Ord (1981, p. 19-21)

Considérons la statistique centrée-réduite suivante :

(NN)V
NN-E(NN)z / 21=  [2.9]

Cliff et Ord (1981) montrent que si le nombre d'observations est suffisamment grand, la
distribution de cette statistique z est correctement approchée par une loi normale d'espérance
nulle et de variance unitaire. La même propriété vaut pour la statistique NB. Il est alors
possible de tester les hypothèses 1 ou 2 avec le risque α. En outre, il est utile de faire les tests
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pour plusieurs ordres de contiguïté ou pour des coefficients de contiguïté généralisés
(différents de 0 ou 1 et dissymétriques) pour avoir une idée de la structure de l'espace 24.

Notons que l’inférence statistique peut également être basée sur l’approche de
permutation. Dans cette approche, on suppose, que sous l’hypothèse nulle, chaque valeur
observée aurait pu avoir lieu dans toutes les localisations avec une probabilité égale. Mais au
lieu d’utiliser la moyenne et l’écart-type théoriques calculés sous l’hypothèse 2, une
distribution de référence est empiriquement générée pour les coefficients, à partir de laquelle
l’espérance et l’écart-type sont calculés. En pratique, ceci est effectué en permutant les
valeurs observées sur toutes les localisations et en recalculant les statistiques pour chaque
nouvel échantillon. L’espérance et l’écart-type des statistiques sont alors les moments calculés
pour la distribution de référence pour toutes les permutations.

Pour étudier l'autocorrélation spatiale sur les variables quantitatives, deux coefficients
sont habituellement utilisés : le coefficient de Moran (1948) et celui de Geary (1954).

213.12 La statistique de Moran

La statistique I de Moran (1948) est la statistique la plus connue d’autocorrélation
spatiale (Cliff et Ord, 1981 ; Upton et Fingleton, 1985). Cette statistique, qui apparaît comme
une extension de la statistique NN aux variables quantitatives, s’écrit de la façon suivante :

∑
∑∑

−

−−
⋅=

t
i

i j
jiij

xx

xxxxw

S
NI

2
0 )(

))((
           [2.10]

où ix  est l’observation dans la région i, x  est la moyenne des observations des régions, N est

le nombre de régions et ijw  est l’élément de la matrice de poids, 0S est un facteur d’échelle

égal à la somme de tous les éléments de W .
Le numérateur s'interprète comme la covariance entre unités contiguës, chaque

contiguïté étant pondérée par 0/ Swij . Elle est normalisée par le dénominateur qui est la

variance totale observée. L’espérance mathématique de I est égale à ( )1/1 −− N . Par
conséquent, il y a autocorrélation spatiale positive lorsque I est supérieur à cette espérance et
il y a autocorrélation spatiale négative lorsque I est inférieur.

                                                          
24 Il est également possible de généraliser ce test à plus de deux couleurs. Dans ce cas, il faut compter le nombre
de liens entre régions de même couleur, le nombre de liens entre régions de deux couleurs différentes données, le
nombre de liens entre régions de couleurs différentes sans spécifier les couleurs. Cliff et Ord (1981) ont
déterminé les expressions de l’espérance mathématique et la variance de chacune de ces quantités pour les
hypothèses 1 et 2.
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En notant z  le vecteur des N observations en déviation à la moyenne x , [2.10] se
réécrit de la façon suivante en forme matricielle :

zz
Wzz

S
NI

'
'

0

⋅=            [2.11]

Si la matrice de poids W est standardisée, cette expression se simplifie puisque pour
les matrices standardisées NS =0 .

A l'origine proposée pour des matrices de contiguïté binaires, cette statistique a été
étendue pour toutes les matrices de poids (Cliff et Ord, 1969, 1973) pour résoudre le
problème de l’invariance topologique. Les valeurs extrémales du coefficient de Moran
dépendent des valeurs propres d’une matrice contenant la matrice de poids W (De Jong et al.,
1984 ; Tiefelsdorf et Boots, 1995, 1996). Ce coefficient, à la différence des coefficients de
corrélation habituels, n’est pas compris entre -1 et 1 et sa valeur dépend de la structure
spatiale (Boots et Tiefelsdorf, 2000).

Les espérances et les variances de la statistique de Moran pour deux hypothèses
différentes sont données dans le tableau 2.2 :
•  Hypothèse N : on suppose que les valeurs xi prises par la variable aléatoire X sur les

différentes régions proviennent de N tirages indépendants d'une population normale.
•  Hypothèse R : les valeurs xi sont les réalisations d’une variable aléatoire X dont la

distribution est inconnue. Il faut prendre en considération l’ensemble des N ! permutations
possibles, chacune étant équiprobable.

L'hypothèse N est évidemment plus adaptée si l'on pense que les valeurs de la variable
X suivent une loi proche de la loi normale. Si cette hypothèse n'est pas acceptable ou si l'on
préfère ne pas se prononcer a priori sur ce point, l'hypothèse R est davantage conseillée.

213.13 La statistique de Geary

Un deuxième indicateur est le coefficient de Geary (1954) qui dérive plutôt de la
statistique NB. Au lieu d’être construite à partir des produits croisés entre les déviations à la
moyenne, la statistique de Geary utilise les carrés des différences entre les valeurs prises par
la variable sur les régions voisines. Elle s’écrit de la façon suivante :
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Le terme du numérateur est, au facteur ½ près, la variance pondérée des différences xi – xj

entre observations contiguës. Cette variance est faible pour une autocorrélation positive et très



Chapitre 2 – Econométrie spatiale

-110-

élevée en présence d'une autocorrélation négative. En l'absence d'autocorrélation spatiale, le
numérateur est approximativement égal à l'estimateur de la variance de l'échantillon, c'est-à-
dire le dénominateur. Le coefficient de Geary est alors proche de 1.

Les espérances et les variances de la statistique de Geary sont fournies dans le tableau
2.2 pour les hypothèses N et R définies précédemment.
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Tableau 2.2 : Espérances et variances des statistiques de Moran et de Geary
Source : Cliff et Ord (1981, p. 42-46)

Comme pour les statistiques NN et NB, les statistiques de Moran et Geary centrées et
réduites sont asymptotiquement distribuées selon des lois normales (0,1) (Cliff et Ord, 1973 ;
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Sen, 1976) 25. Une troisième possibilité consiste à utiliser la procédure de permutation décrite
précédemment pour les statistiques NN et NB.

Dans la pratique, on utilise plus souvent la statistique de Moran dont les résultats
semblent un peu plus stables. Comme pour les statistiques NN et NB, il est souvent intéressant
de calculer les statistiques de Moran et de Geary en prenant en compte diverses matrices de
poids. Ainsi, prendre en compte les différents ordres de contiguïté supérieurs à 1 permet de
voir comment la variable se comporte dans l’espace, en construisant un corrélogramme qui
associe à chaque ordre ou niveau de contiguïté la valeur du coefficient d’autocorrélation
(Oden, 1984 ; Upton et Fingleton, 1985). Des corrélogrammes peuvent également être
construits à partir de matrices de distance à bande (dans ce cas, un élément wij est égal à 1 si la
distance entre i et j est comprise entre deux seuils, tels que les quartiles de la distribution des
distances). De cette façon, la structure de l’autocorrélation peut être inspectée à différentes
échelles. Ce schéma permet habituellement de repérer, pour de faibles ordres de contiguïté,
des phénomènes d’attraction (autocorrélation spatiale positive) ainsi que des phénomènes de
répulsion pour des ordres supérieurs (LeBart, 1969 ; Sokal et Oden, 1978).

213.14 La statistique générale Γ

Toutes les statistiques précédemment décrites peuvent être considérées comme des cas
particuliers d’une statistique générale Γ  (Cliff et Ord, 1981 ; Hubert et al., 1981, 1985 ;
Hubert et Arabie, 1991). Cette statistique indique l’association entre deux matrices de
similarité (ou de dissimilarité) pour un ensemble de régions. Elle s’écrit de la façon suivante :

∑∑=Γ
i j

ijijYw            [2.13]

où wij est un élément de la matrice de poids mesurant la proximité spatiale entre les
localisations i et j, alors que Yij est une mesure de la proximité entre i et j sur une autre
dimension. Cette statistique englobe les statistiques précédentes :

2/Γ=NB pour 2)( jiij xxY −=          [2.14a]

2/Γ=NN pour jiij xxY =          [2.14b]
2

0/ sSI Γ= pour ))(( µµ −−= jiij xxY  et ∑ −=
i

i Nxs /)( 22 µ          [2.14c]

2
02/ σSc Γ= pour 2)( jiij xxY −=  et ∑ −−=

i
i Nx 1/)( 22 µσ          [2.14d]

                                                          
25 Cette approximation n’est pas valable pour des configurations très particulières de la structure spatiale, telle
qu’une configuration en étoile (Cliff et Ord, 1981, p. 50). En outre, l’approximation normale n’est pas valide
pour de petits échantillons de 10 à 50 observations (Cliff et Ord, 1971 ; Terui et Kikuchi, 1994).
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213.2 Autocorrélation spatiale locale

Les statistiques I de Moran et c de Geary sont des statistiques globales qui ne
permettent pas d’apprécier la structure régionale de l’autocorrélation spatiale. Pourtant, il est
possible de se demander, s’il y a des regroupements locaux de valeurs faibles ou élevées,
quelles régions contribuent le plus à l’autocorrélation spatiale globale et finalement, jusqu’à
quel point l’évaluation de l’autocorrélation spatiale globale masque des « localisations
atypiques » ou « des poches de non-stationarité locale », c’est-à-dire respectivement des
régions ou des groupes de régions qui dévient du schéma global d’autocorrélation spatiale.

Dans cette perspective, l’analyse de l’autocorrélation spatiale locale peut être effectuée
en utilisant différentes techniques. Tout d’abord, les statistiques ( )iG d  (Getis et Ord, 1992 ;
Ord et Getis, 1995) sont souvent utilisées pour étudier la significativité des regroupements
spatiaux autour de localisations individuelles (paragraphe 213.21). Ensuite, le diagramme de
Moran (Anselin, 1996) est utilisé pour visualiser l’instabilité spatiale locale et les
observations extrêmes (paragraphe 213.22). Enfin, les indicateurs locaux d’association
spatiale, ou « LISA » 26 (Anselin, 1995) sont également utilisés pour tester l’hypothèse d’une
distribution aléatoire, en comparant les valeurs de chaque localisation spécifique avec les
valeurs des localisations voisines (paragraphe 213.23).

213.21 Les statistiques de Getis-Ord

Getis et Ord (1992) suggèrent l’utilisation des statistiques Gi (d) pour détecter les
poches locales de dépendance spatiale qui ne peuvent pas être détectées par l’utilisation de
statistiques globales. Ces statistiques sont souvent utilisées pour étudier la significativité des
regroupements spatiaux autour de localisations individuelles. Pour chaque région i, cette
statistique s’écrit de la façon suivante :

j
ij

j
ij

iji xxdwdG ∑∑
≠≠

= /)()(            [2.15]

où wij (d) sont les éléments d’une matrice de poids symétrique et binaire : ils sont égaux à 1
pour toutes les régions situées à une distance d d’une région donnée i et égaux à 0 pour toutes
les autres régions. La variable x a une origine naturelle et est positive. La statistique mesure
donc la proportion de la somme de tous les xj qui sont situés à une distance inférieure à d de la
région i.

                                                          
26 Local Indicators of Spatial Association.
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Getis et Ord (1992) démontrent que les moments de cette statistique sous l’hypothèse
R s’écrivent de la façon suivante :

1/)]([ −= NWdGE ii            [2.16a]
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Une fois standardisée, une valeur positive de ( )iG d  indique un regroupement spatial
de valeurs élevées autour de la région i alors qu’une valeur négative indique un regroupement
spatial de valeurs faibles autour de la région i.

Cette statistique est étendue aux variables qui n’ont pas une origine naturelle (tels que
les résidus d’une régression) et pour des matrices standardisées qui ne sont pas binaires ou
symétriques (Ord et Getis, 1995). Cette statistique a alors l’expression suivante :

{ } 2/12
1 )2/(])1[()(

)()(
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−−−

−
=

∑
≠

NWSNi
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ii

ij
ijij
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, ij ≠            [2.17]

où ∑ ≠
=

ij iji dwW )(  et ∑ ≠
=

ij iji wS 2
1 , )(ix  et )(iσ  sont respectivement la moyenne et

l’écart-type pour l’échantillon de taille 1−N  en excluant la région i. Le signe de cette
statistique s’interprète de la même façon que précédemment 27.

Pour ces différentes statistiques, l’inférence est basée sur une approximation normale
(Getis et Ord, 1992). Pourtant, ces auteurs admettent qu’il puisse exister un problème en
présence d’autocorrélation spatiale globale (Ord et Getis, 1995, p. 298-299). En outre,
l’inférence statistique est encore compliquée par le fait que les statistiques locales entre deux
régions sont corrélées lorsque le voisinage de ces deux régions contient des éléments
communs (Anselin, 1995 ; Ord et Getis, 1995). Il s’agit d’un problème de comparaisons
multiples (Savin, 1984). Comme le souligne Anselin (1995, p. 96), cela signifie que lorsque la
significativité totale associée avec les comparaisons multiples (tests corrélés) est fixée à α, et
qu’il y a m comparaisons, alors la significativité individuelle iα  devrait être fixée à m/α

(Bonferroni) ou à m/1)1(1 α−−  (Sidák). La seconde procédure nécessite que les variables

suivent une loi normale multivariée, ce qui est asymptotiquement le cas pour )(dGi .

                                                          
27 La statistique, qui inclue la valeur prise par la variable dans la région i, a également été suggérée par Getis et
Ord (1992) et Ord et Getis (1995).
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213.22 Le diagramme de Moran

Le diagramme de Moran (Anselin, 1996) est utilisé pour visualiser les formes de
l’autocorrélation spatiale locale, examiner l’instabilité locale spatiale et inspecter les
observations extrêmes. Dans ce diagramme figure en abscisse la valeur standardisée de la
variable, notée z, et en ordonnée son décalage spatial standardisé Wz. Les quatre différents
quadrants du diagramme correspondent alors aux quatre différents types d’association spatiale
locale existant entre une région et ses voisines (figure 2.2).
•  HH : une région associée à une valeur élevée 28 entourée de régions associées à des

valeurs élevées. 
•  BH : une région associée à une valeur faible entourée de régions associées à des valeurs

élevées.
•  BB : une région associée à une valeur faible entourée de régions associées à des valeurs

faibles.
•  HB : une région associée à une valeur élevée entourée de régions associées à des valeurs

faibles.
Les quadrants HH et BB sont associés à une autocorrélation spatiale positive car ils

indiquent un regroupement spatial de valeurs similaires. En revanche, les quadrants BH et HB
représentent une autocorrélation spatiale négative car ils indiquent un regroupement spatial de
valeurs dissemblables. Par conséquent, le diagramme de Moran peut être utilisé pour
visualiser les localisations atypiques, c’est-à-dire les régions qui se trouvent dans les
quadrants BH et HB.

Figure 2.2 : Diagramme de Moran

                                                          
28 Elevé (resp. faible) signifie au-dessus (resp. en dessous) de la moyenne.
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L’autocorrélation spatiale globale peut également être visualisée sur ce graphique,
puisque, d’après [2.11], la statistique I de Moran est formellement équivalente à la pente de la
régression linéaire de Wz sur z en utilisant une matrice de poids standardisée. La détection des
observations extrêmes qui exercent une forte influence sur le I de Moran peut alors être basée
sur les diagnostics standards de régression (Belsley et al., 1980 ; Donald et Maddala, 1993).

Le diagramme de Moran ne fournit pas d’information sur la significativité des
regroupements spatiaux. Celle-ci est obtenue à l’aide d’indicateurs locaux d’association
spatiale.

213.23 Les indicateurs locaux d’association spatiale (LISA)

Anselin (1995) définit un indicateur local d’association spatiale ou « LISA » (Local
Indicator of Spatial Association) comme toute statistique satisfaisant deux critères.
Premièrement, pour chaque observation, le LISA donne une indication sur le regroupement
spatial significatif de valeurs similaires autour de chaque observation. Deuxièmement, la
somme des LISA associés à toutes les observations est proportionnelle à un indicateur global
d’association spatiale.

Anselin fournit une version locale de la statistique Γ , du I de Moran et du c de Geary.
Seule la deuxième est utilisée en pratique. Pour chaque région i elle s’écrit de la façon
suivante :

∑ −
−

=
j

jij
i

i xxw
m

xx
I )(

)(

0

avec ∑ −=
i

i Nxxm /)( 2
0            [2.18]

où xi est l’observation pour la région i , x  est la moyenne des observations. La sommation sur
j est telle que seules les valeurs voisines j de i sont incluses. Compte tenu de cette définition,
la somme des statistiques locales peut s’écrire de la façon suivante :
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I ji
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ij
i i j

jijii −−=−−= ∑∑∑ ∑ ∑            [2.19]

De [2.10], il s’ensuit que la statistique globale de Moran est proportionnelle à la
somme des statistiques locales de Moran :

∑=
i

i SII 0/            [2.20]

Pour une matrice de poids standardisée en lignes, NS =0  de telle sorte que ∑=
i iINI )/1( :

la statistique globale I de Moran est égale à la moyenne des statistiques locales de Moran.
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Une valeur positive pour Ii indique le regroupement spatial de valeurs similaires
(faibles ou élevées) alors qu’une valeur négative indique le regroupement spatial de valeurs
dissemblables entre une région et ses voisines.

Cette statistique est basée sur des covariances spatiales plutôt que sur des
accumulations spatiales. Elle mesure donc une forme d’association spatiale locale différente
de celle donnée par Getis et Ord (1992, 1995).

Sous l’hypothèse R, les moments de iI  s’écrivent de la façon suivante :

)1/(][ −−= NWIE ii          [2.21a]
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Un test basé sur ces moments pourrait être dérivé mais la distribution de la statistique
standardisée qui en résulterait est inconnue, au contraire des statistiques de Getis-Ord. En
outre, comme le montrent les simulations effectuées par Boots et Tiefelsdorf (2000) sur
configurations spatiales régulières, la distribution pour ces statistiques ne peut pas être
approximée par une distribution normale. L’inférence statistique doit alors être basée sur
l’approche de permutation (Anselin, 1995) 29. Dans ce cas, les probabilités critiques obtenues
pour les statistiques locales de Moran sont, en fait, des pseudo-niveaux de significativité. De
plus, comme la normalité est peu probable pour les LISA, il faut utiliser la correction de
Bonferroni au lieu de la correction de Sidák.

Anselin (1995) donne deux interprétations pour les LISA. Premièrement, ils peuvent
être utilisés comme indicateurs de regroupements spatiaux locaux, de la même façon que les
statistiques ( )iG d . Deuxièmement, ils permettent de diagnostiquer l’instabilité locale (les
localisations atypiques ou les poches de non-stationarité), les observations extrêmes et les
régimes spatiaux. Cette seconde interprétation est similaire à l’utilisation du diagramme de
Moran pour identifier les observations extrêmes pour le I de Moran : puisqu’il y a un lien
entre les indicateurs locaux et la statistique globale, les observations extrêmes pour les LISA
seront associées aux régions qui contribuent le plus à l’autocorrélation spatiale globale.
Finalement, en combinant l’information donnée par le diagramme de Moran et la
significativité des LISA, on obtient des cartes de significativité de Moran, qui montrent les

                                                          
29 Il s’agit alors d’une approche en termes de permutation conditionnelle dans le sens où la valeur iy pour la
localisation i est maintenue fixée pendant que les valeurs restantes sont permutées sur toutes les autres
localisations de l’échantillon.
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régions associées avec un LISA significatif et indiquent par un code de couleur les quadrants
du diagramme de Moran auquel ces régions appartiennent (Anselin et Bao, 1997).

213.3 Quelques précautions méthodologiques

D’une façon générale, la mise en œuvre de ces différents tests d’autocorrélation
spatiale, ainsi que les estimations et les autres tests présentés dans les sections suivantes,
nécessitent quelques précautions méthodologiques liées à l'utilisation de données spatiales.
Deux grandes difficultés se posent en particulier : la dépendance à la définition de la structure
spatiale des interactions (paragraphe 213.31) et l’agrégation (paragraphe 213.32).

213.31 La dépendance à la définition de la matrice de poids

La modélisation des interdépendances spatiales se fait de diverses façons : ordres de
contiguïté différents, absence ou présence de pondérations, etc. En conséquence, rejeter
l'absence ou la présence d'autocorrélation spatiale pour une définition particulière du
voisinage n'implique pas toujours qu'on aboutisse à la même conclusion avec d'autres
définitions du voisinage.

Un exemple classique est donné par Cliff et Ord pour une représentation spatiale
régulière (Cliff et Ord, 1973, p. 16-19). Ils considèrent un système de 16 régions auquel les
trois définitions de la contiguïté précédemment définies sont associées : tour, fou et dame.
Soit la figure suivante :

Figure 2.3 : Echiquier
Source : Cliff et Ord (1973, p. 16)

Dans le cas de la tour, où les déplacements se font sur une même ligne horizontale ou
verticale, l'analyse de la figure montre que l'on trouve une autocorrélation spatiale négative
puisqu’il y a alors alternance régulière entre carrés noirs et carrés blancs. La conclusion est
inversée pour le cas du fou : les carrés de même couleur sont regroupés entre eux, il y a donc
autocorrélation spatiale positive. Enfin, dans le cas de la dame, où les déplacements se font à
la fois sur les lignes et sur les diagonales, on conclut à une absence d'autocorrélation spatiale.
Bien sûr, cet exemple est un cas extrême - rares sont les cas où les tests divergeront autant
pour un même ensemble d'observations - mais il montre comment les conclusions sont
susceptibles de varier selon la notion de contiguïté choisie.
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Dans ces conditions, puisque la mesure de l’autocorrélation spatiale est dépendante de
la matrice de poids utilisée, il est donc utile d’évaluer, dans la mesure du possible, la
robustesse des résultats obtenus au choix de la matrice de poids.

213.32 Le problème « MAUP » 

On observe fréquemment que les différentes mesures d’autocorrélation spatiale sont
sensibles à la façon dont les données sont agrégées (Openshaw et Taylor, 1979 ; Arbia, 1989 ;
Fotheringham et Wong, 1991). Dans la mesure où souvent, seules des données observées sur
des divisions administratives sont disponibles, de l'autocorrélation spatiale peut apparaître,
non pas parce qu'elle est le résultat d'effets de proximité ou d'externalités, mais parce que les
divisions considérées sont arbitraires. Plus précisément, le Modifiable Areal Unit Problem, ou
MAUP recouvre deux aspects.

Premièrement, la mesure de l’autocorrélation spatiale est affectée par le niveau
d’agrégation utilisé, c’est l’effet d’échelle. Ainsi, les résultats peuvent varier selon qu’on
utilise des observations sur les régions ou sur les départements français. Par exemple, la figure
2.4 illustre comment deux niveaux d’agrégation différents affectent la valeur de la statistique
de Moran : on aboutit à une autocorrélation spatiale négative dans le cas agrégé et à une
autocorrélation spatiale faiblement positive dans le cas désagrégé. Dans ce cas, il est
préférable de disposer d’informations sur « l’aire pertinente » associée au phénomène étudié.
Dans l’illustration suivante, si on pense que l’aire de définition du phénomène est la région,
plutôt que le département, alors la structure agrégée est plus pertinente que la structure
désagrégée. Il s’en suit que le territoire national décrit par la figure 2.4. est caractérisé par une
autocorrélation négative.

1−=I  (4 régions)  33,0=I  (16 régions)

Figure 2.4 : Autocorrélation spatiale et effet d’échelle
Source : Chou (1991, p. 230)

Deuxièmement, l’autocorrélation spatiale est également sensible à la forme des unités
spatiales. En effet, une région peut être découpée en plusieurs subdivisions de multiples
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manières, ce qui donne lieu à de nombreuses configurations spatiales. Griffith (1992b) montre
alors comment la statistique de Moran est affectée par les différentes façons dont les données
sont agrégées (figure 2.5).

.

Figure 2.5 : Autocorrélation spatiale et effet de forme
Source : Griffith (1992b, p. 277)

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons défini les deux grands effets caractérisant les données
spatiales. D’une part, l’autocorrélation spatiale est définie par l’absence d’indépendance entre
observations géographiques. Les matrices de poids permettent de modéliser la structure
spatiale des données et d’aboutir à la notion de variable spatiale décalée. Cette dernière est
d’une importance fondamentale pour introduire l’autocorrélation spatiale dans les modèles
économétriques. D’autre part, l’hétérogénéité spatiale se réfère à la différenciation
géographique des comportements.

Nous abordons maintenant la façon dont le premier effet est introduit dans les modèles
économétriques et quelles sont les conséquences de cette introduction.
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SECTION 22 :
AUTOCORRELATION SPATIALE

Sur le plan économétrique, la non-vérification de l’hypothèse d’indépendance des
observations conduit à remettre en cause l’inférence statistique basée sur l’estimation d’une
régression par les MCO. Le test de l’autocorrélation spatiale s’avère alors être une précaution
indispensable à toute étude empirique mobilisant des données géographiques. La démarche à
adopter s’articule autour de deux opérations : détecter et modéliser l’autocorrélation spatiale.

Les tests de l’autocorrélation spatiale permettent à la fois de détecter la présence ainsi
que la forme de l’autocorrélation dans les régressions, orientant ainsi l’économiste vers la
spécification économétrique appropriée. Cependant, dans les études empiriques, on peut aussi
disposer a priori d’informations théoriques conduisant à préférer une forme particulière de
dépendance spatiale entre les observations pour capter différents types d’effets de
débordement géographiques. Ainsi, les tests et la modélisation de l’autocorrélation spatiale
apparaissent être des opérations interdépendantes.

Dans un premier temps, nous présentons les trois spécifications les plus utilisées ainsi
que leurs principales propriétés (paragraphe 221), puis nous abordons les méthodes
d'estimation adaptées à ces spécifications spatiales : maximum de vraisemblance, variables
instrumentales et moments généralisés (paragraphe 222). Nous exposons ensuite les méthodes
d'inférence permettant de tester la présence d'autocorrélation spatiale dans les modèles
(paragraphe 223). Les trois principes de tests basés sur le maximum de vraisemblance
(multiplicateur de Lagrange, Wald et rapport de vraisemblance) peuvent être mobilisés mais
les tests du multiplicateur de Lagrange sont particulièrement utilisés en économétrie spatiale
car ils permettent, à travers diverses règles de décision, de déterminer la forme prise par
l'autocorrélation spatiale. Ces tests ont en particulier été développés par Anselin (1988a,
1988b). En se basant sur les propriétés des différents tests, nous proposons alors une
démarche générale visant à déterminer la forme prise par l’autocorrélation spatiale dans les
modèles de régression (paragraphe 224). Enfin, les développements précédents étant adaptés
aux modèles linéaires en coupe transversale, nous présentons certaines extensions à la prise en
compte de l’autocorrélation spatiale dans d’autres types de modèles (paragraphe 225).

221 Autocorrélation spatiale et modèles économétriques

Comme point de départ, considérons le modèle de régression linéaire classique en
coupe transversale :

εβ += Xy            [2.22]
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Dans le cadre de cette thèse, nous adopterons les conventions d'écriture suivantes :

N est le nombre total d'observations, ici des zones géographiques,
K est le nombre de coefficients inconnus à estimer,
y est le vecteur (N,1) des observations de la variable dépendante,
X est la matrice (N,K) des observations des K variables explicatives,
β est le vecteur (K,1) des K coefficients inconnus à estimer,
ε est le vecteur (N,1) des termes d'erreurs.

Les hypothèses du modèle linéaire général sont les suivantes :

1H  : Sur les variables explicatives.
X est une matrice non-stochastique de rang complet NK ≤  et lorsque la taille de
l’échantillon devient infiniment grand, ( ) QXXN

n
=

∞→
'1lim  où Q est une matrice finie et

non-singulière.

2H  : Sur les erreurs.
Le vecteur d’erreur consiste en des erreurs non-observables qui satisfont les propriétés

0)( =εE  et NIE 2)'( σεε = , où ).(E désigne l’espérance mathématique et NI  la
matrice identité d’ordre N.

Si ces différentes conditions sont vérifiées, alors l'estimateur des MCO défini par

yXXX ')'(ˆ 1−=β  est un estimateur BLUE (théorème de Gauss-Markov) : il s’agit de
l’estimateur centré et à variance minimale dans la classe des estimateurs linéaires.

L'introduction de l'autocorrélation spatiale dans le modèle de régression linéaire
conduit au relâchement de certaines de ces hypothèses. Cette introduction peut s’effectuer de
plusieurs manières : par des variables spatiales décalées, endogènes (paragraphe 221.1), ou
exogènes (paragraphe 221.2), ou par une autocorrélation spatiale des erreurs (paragraphe
221.3). Enfin, des processus plus complexes dans lesquels ces deux aspects sont combinés
sont également envisageables (paragraphe 221.4).

221.1 Le modèle autorégressif spatial : variable endogène décalée

La première façon de prendre en compte l’autocorrélation spatiale peut se faire grâce
au modèle autorégressif spatial : une « variable endogène décalée » est incluse dans le modèle
[2.22]. Le modèle structurel s'écrit dans ce cas de la façon suivante :

εβρ ++= XWyy            [2.23]
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Wy est la variable endogène décalée pour la matrice de poids W, ρ  est le paramètre spatial
autorégressif indiquant l'intensité de l’interaction existant entre les observations de y.

Dans ce modèle, l’observation iy  est, en partie, expliquée par les valeurs prises par y

dans les régions voisines : ∑ ≠
=

ij jiji ywWy)( . En effet, iWy)(  s'interprète comme la

moyenne des valeurs de y sur les observations voisines à i lorsque W est standardisée. Cette
standardisation facilite aussi la comparaison de l'ampleur de ρ  lorsque [2.23] est estimé pour
plusieurs matrices de poids.

L'introduction de Wy dans le modèle [2.22] est un moyen d'apprécier le degré de
dépendance spatiale alors que les autres variables sont contrôlées. Symétriquement, il permet
de contrôler la dépendance spatiale pour évaluer l'impact des autres variables explicatives.
Lorsqu'une variable endogène décalée est ignorée dans la spécification du modèle, mais
présente dans le processus générateur des données, les estimateurs des MCO dans le modèle
aspatial [2.22] sont biaisés et non convergents.

Cette spécification possède plusieurs propriétés.

1/ Filtrage spatial de la variable dépendante

Le modèle [2.23] se réécrit de la façon suivante :

εβρ +=− XyWI )(            [2.24]

Dans ce modèle : yWIy )(* ρ−=  s’interprète comme la variable dépendante « filtrée », dans
laquelle les effets de l’autocorrélation spatiale ont été éliminés.

2/ Effets de multiplicateur et de diffusion

Supposons la matrice ( )WI ρ−  non-singulière. Ceci est vrai lorsque ρ  est différent
de 0 et lorsque l'inverse de ρ n'est pas une valeur propre de W 30. Dans ce cas, [2.24] se réécrit
sous la forme réduite suivante :

ερβρ 11 )()( −− −+−= WIXWIy            [2.25]

L'espérance mathématique de y s'écrit alors : βρ XWIyE 1)()( −−= .

                                                          
30 En effet, 1)( −− WI ρ  existe si et seulement si 0≠− WI ρ . Cette condition est équivalente à :

0)/1( ≠− IW ρρ  ou 0≠ρ  et 0)/1( ≠− IW ρ .
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La matrice inverse 1)( −− WI ρ  est une matrice pleine qui, lorsque 1<ijw  et 1<ρ ,

implique une série infinie pour les variables explicatives et pour le terme d'erreur associé à
toutes les localisations :

ερρρβρρρ ...)(...)( 33223322 +++++++++= WWWIXWWWIy            [2.26]

A partir de cette expression, on peut définir deux types d’effets : un effet de
multiplicateur spatial affectant les variables explicatives et un effet de diffusion spatiale
affectant les erreurs.

Concernant les variables explicatives, cette expression signifie qu'en moyenne la
valeur de y dans une région i n'est pas seulement expliquée par les valeurs des variables
explicatives associées à cette région, mais aussi par celles associées à toutes les régions
(voisines de i ou non) à travers la transformation spatiale inverse 1)( −− WI ρ . Cet effet de
multiplicateur spatial décline avec l'éloignement.

Concernant le processus des erreurs, cette expression signifie qu'un choc aléatoire dans
une région i affecte non seulement la valeur de y de cette région, mais a également un impact
sur les valeurs de y dans les autres régions à travers la même transformation spatiale inverse.
C'est l'effet de diffusion, effet qui décline aussi avec l'éloignement.

3/ Matrice des variances-covariances

De [2.25], on déduit la matrice des variances-covariances de y :

11 )')('()()( −− −−= WIEWIyV ρεερ          [2.27a]

[ ] 1)()'(²)( −−−= WIWIyV ρρσ          [2.27b]

Cette matrice des variances-covariances est une matrice pleine, ce qui implique que
chaque localisation est corrélée avec chaque autre localisation du système mais que cette
corrélation diminue avec l'ordre de proximité.

4/ Variable endogène décalée et hétéroscédasticité

Posons ερ 1)( −−= WIu . La matrice de variances-covariances de u s'écrit alors :

1)]()'²[()( −−−= WIWIuV ρρσ              [2.28]

De [2.28], il s'ensuit que la covariance entre chaque paire d'erreurs est non nulle et
décroissante, mais décroît avec l’ordre de proximité. Par ailleurs, les éléments de la diagonale
de V(u) ne sont pas constants, ce qui implique l'hétéroscédasticité des erreurs u , que ε  soit
hétéroscédastique ou non (McMillen, 1992).
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Ce modèle autorégressif est utilisé, par exemple, pour modéliser les interactions
stratégiques et la concurrence fiscale entre communes (Case et al., 1993 ; Brueckner, 1998),
les externalités de voisinage dans les modèles hédoniques de prix immobiliers (Can, 1990,
1992 ; Macedo, 1998), les externalités spatiales influençant la distribution de la population
dans les espaces urbains (Griffith, 1981 ; Griffith et Can, 1996) ou influençant la production
de firmes concurrentes (Griffith, 1999).

221.2 Modèle régressif croisé : variable exogène décalée

Une autre façon de traiter l’interdépendance des observations est d’inclure une ou
plusieurs « variables exogènes décalées » dans [2.22] :

εδβ ++= WZXy            [2.29]

Z est une matrice de dimension ),( LN  contenant les L variables correspondant ou non aux
variables incluses dans X, WZ est l'ensemble des variables exogènes décalées pour la matrice
de poids W et δ  est le vecteur (L,1) de paramètres spatiaux indiquant l'intensité de la
corrélation spatiale existant entre les observations de y et celles de Z.

Ainsi, dans ce modèle, l’observation iy  est expliquée par les valeurs prises par les
variables de X dans la région i et par les variables de Z dans les régions voisines. Par exemple,
cette spécification permet d'estimer les effets de débordement géographique liés aux
migrations et aux infrastructures publiques : la production d’une région peut être influencée
par la disponibilité du travail ou le montant du capital public dans les régions voisines
(Kelejian et Robinson, 1997 ; Moreno et al., 1998 ; Boarnet, 1998).

Au contraire du modèle autorégressif [2.23] et des modèles comportant une
autocorrélation spatiale des erreurs (voir infra), l’estimation du modèle régressif croisé peut
être basée sur les MCO si 2H  est vérifiée et si 1H  est vérifiée pour la matrice des variables
explicatives [ ]WZXX =*  de dimension (N,K+L).

221.3 Modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs

Une dernière façon d’incorporer l’autocorrélation spatiale dans un modèle de
régression est de spécifier un processus spatial pour les erreurs. Différentes possibilités
existent qui mènent à différentes covariances des erreurs, avec des implications variables pour
la nature et l’ampleur de l’autocorrélation spatiale dans le modèle (Anselin, 2001c).

221.31 Les erreurs suivent un processus autorégressif

La spécification la plus utilisée est un processus spatial autorégressif dans les erreurs.
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Le modèle structurel s'écrit alors :

uW
Xy

+=
+=
ελε

εβ
           [2.30]

Le paramètre λ reflète l'intensité de l'interdépendance entre les résidus de la
régression, u est le terme d’erreur tel que : u ∼  iid(0,σ2I). Omettre à tort une autocorrélation
spatiale des erreurs produit des estimateurs non biaisés mais inefficients et l'inférence
statistique basée sur les MCO est biaisée.

Cette spécification possède plusieurs propriétés.

1/ Diffusion spatiale

Tout d’abord, si la matrice )( WI λ−  est non-singulière, le modèle [2.30] se réécrit
sous la forme réduite suivante :

uWIXy 1)( −−+= λβ            [2.31]

Cette expression fait apparaître un effet de diffusion spatiale comme pour le modèle [2.23]
mais comme βXyE =)( , il n'y a pas d'effet de multiplicateur spatial.

2/ Filtrage spatial de la variable dépendante et des variables explicatives

Le modèle [2.30] peut aussi être exprimé en termes de variables spatialement filtrées.
Après avoir prémultiplié les deux termes de [2.31] par )( WI λ− , on obtient l’expression
suivante :

uXWIyWI +−=− βλλ )()(            [2.32]

Ce modèle de régression est un modèle où la variable expliquée ainsi que les variables
explicatives sont filtrées spatialement, le terme d’erreur u étant homoscédastique.

3/ Matrice des variances-covariances

De la formulation [2.31], il s’ensuit que :

])'(')[()()( 11 −− −−== WIuuWIEVyV λλε          [2.33a]
1)]()'[(²)()( −−−== WIWIVyV λλσε          [2.33b]
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On trouve, pour ε  et pour y, une structure identique à celle du modèle spatial autorégressif
[2.23]. Par conséquent, la covariance entre chaque paire d'erreurs et d’observations est non
nulle et décroissante : elle décroît avec l’ordre de proximité. La structure spatiale de
covariance induite par le modèle avec autocorrélation des erreurs est donc globale, puisqu'elle
relie toutes les localisations du système à toutes les autres (Mur, 1999 ; Anselin, 2001c).

Par ailleurs, la structure d'erreurs [2.33b] induit des éléments de la diagonale de )(εV
non constants, ce qui implique l'hétéroscédasticité des erreurs ε , que u soit hétéroscédastique
ou non (McMillen, 1992).

4/ Modèle de Durbin spatial

Le modèle [2.30] peut se réécrire d’une façon qui fait apparaître à la fois une variable
endogène décalée et l’ensemble des variables exogènes décalées. En effet, en déplaçant le
terme autorégressif de [2.32] à droite, on obtient le modèle de Durbin spatial contraint :

uWXXWyy +−+= βλβλ                 [2.34]

L'équivalence entre [2.30] et [2.34] impose un ensemble de contraintes non-linéaires sur les
coefficients. Ces contraintes non-linéaires font l'objet d'un test (cf. paragraphe 224.1, test du
facteur commun, p. 146).

La détection de l'autocorrélation spatiale des erreurs s'interprète souvent comme un
problème dans la spécification du modèle, comme l’omission de variables pertinentes : l'effet
qui n'est pas capté dans les variables explicatives se retrouve dans les erreurs sous la forme
d'une autocorrélation spatiale. Dans cette perspective, elle est un instrument permettant de
repérer l'existence de variables significatives, mais non prises en compte dans le modèle. Si
d'autres variables explicatives pertinentes ne peuvent être trouvées, elle est un substitut à ces
variables omises. Ce modèle permet d’améliorer les estimations des lois de Kaldor (Fingleton
et McCombie, 1998), celles des modèles de prix hédoniques (Pace et Gilley, 1997 ; Dubin,
1998 ; Dubin et al., 1999), ou de convergence conditionnelle (Fingleton, 1999). La propriété
de diffusion spatiale a aussi été employée pour modéliser la diffusion d’un choc aléatoire sur
le PIB d’une région vers les autres régions aux Etats-Unis (Rey et Montouri, 1999).

221.32 Deux alternatives

Deux alternatives au processus autorégressif sont proposées même si leur application
est beaucoup moins fréquente dans la littérature. Il s’agit du processus moyenne mobile et de
la spécification de Kelejian et Robinson (1993).

Formellement, le processus moyenne mobile est spécifié de la façon suivante (Cliff et
Ord, 1981 ; Haining, 1978, 1990 ; Moore, 1988 ; Cressie, 1993) :

uWu += γε            [2.35]
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où γ est le coefficient moyenne mobile et u est un terme d’erreur homoscédastique.
Contrairement au modèle précédent, le modèle réduit ne contient pas de matrices inverses
puisque [2.35] correspond déjà au modèle réduit. Ainsi, la matrice des variances-covariances
qui résulte de ce processus est la suivante :

]'²)'(²[)')(²(]'[ WWWWIWIWIE γγσγγσεε +++=++=            [2.36]

Contrairement à la matrice des variances-covariances associée au processus
autorégressif, [2.36] n’est pas une matrice pleine. Les covariances non nulles n’existent que
pour les voisins de premier ordre (W + W’) et les voisins de second ordre (WW’). Ce
processus implique donc une interaction moins forte par rapport au processus autorégressif.
Contrairement au modèle précédent, la structure spatiale de covariance induite par le modèle
[2.35] n'est alors que locale, puisqu'elle ne relie pas toutes les localisations du système à
toutes les autres (Mur, 1999 ; Anselin, 2001c).

Enfin, sauf cas particulier, les éléments de la diagonale de [2.36] ne sont pas constants,
ce qui provoque, comme dans le modèle précédent, une hétéroscédasticité induite dans ε ,
quelle que soit la nature de u.

Kelejian et Robinson (1993, 1995) proposent une autre spécification dans laquelle
l’erreur est la somme de deux termes indépendants, l’un étant associé à la région (une
moyenne d’erreurs voisines) et l’autre étant spécifique à la localisation :

vWu +=ε             [2.37]

où u et v sont supposées être des erreurs homoscédastiques et indépendantes. Dans ces
conditions, la matrice de variances-covariances de ε est alors :

)'(']'[ 222 WWIWWIE uv ϕσσσεε +=+=            [2.38]

où 22 et  vu σσ  sont les variances respectivement associées à u et v, 022 >= vσσ  et 22 / vu σσϕ = .
L’interaction spatiale impliquée par [2.38] est encore plus limitée que dans [2.37] car elle ne
concerne que les voisins de premier et de second ordre contenus dans les éléments non nuls de
WW’ et ceci sans qu'il y ait de décroissance par rapport à l'ordre de proximité (Anselin et
Bera, 1998).

221.4 Généralisation

Jusqu'à présent, les modèles présentés n’incluent qu’un seul type de dépendance
spatiale (variable endogène décalée ou autocorrélation des erreurs) et qu’un seul ordre de
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dépendance. Différents auteurs suggèrent des processus beaucoup plus généraux, comportant
à la fois une variable autorégressive et une autocorrélation des erreurs (Brandsma et
Kelletaper, 1979 ; Huang, 1984 ; Anselin, 1988a ; Jayet, 1993).

La forme la plus générale est la forme autorégressive moyenne mobile (Spatial
AutoRegressive Moving Average ou SARMA(p,q)) proposée par Huang (1984) :

uuWuWuW
yWyWyWy

qq

pp

++++=

++++=

λλλε
ερρρ

...

...

2211

2211            [2.39]

En général, les différentes matrices de poids iW  sont associées au ième ordre de
contiguïté. On pourrait envisager de la même façon un processus où les erreurs suivent un
processus spatial autorégressif d’ordre q.

Anselin (1980, 1988a) étudie les propriétés du processus contenant à la fois une
variable endogène décalée et une autocorrélation spatiale des erreurs. Formellement, le
modèle s’exprime comme une combinaison de [2.23] et de [2.30], avec des poids
différents ([2.40a] est la forme structurelle alors que [2.40b] est la forme réduite) :





+=
++=

uW
XyWy

ελε
εβρ

2

1          [2.40a]

⇒ uWIWIXWIy 1
2

1
1

1
1 )()()( −−− −−+−= λρβρ           [2.40b]

Le premier terme multiplié par 2Wλ  donne : ελβλρλλ 22122 WXWyWWyW ++= . Si on
soustrait l'équation obtenue de l'équation initiale :

uXWXyWWyWyWy +−+−+= βλβρλλρ 21221            [2.41]

Il s’agit d’une forme de Durbin étendue, avec des contraintes linéaires supplémentaires.
Lorsque WWW == 21 , le modèle devient :

uWXXyWWyy +−+−+= βλβρλλρ ²)(            [2.42]

Dans ce modèle, le paramètre ρ est suridentifié. En revanche, le modèle SARMA (1,1)
ne souffre pas de ce problème.

Pratiquement, ce problème d'identification n'est pas d'une très grande portée car, en
général, on retient rarement un modèle avec les deux types d'effets spatiaux. On cherche
plutôt à modéliser la dépendance spatiale, soit par l'autocorrélation des erreurs, soit par une
variable spatiale autorégressive, et non les deux. Anselin et Bera (1998) considèrent d’ailleurs
ces processus d’ordre supérieur comme le résultat d’une matrice de poids mal spécifiée et non
de processus générateurs des données réalistes. Par exemple, si la matrice de poids du modèle
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autorégressif sous-estime la vraie interaction spatiale dans les données, il y aura une
autocorrélation spatiale résiduelle des erreurs. Cela peut mener à estimer un processus d’ordre
supérieur alors que seule une matrice de poids bien spécifiée serait nécessaire.

Les modèles présentés dans ce paragraphe intègrent l’autocorrélation spatiale et
permettent ainsi de modéliser les effets de débordement géographiques. Cependant, sur le
plan économétrique, cette introduction a pour conséquence de rendre la méthode des MCO
inadaptée. D’autres méthodes d’estimation ont été proposées et nous les présentons dans le
paragraphe suivant.

222 Estimation des modèles spatiaux

En présence d'autocorrélation spatiale, les estimateurs obtenus par les MCO ne sont
pas convergents (cas d'une variable endogène décalée) et sont inefficients (cas d'une
autocorrélation spatiale des erreurs). Nous le montrons dans le paragraphe 222.1. Pour trouver
des estimateurs convergents et asymptotiquement normaux et efficients, la méthode la plus
couramment utilisée est celle du maximum de vraisemblance (paragraphe 222.2). Il est
également possible d'avoir recours à la méthode des variables instrumentales ou à celle des
moments généralisés (paragraphe 222.3).

222.1 La non-convergence des MCO et ses conséquences

Considérons le modèle spatial le plus général, incluant à la fois une variable endogène
décalée et une autocorrélation spatiale des erreurs (modèle [2.40]). Ce modèle se réécrit de la
façon suivante :

uWI
WIXWIy

1
2

1
1

1
1

)(
)()(

−

−−

−=

−+−=

λε
ερβρ

           [2.43]

Par conséquent, la matrice des variances-covariances de l’erreur ε  est :

1
22 )]()'²[()'()( −−−== WIWIEV λλσεεε            [2.44]

La corrélation entre la variable explicative yW1  et l’erreur ε  s’écrit :

]')(')([)'( 1
11

1
111 εερβερε −− −+−= WIWXWIWEyWE           [2.45a]

)'()()'( 1
111 εερε EWIWyWE −−=            [2.45b]

1'
2

1
2

1
111 )()()(²)'( −−− −−−= WIWIWIWyWE λλρσε          [2.45c]
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L'expression [2.45c] est non nulle en général, les éléments de la variable endogène décalée
sont corrélés avec ceux des erreurs. Les paramètres du modèle [2.40] ne peuvent donc pas être
estimés d’une façon convergente par les MCO.

Pour le modèle spatial autorégressif [2.23], les estimateurs des MCO ne sont pas
convergents car la variable endogène décalée Wy est corrélée avec l’erreur ε, quelle que soit la
distribution de cette erreur : si 0=λ  et WW =1  dans [2.45c], alors

1)(²)'( −−= WIWWyE ρσε , expression non nulle en général. La matrice ( ) 1−− WI ρ  est une
matrice pleine et non triangulaire, le décalage spatial pour une observation donnée i, iWy)(
n’est pas seulement corrélé avec le terme d’erreur en i, mais aussi avec tous les termes
d’erreurs de toutes les localisations. Ce résultat contraste avec une propriété de séries
temporelles. Dans ce cas, en effet, les estimateurs des MCO restent convergents en présence
d’une ou de plusieurs variables retardées tant que les erreurs ne sont pas corrélées.

Pour le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs [2.30], l’estimateur de β  par
les MCO est sans biais mais inefficient puisque les erreurs ne sont pas sphériques. La solution
théorique dans ce cas consiste dans l’application des Moindres Carrés Quasi-Généralisés
(MCQG). Cependant, cette procédure n’est pas applicable au cas spatial puisque l’estimateur
de λ  par les MCO n’est pas convergent (Anselin, 1988a, chap. 6). Sous des hypothèses
similaires à celles utilisées ici, Kelejian et Prucha (1997) montrent de plus que les estimateurs
obtenus par la méthode des variables instrumentales non linéaire, appliquée au modèle spatial
de Durbin [2.34] ne sont pas non plus convergents, l’une des conditions données par
Amemiya (1985) n’étant pas vérifiée.

Finalement, pour aboutir à des estimateurs des paramètres dans les modèles spatiaux
qui sont convergents, asymptotiquement normaux et efficients, il faut utiliser d’autres
méthodes d’estimation. La plus utilisée aujourd’hui est la méthode par le maximum de
vraisemblance.

222.2 Estimation par le maximum de vraisemblance

Les conditions pour la convergence, l’efficience et la normalité asymptotiques des
estimateurs du maximum de vraisemblance sont dérivées du cadre général de Heijmans et
Magnus (1986a, 1986b) pour le modèle spatial autorégressif, et de celui de Magnus (1978)
pour le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs. En plus des restrictions habituelles
sur la variance et les moments d’ordre supérieur des variables du modèle, ces conditions se
traduisent par des contraintes sur les poids spatiaux et sur l’espace des paramètres des
coefficients spatiaux.

Signalons à ce propos que les propriétés asymptotiques des estimateurs des modèles
spatiaux peuvent être déterminées de deux façons. Le premier cas correspond aux modèles
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d'échantillonnage usuels : c’est-à-dire aux modèles d'échantillonnage extensifs (increasing
domain asymptotics). L’extension de l’échantillon résulte alors de l’addition de nouvelles
observations à celles qui sont déjà disponibles. Dans le cas de données spatiales, un modèle
d'échantillonnage extensif conduit à ajouter indéfiniment de nouvelles unités à celles qui ont
été sélectionnées antérieurement sans que les unités déjà présentes soient modifiées. Dans le
deuxième cas, l’espace étudié est borné et non extensible, le modèle d’échantillonnage
intensif (infill asymptotics) est plus approprié. Ces modèles correspondent à des échantillons
dont la taille croît suite à des découpages de plus en plus fins de la zone étudiée : les unités
spatiales sont redécoupées et donc modifiées. De nombreux résultats valables dans le premier
cas ne sont pas directement applicables au second cas (Lahiri, 1996 ; Jayet, 1997). Les
applications en économétrie spatiale font davantage appel au premier type de modèle.

Sous l’hypothèse de normalité des résidus, on dérive la fonction de log-vraisemblance
dans le cas général [2.40] ce qui permet de déterminer l’espace des paramètres spatiaux ρ et
de λ (paragraphe 222.21). L’estimation par la méthode du maximum de vraisemblance pose
cependant la question de l’évaluation du jacobien (paragraphe 222.22).

222.21 La fonction de vraisemblance dans le cas général

Pour le modèle général [2.40], le point de départ est l’hypothèse de normalité des
termes d’erreur. Si u est un vecteur normal multivarié : u  ∼  ),0(Nid 2 Iσ , sa fonction de
vraisemblance est :







 −= − uuuL N '

2
1exp)2()(

2
2/2

σ
πσ             [2.46]

Dans le modèle général [2.40], ))(( 12 βρλ XyWyWIu −−−= , le jacobien de la
transformation s'écrit donc :

( ) 21/det WIWIyuJ λρ −−=∂∂=            [2.47]

La fonction de log-vraisemblance de y s’écrit finalement de la façon suivante :

uuWIWINNyL '
2

1lnln)ln(
2

)2ln(
2

),,(ln 221
2

σ
λρσπβλρ −−+−+−−=      [2.48]

De cette expression [2.48], on déduit l’espace des paramètres de ρ et λ. Dans le premier cas,
définissons maxω  la valeur propre positive maximale de la matrice de poids et minω  la valeur

propre négative la plus grande en valeur absolue de 1W .
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On démontre alors que le jacobien 1WI ρ−  est positif si l’inégalité suivante est respectée :

maxmin 11 ωρω <<            [2.49]

La même condition doit être respectée pour λ . Pour une matrice standardisée en ligne,
1max =ω  et minω  > -1 (Anselin, 1982 ; Anselin, 1988a, chap. 6).

Si les erreurs suivent un processus moyenne mobile de type [2.35], γ  doit être
compris dans l’intervalle : ] [minmax 1;1 ωω −− . Dans ce cas, la fonction de log-vraisemblance
est modifiée comme suit :

uuWIWINNyL '
2

1ln)ln(
2

)2ln(
2

),,(ln 221
2

σ
γρσπβγρ −+−−+−−=        [2.50a]

avec )()( 1
1

2 βργ XyWyWIu −−+= −          [2.50b]

Les estimateurs du maximum de vraisemblance sont obtenus en résolvant le système
d'équations : =)(θS 0/ln =∂∂ θL , où S est le vecteur score et θ  = ][ λρβ . Lorsque les
conditions de régularité sont vérifiées, les estimateurs du maximum de vraisemblance,
solutions du système précédent, sont asymptotiquement efficients : leur matrice des variances-
covariances atteint la borne inférieure de Cramer-Rao, donnée par l'inverse de la matrice
d'information : 1)()( −= θθ IV  où ]'/ln[E)( 2 θθθ ∂∂∂−= LI .

On trouvera dans Anselin (1988a, 1988b) les expressions du score et de la matrice
d’information pour le modèle général comportant une variable endogène décalée, une
autocorrélation spatiale des erreurs et des résidus hétéroscédastiques. Rietveld et
Wintershoven (1998) détaillent le score et la matrice d'information pour des modèles
comportant plusieurs décalages. Le système d’équations résultant des conditions du premier
ordre n’admet pas de solutions analytiques dans ces différents cas. En revanche, les systèmes
correspondant aux modèles plus simples [2.23] et [2.30] admettent des solutions issues des
conditions du premier ordre, permettant de construire une fonction de log-vraisemblance
concentrée. Nous illustrons cette procédure pour ces deux cas dans l’annexe 2.2.

222.22 Le jacobien

Le problème principal de l’estimation par le maximum de vraisemblance est la
présence du jacobien dans la fonction de log-vraisemblance, de la forme  I - ρW  pour un
modèle autorégressif, et I - λW  pour un modèle à erreurs autocorrélées. Par conséquent, la
maximisation de la fonction de log-vraisemblance nécessite l’évaluation du jacobien pour
chaque nouvelle valeur de ρ  ou de λ . Même pour des échantillons de taille modérée, cela
peut être une opération lourde puisqu’il s’agit de calculer le déterminant d’une matrice carrée
de dimension N. Plusieurs solutions sont proposées dans la littérature.
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La solution la plus ancienne et encore la plus utilisée est proposée par Ord (1975). Elle
consiste à exploiter la décomposition du jacobien en termes des N valeurs propres de la
matrice de poids W :

∏
=

−=−
N

i
iWI

1

)1( ρωρ            [2.51]

soit : ( )∑
=

−=−
N

i
iWI

1
1lnln ρωρ                                   [2.52]

L’avantage de cette forme simplifiée apparaît lors de la maximisation de la fonction de
log-vraisemblance complète ou de la procédure de balayage de la fonction de log-
vraisemblance concentrée. Au lieu de calculer le déterminant de WI ρ− à chaque étape, il
n’est besoin de le calculer qu’une fois pour toutes les valeurs propres de W et l’évaluation à
chaque étape devient plus facile. Cette propriété permet alors d’écrire la fonction de log-
vraisemblance complète en une somme d’éléments correspondant aux observations
individuelles. Certains auteurs fournissent ainsi des codes pour quelques logiciels
économétriques basés sur cette propriété (Bivand, 1992 ; Griffith, 1988b, 1993 ; Anselin et
Hudak, 1992 ; Li, 1996) 31.

Lorsque le calcul des valeurs propres pour une matrice de poids W asymétrique pose
problème, Ord (1975) donne une propriété intéressante dans le cas où la matrice de poids W
est le résultat d’une standardisation d’une matrice de poids symétrique, notée *W . Cet auteur
démontre que les valeurs propres de W se trouvent en calculant les valeurs propres de la
matrice symétrique, 2/1*2/1 DWD  où D est une matrice diagonale dans laquelle chaque
élément de la diagonale principale est égal à l’inverse de la somme des éléments de la ligne
correspondante de W.

Cette méthode est aujourd'hui encore très largement utilisée. Pourtant, pour de très
grands échantillons, le calcul des valeurs propres peut devenir numériquement instable. Une
variante de cette procédure est suggérée par Smirnov et Anselin (2001). Elle consiste à
évaluer directement les coefficients de la fonction caractéristique. Les simulations effectuées
par les auteurs indiquent que cette méthode est la seule méthode « directe » capable de
calculer les estimations du maximum de vraisemblance pour de très grands échantillons (plus
d’un million d’observations).

D’autres techniques sont proposées pour de très grands échantillons. Certaines d'entre
elles exploitent la structure particulière des matrices de poids qui contiennent en général
beaucoup d’éléments nuls. Il s’agit des méthodes de factorisation de matrices qui s’avèrent
très puissantes pour évaluer rapidement le jacobien : la décomposition de Cholesky pour une
                                                          
31 Lorsque W est une matrice des plus proches voisins dans laquelle chaque région ne possède qu’une seule
voisine, Pace et Zou (2000) démontrent que le jacobien WI ρ−ln  se simplifie à )1ln(ln 2ρρ −=− KWI , où
K représente le nombre de paires d’éléments symétriques dans la matrice de poids.
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matrice symétrique et la décomposition de LU sinon. Pace (1997) et Pace et Barry (1997a,
1997b, 1998) ont démontré que ces approches donnent des temps de calcul raisonnables pour
des échantillons de plusieurs dizaines de milliers d’observations. D'autres auteurs
approximent le jacobien par des fonctions polynomiales ou par les puissances successives de
la matrice de poids (Griffith, 1992c ; Martin, 1993 ; Griffith et Sone, 1995). Une approche
plus récente suggérée par Barry et Pace (1999) est basée sur des simulations de Monte-Carlo
et permet de traiter des échantillons de plus d’un million d’observations.

222.3 Autres méthodes d'estimation

Diverses méthodes d'estimation alternatives sont proposées dans la littérature visant à
éviter la programmation des fonctions de vraisemblance. Dans ce paragraphe, nous détaillons
les méthodes les plus communément utilisées : la méthode des variables instrumentales
(paragraphe 222.31) et celle des moments généralisés (paragraphe 222.32). Notons que
d’autres méthodes sont possibles : méthode bootstrap appliquée au modèle autorégressif
(Anselin, 1988a, 1990b), méthodes d’estimation bayésiennes (Hepple, 1995a, 1995b ;
LeSage, 1997), méthode spatiale de filtrage (Getis, 1990, 1995) 32.

222.31 La méthode des variables instrumentales

La méthode des variables instrumentales (VI) est utilisée lorsque certaines variables
explicatives sont corrélées avec les erreurs. Dans ce cas, les estimateurs fournis par les MCO
ne sont pas convergents. Formellement, si dans le modèle de régression linéaire classique
[2.22], on a 0/'plim ≠NX ε , alors :

0)/'(plim])/'(plim[ˆplim 1 ≠+= − NXNXXMCO εββ            [2.53]

Dans le paragraphe 222.1 (p. 129), nous soulignons que dans le modèle spatial
autorégressif [2.23], le principal problème est la corrélation entre la variable endogène
décalée et le terme d’erreur. L'adaptation de la méthode VI dans ce cas est proposée par
Anselin (1980, 1988a), Land et Deane (1992) ou Kelejian et Robinson (1993).

Formellement, la méthode VI est basée sur l'existence d'un ensemble d'instruments Z,
fortement corrélés avec l'ensemble des variables explicatives du modèle autorégressif [2.23] :

][* WyXX = , mais asymptotiquement non corrélés avec les erreurs.

                                                          
32 Cette méthode consiste à « filtrer » les variables spatialement dépendantes pour les transformer en variables
indépendantes grâce aux statistiques d’autocorrélation spatiale locale proposées par Getis et Ord (1992) et Ord et
Getis (1995). Il est alors possible d'utiliser les MCO sur les variables filtrées ainsi que toutes les autres mesures
de régression qui sont biaisées lorsqu'on utilise le maximum de vraisemblance (tel que le coefficient de
détermination R²). Cette approche suppose néanmoins que l’autocorrélation spatiale est systématiquement une
nuisance qu’il convient d’éliminer.
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Soit Z(N,M) une matrice d'instruments, où M est le nombre d'instruments vérifiant 4 conditions :

- Condition d'identification : le nombre d'instruments doit être supérieur ou égal au nombre de
variables explicatives : 1+≥ KM .
- Non-corrélation avec les erreurs : 0'plim 1 =− εZN .

- Corrélation avec les variables explicatives : *
*1 'plim ZXQXZN =− .

- La matrice Z doit posséder des moments de second ordre finis : ZZQZZN =− 'plim 1  avec

ZZQ  définie-positive.

Soit ]'['* ρββ =  le vecteur des paramètres à estimer. Le modèle [2.23] se réécrit alors
de la façon suivante :

εβ += **Xy            [2.54]

Prémultiplions ce modèle par Z' : on obtient le modèle : εβ ''' ** ZXZyZ +=  noté

εβ ~~~ * += Xy . Dans ce modèle, 0)'()~( == εε ZEE  car Z et ε sont indépendants mais

ZZZVZV ')(')~( 2σεε == . Puisque les erreurs ε~  ne sont pas homoscédastiques, ce modèle
doit être estimé grâce à la méthode des Moindres Carrés Généralisés (MCG) :

yZZXXZZXVI
111 )'('~]~)'('~[ˆ −−−=β          [2.55a]

yPXXPX ZZVI ']'[ˆ *1** −=β          [2.55b]

où ')'( 1ZZZZPZ
−=  est une matrice idempotente, symétrique de rang M.

On démontre que cet estimateur est convergent et asymptotiquement distribué selon
une loi normale d'espérance mathématique nulle et de matrice des variances-covariances
asymptotique 1

*
1

*IV ]²[)ˆAsyV( −−= ZXZZZX QQQσβ , estimée par les valeurs dans l'échantillon

. ]')'('[ˆ)ˆAsyV( 1*1*2
IV

−−= XZZZZXσβ

La méthode VI possède les mêmes propriétés asymptotiques d'efficience que le
maximum de vraisemblance compte tenu d'un choix approprié d'instruments. En pratique,
dans les modèles autorégressifs spatiaux, les variables explicatives stochastiques ou non,
indépendantes des erreurs par hypothèse, doivent nécessairement figurer dans les instruments.
Pour la variable endogène décalée, on pourra prendre WX comme instrument ou des décalages
d’ordre supérieurs (Kelejian et Prucha, 1998). Cette approche peut facilement être étendue à
des structures d’erreurs plus complexes (Anselin, 1988a).
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222.32 La méthode des moments généralisés

Comme la méthode des variables instrumentales ne fournit pas d'estimateurs
convergents pour le coefficient spatial dans le modèle à erreurs autocorrélées, Kelejian et
Prucha (1998, 1999) développent une approche par la Méthode des Moments Généralisés
(GMM). Ils développent un ensemble de conditions sur les moments permettant l’estimation
des équations pour les paramètres dans le modèle à erreurs autocorrélées [2.30] : si
u ∼  iid ),0( 2 Iσ , les trois conditions à respecter sont les suivantes (Kelejian et Prucha, 1999,
p. 514) :

²]/'[ σ=NuuE          [2.56a]
)'()/1²(]/''[ WWtrNNWuWuE σ=                     [2.56b]

0]/'[ =NWuuE          [2.56c]

Remplacer u par ελε ˆˆ W−  ( ε̂  étant le vecteur des résidus des MCO), donne un système de
trois équations pour les paramètres ²et  ² , σλλ . Dans cette approche, λ  est considéré comme
un paramètre de nuisance dont on ne peut pas tester la significativité.

La méthode VI et la méthode GMM peuvent enfin être combinées pour estimer les
paramètres du modèle général [2.40] contenant à la fois une variable autorégressive et une
autocorrélation spatiale des erreurs (Kelejian et Prucha, 1998) pour obtenir des estimateurs
convergents. Comme le soulignent Bell et Bockstael (2000), l’avantage de la méthode GMM
est la simplicité des calculs, même pour de grands échantillons. En outre, les estimateurs
restent convergents quelle que soit la distribution des erreurs.

Comme nous l’avons montré dans la section 21, la modélisation des données
spatialisées s’effectue de différentes façons : on peut inclure des variables décalées
(endogènes ou exogènes), une autocorrélation spatiale des erreurs ou estimer des modèles
avec différentes matrices de poids. Le choix entre ces différentes alternatives passe par la
mise en œuvre de différents tests de spécification.

223 Les tests en économétrie spatiale

Les origines des tests d'autocorrélation spatiale remontent au test de Moran (1950a,
1950b). Il est resté dans l’obscurité jusqu’à sa redécouverte par Cliff et Ord (1972) et
Burridge (1980). A l'heure actuelle, le test de l'autocorrélation spatiale est le plus souvent basé
sur les trois grands principes de tests en économétrie : le test du multiplicateur de Lagrange,
ou test du score (Rao, 1947), le test du ratio de vraisemblance et le test de Wald (paragraphe
223.1). Les deux derniers types de tests (Brandsma et Kelletaper, 1979 ; Anselin, 1980 ; Cliff
et Ord, 1981) nécessitent cependant l’estimation du modèle non-contraint qui doit être estimé
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par des méthodes non-linéaires. Au contraire, le test du score est basé uniquement sur les
résultats du modèle sous l’hypothèse nulle et il s’agit la plupart du temps du modèle linéaire
standard estimé par les MCO. Partant de ces principes, les tests de l’autocorrélation spatiale
peuvent se diviser en plusieurs catégories. Tout d’abord, le test de Moran est le test le plus
ancien et encore le plus utilisé. Il vise à tester l’autocorrélation spatiale des résidus lorsque les
erreurs suivent un processus autorégressif, un processus moyenne mobile ou la spécification
de Kelejian et Robinson (paragraphe 223.2). Plus récemment, les tests du multiplicateur de
Lagrange ont été développés pour tester une hypothèse simple en supposant une spécification
correcte pour le reste du modèle (paragraphe 223.3) ou pour tester plusieurs types
d’autocorrélation spatiale simultanément (paragraphe 223.4). La puissance de ces tests basés
sur le principe du maximum de vraisemblance est étudiée dans quelques simulations de
Monte-Carlo (paragraphe 223.5) 33. Enfin, des tests basés sur d’autres principes ont été
récemment développés (paragraphe 223.6).

223.1 Principes de tests en économétrie

Le test de la présence d'autocorrélation spatiale est le plus souvent basé sur les trois
grands principes de tests liés aux propriétés asymptotiques optimales de l'estimation par le
maximum de vraisemblance : le test de Wald, du rapport de vraisemblance et du
multiplicateur de Lagrange.

Formellement, notons θ  le vecteur de paramètres estimés et )(θI  la matrice
d'information associée à ce paramètre. En toute généralité, les tests d'hypothèses sur les
paramètres peuvent être formulés de la façon suivante :

0)(:
0)(:

1

0

≠
=

θ
θ

gH
gH

                  [2.57]

)(θg  est un vecteur de p transformations, linéaires ou non, du vecteur de paramètres θ. Par la
suite, nous appellerons modèle contraint le modèle où les restrictions sur les paramètres sont
respectées par opposition au modèle non-contraint (ou modèle libre) où elles ne le sont pas.
Les différents principes de tests utilisés en économétrie nécessitent l'estimation de l'un et/ou
de l'autre de ces modèles.

                                                          
33 Nous n'évoquerons pas le test de Kelejian-Robinson (1992) en raison de sa faible puissance (Anselin et Florax,
1995b).
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Le test de Wald, le plus familier, exige l'estimation du modèle non-contraint. Il s'écrit
de la façon suivante :

21]'[' p

as
gVGGgW χ→= −             [2.58]

où g est le vecteur des p éléments et G est la matrice des dérivées partielles, tous deux évalués
pour les estimations des paramètres au maximum de vraisemblance, V est la matrice
asymptotique des variances-covariances associée au vecteur de paramètres θ  34 .

Le test du ratio de vraisemblance nécessite à la fois l'estimation du modèle contraint
ainsi que l'estimation du modèle non-contraint et il est défini de la façon suivante :

2)]()([2 p

as

RLLLR χθθ →−=             [2.59]

où )( RL θ et )(θL  sont respectivement le maximum de la fonction de log-vraisemblance pour
le modèle contraint et pour le modèle non-contraint.

Enfin, le test du multiplicateur de Lagrange nécessite uniquement l'estimation du
modèle contraint. La statistique générale est :

21' )( p

as

RRR dIdLM χθ →= −             [2.60]

où Rd et )( RI θ sont respectivement le vecteur score et la matrice d'information évalués sous
l'hypothèse nulle.

Les tests de Wald, du rapport de vraisemblance et du multiplicateur de Lagrange sont
asymptotiquement équivalents. En revanche, en échantillon de taille finie, leurs valeurs
diffèrent et respectent l'inégalité suivante : WLRLM ≤≤ .

En économétrie spatiale, le test de Wald est plus naturellement mobilisé pour effectuer
des tests lorsque le modèle spatial choisi est estimé par la méthode appropriée. Ainsi, dans le
cas de tests simples de significativité sur un coefficient, il s'agit de calculer le ratio du
coefficient estimé à son écart-type asymptotique estimé. Les tests du ratio de vraisemblance
sont quant à eux relativement simples à évaluer, puisqu'ils sont obtenus comme le double de
la différence entre la fonction de log-vraisemblance évaluée sous l'hypothèse alternative, et la
fonction de log-vraisemblance évaluée sous l'hypothèse nulle. Enfin, les tests du
multiplicateur de Lagrange s'avèrent particulièrement importants. D'une part, leurs
formulations analytiques sont moins complexes que celles des tests de Wald correspondants.
D'autre part, ces tests nécessitent uniquement l'estimation du modèle contraint qui, dans le cas

                                                          
34 2

p

as
W χ→  indique que la statistique W converge asymptotiquement vers une loi du chi-deux à p degrés de

libertés.
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d'hypothèses simples sur les paramètres, est moins complexe à estimer que le modèle non-
contraint : il s'agit souvent du modèle de régression simple estimé par les MCO. Ces tests
s'avèrent donc particulièrement utiles pour rechercher la spécification du modèle. En effet, ils
permettent d'abord de vérifier si l'estimation de modèles plus complexes est nécessaire, sans
avoir à mettre en œuvre immédiatement l'estimation de modèles spatiaux. Ensuite, si un
modèle spatial s'avère effectivement nécessaire, ils permettent d'orienter le choix d'une
spécification lorsqu'on n'a pas d'a priori sur la forme prise par l'autocorrélation spatiale ou de
vérifier que le modèle choisi sur une base théorique est correctement spécifié (par exemple,
pour vérifier qu'il ne reste pas une autocorrélation spatiale des erreurs si on a choisi un modèle
avec variable endogène décalée). Dans les paragraphes suivants, nous nous concentrons donc
plus particulièrement sur les tests du multiplicateur de Lagrange. Un résumé de ces tests est
fourni dans le tableau 2.3 (p. 147).

223.2 Le test de l'autocorrélation spatiale de Moran

Le test I, développé par Moran (1950a, 1950b), apparaît comme une extension à deux
dimensions du test de corrélation temporelle dans les séries temporelles univariées. Il a été
adapté aux résidus d’une régression par Cliff et Ord (1972, 1973) et se présente formellement
de la façon suivante en notation matricielle :






=

εε
εε

~'~
~'~

0

W
S
NI            [2.61]

où βε ~~ Xy −= est le vecteur des résidus estimés des MCO et 0S  est un facteur de
standardisation égal à la somme de tous les éléments de W.

Sous l’hypothèse nulle d’indépendance spatiale, le test I de Moran est un test
localement meilleur invariant (King, 1981) et est asymptotiquement un test du ratio de
vraisemblance de 0=λ  dans [2.30] ou de 0=γ  dans [2.35] (Burridge, 1980). Sous
l’hypothèse nulle, Cliff et Ord (1972, 1973) dérivent les deux premiers moments de I :

KN
MWIE −= )(tr)(            [2.62]

et { } [ ]2)()2)((
²)(tr)²(tr)'(tr)( IEKNKN

MWMWMWMWIV −+−−
++=            [2.63]

où M est la matrice symétrique et idempotente habituelle : ')'( 1 XXXXIM −−= .
Le test se base alors sur la statistique de Moran centrée et réduite :

)(/)]([)( IVIEIIZ −= . Pour des résidus normalement distribués et une matrice de poids
« qui se comporte bien », )(IZ  suit asymptotiquement une loi normale centrée et réduite.
Pinkse (1999) et Kelejian et Prucha (2001) donnent ainsi des conditions formelles pour la
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normalité asymptotique du test de Moran dans plusieurs types de modèles. L’inférence
statistique peut également être basée sur la distribution exacte de I en échantillon fini.
Tiefelsdorf et Boots (1995) et Hepple (1998) dérivent un test exact en utilisant les résultats
sur les ratios de formes quadratiques de variables normales (une présentation complète de ces
méthodes se trouve dans Tiefelsdorf, 1998, 2000). Le test de Moran est étendu aux modèles
comportant des variables explicatives endogènes par Anselin et Kelejian (1997).

223.3 Les tests d'une hypothèse simple

Trois cas sont abordés : celui du modèle avec autocorrélation des erreurs (paragraphe
223.31), celui du modèle avec la spécification de Kelejian et Robinson (paragraphe 223.32) et
enfin celui du modèle avec variable endogène décalée (paragraphe 223.33).

223.31 Modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs

Considérons tout d’abord le cas où les erreurs suivent un processus spatial
autorégressif [2.30] : uW += ελε  et pour lequel on teste 0H  : 0=λ . Sous l’hypothèse nulle,
on retrouve le modèle linéaire classique [2.22]. La statistique du test du multiplicateur de
Lagrange s'écrit de la façon suivante (Burridge, 1980) :

T
WLM

ERR

22]~/~'~[ σεε=            [2.64]

avec [ ]WWWT )'(tr += . ε~  et 2~σ  sont les estimations de ε  et 2σ  obtenues sous l’hypothèse
nulle. Puisqu’il n’y a qu’une seule contrainte, cette statistique suit asymptotiquement une loi

du chi-deux à 1 degré de liberté : 2
1χ

as

ERRLM → .

La statistique du test est la même si on spécifie comme hypothèse alternative le
processus moyenne mobile [2.35] et comme test 0H  : 0=γ . ERRLM  est donc localement
optimal pour les deux alternatives (autorégressive et moyenne mobile) et lorsque l’hypothèse
nulle est rejetée, le test ne donne pas d’indications quant à la forme du processus des
erreurs 35.

                                                          
35 Dans le cas des processus autorégressif et moyenne mobile sans variables explicatives, Mur (1999) a proposé
une stratégie de tests permettant de discriminer entre les deux formes d’autocorrélation spatiale. Cette stratégie
est également basée sur des tests du multiplicateur de Lagrange.
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223.32 Spécification de Kelejian-Robinson

Pour la spécification de l’erreur proposée par Kelejian et Robinson (1995), un test du
multiplicateur de Lagrange peut être dérivé suivant le même principe. En reprenant les
notations du modèle [2.37] et pour le test de l’hypothèse nulle 0:0 =ϕH , Anselin (2001a)
montre que la statistique de test s’écrit :






 −



 −=

N
TTTWWKR 1

2

2

12 2/~
~''~

σ
εε                        [2.65]

où )'(tr1 WWT =  et )''(tr2 WWWWT = . Sous 2
10 : χ

as
KRH → .

Un test, basé sur la méthode des moments généralisés, est proposé par Kelejian et
Robinson (1997), et il est obtenu à partir de la condition sur les moments pour les éléments de
la diagonale principale de la matrice des variances-covariances [2.38].

223.33 Test d'une variable endogène décalée

Finalement, le test d’une variable endogène décalée est proposé par Anselin (1988b).
Soit l’hypothèse nulle 0:0 =ρH  dans [2.23]. On trouve la statistique de test suivante :

1

22

~
]~/'~[

T
WyLM LAG

σε=            [2.66]

avec 221
1

~/]~)~)(')'()(~[(~ σσββ TWXXXXXIWXT +−= − . Sous 2
10 : χ

as

LAGLMH → .

223.4 Les tests en présence d’une autocorrélation des erreurs et d’une
variable décalée

Il est utile de savoir si le modèle correct contient à la fois une autocorrélation des
erreurs et une variable autorégressive. Anselin et Bera (1998) remarquent que ERRLM  est la

statistique de test correspondant à 0:0 =λH  en supposant une spécification correcte pour le

reste du modèle, c'est-à-dire 0=ρ . En revanche, si 0≠ρ , ce test n’est plus valide, même

asymptotiquement et il n’est plus distribué selon un 2χ  centré à 1 degré de liberté. Une
inférence statistique valide nécessite donc de prendre en compte la possible variable endogène
décalée lorsqu’on teste l’autocorrélation spatiale des erreurs et vice-versa.

Face à ce problème, plusieurs stratégies sont possibles. On peut déjà effectuer un test
joint de présence d’une variable décalée et d’une autocorrélation des erreurs. Pourtant, si
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l’hypothèse nulle est rejetée, la nature exacte de la dépendance spatiale n'est pas connue. Une
autre solution consiste à estimer un modèle avec une variable endogène décalée et tester
ensuite s’il y a encore une autocorrélation des erreurs et vice-versa (Anselin, 1988b). Dans ce
cas, il est nécessaire d'estimer les modèles par le maximum de vraisemblance. Anselin et al.
(1996) proposent des tests basés sur les résidus des MCO dans le modèle simple [2.22] mais
qui sont capables de prendre en compte une autocorrélation des erreurs lorsqu’on teste la
présence d’une variable endogène décalée et vice-versa.

223.41 Test joint

La première approche consiste à tester l’hypothèse nulle jointe 0:0 == ρλH  dans le
modèle [2.40] grâce au principe du multiplicateur de Lagrange. Ainsi, le test peut être effectué
à partir des résidus des MCO dans le modèle simple [2.22]. La statistique est la suivante :

( ) ( ) 



 −+= −
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2

2
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où λd~  et ρd~ sont respectivement les scores par rapport à λ et ρ évalués sous l’hypothèse nulle.

][tr '
jijiij WWWWT += , 2

1111
~)~()'~( σββ TXWMXWD += , 2

1222
2 )()~/( TTDE −= σ ,

)]'[(tr WWT += . Sous 0:0 == ρλH , SARMA converge asymptotiquement vers une loi du
chi-deux à deux degrés de libertés. Si l'hypothèse nulle est rejetée, on ne connaît pas la nature
exacte de la dépendance spatiale.

223.42 Tests conditionnels

La deuxième approche consiste à faire un test du multiplicateur de Lagrange pour une
forme de dépendance spatiale lorsque l’autre forme n’est pas contrainte. Par exemple, on teste
l’hypothèse nulle 0:0 =λH  en présence de ρ. Sous l’hypothèse nulle, on retrouve le modèle

autorégressif [2.23] alors que sous l’hypothèse alternative, on retrouve le modèle général
[2.40]. Le test est alors basé sur les résidus de l’estimation par le maximum de vraisemblance
dans le modèle autorégressif [2.23]. La statistique est la suivante :
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où ]tr[ 1
1

'
2

1
1221

−− += AWWAWWT A , 1ˆWIA ρ−= et où le chapeau désigne les estimateurs MV

dans le modèle [2.23] obtenus par optimisation non linéaire, )ˆ(ˆ ρV  est la variance estimée de

ρ̂  dans le modèle [2.23]. Sous 0:0 =λH , 2
1

* χ
as

ERRLM → .

On peut également tester l’hypothèse nulle 0:0 =ρH en présence de λ, le test est

alors basé sur les résidus ε̂  estimés par le MV dans le modèle avec erreurs autorégressives
[2.30]. La statistique est :
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ˆWIB λ−= , )ˆ(ˆ θV  est la matrice des variances-covariances estimée de θ̂

dans le modèle [2.30]. Les autres termes sont :
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Sous 0:0 =ρH , *
LAGLM  converge asymptotiquement vers une loi du chi-deux à un degré de

liberté.

223.43 Tests robustes

La dernière approche est celle de Bera et Yoon (1993), reprise par Anselin et al.
(1996). Elle consiste à utiliser des tests robustes à une mauvaise spécification locale. Par
exemple, il s'agit d'ajuster ERRLM  pour que sa distribution asymptotique reste un 2χ  centré,

même en présence locale de ρ. Ce test s'effectue à partir des résidus des MCO du modèle
simple [2.22]. La statistique modifiée pour le test de 0:0 =λH  est :
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De la même façon, on teste 0:0 =ρH  dans la présence locale de λ est :
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223.5 Puissance et robustesse des tests

Des simulations récentes de Monte-Carlo effectuées en particulier par Anselin et Rey
(1991), Florax et Rey (1995), Anselin et Florax (1995b) et Griffith (1995) fournissent
quelques indications sur les performances de ces tests en échantillon fini.

Anselin et Rey (1991) et Anselin et Florax (1995b) comparent les performances des
tests de Moran, ERRLM , LAGLM , ERRRLM  et LAGRLM  pour différentes matrices de poids (sur
zonage régulier ou non), différentes distributions des erreurs et différentes tailles
d’échantillon. Les principaux résultats sont les suivants.
- Premièrement, LAGLM  est le test le plus puissant et le plus robuste à la non-normalité des
erreurs.
- Deuxièmement, le test I de Moran est puissant pour les deux alternatives, variable endogène
décalée ou autocorrélation des erreurs. Ce test devient ainsi un indicateur général d'une
mauvaise spécification du modèle, quelle que soit la forme de la dépendance spatiale omise
mais ne peut discriminer entre les différentes formes possibles.
- Troisièmement, les tests ERRLM  et LAGLM  ont les plus grandes puissances pour leur

alternative respective alors que les tests ajustés ERRRLM  et LAGRLM  possèdent également de
bonnes performances en termes de puissance et de taille nominale. Ces tests du score sont
donc à privilégier dans la recherche de la spécification du modèle.

Florax et Rey (1995) étudient les conséquences d’une mauvaise spécification de la
matrice de poids sur la puissance des tests précédents. Ils distinguent « sur-spécification » et
« sous-spécification ». Dans le premier cas, des observations sont rajoutées à tort (par
exemple lorsqu’on utilise une matrice de distance au lieu d’une matrice de contiguïté) alors
que dans le deuxième cas, des observations sont omises à tort. Les simulations effectuées par
ces auteurs suggèrent qu’une sur-spécification entraîne une baisse de puissance alors qu’une
sous-spécification augmente la puissance des tests en présence d’autocorrélation spatiale
positive et la diminue en cas d’autocorrélation spatiale négative. Le coefficient de Moran est
moins affecté que les autres tests par une mauvaise spécification de la matrice de poids.
Griffith (1995) indique qu’il est préférable d’employer une matrice de poids légèrement sous-
spécifiée plutôt qu’une matrice de poids sur-spécifiée.
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Il nous faut encore souligner que l'ensemble des méthodes d'estimation et d’inférence
présentées sont soumises à un « effet de frontière » qui apparaît lorsque la dépendance
spatiale transcende les frontières des régions étudiées : une variable expliquée dans une zone
géographique i est influencée par la variable expliquée en un lieu j alors que j n'appartient pas
à l’échantillon de zones géographiques. Ces effets présentent un problème d'estimation
(Griffith, 1980 ; Upton et Fingleton, 1985). Ainsi, les travaux de Haining (1977), Griffith
(1983, 1985, 1987) et Griffith et Amrhein (1983) montrent que le coefficient associé à la
variable endogène décalée dans un modèle autorégressif pur (c’est-à-dire un modèle spatial
autorégressif sans variables explicatives autres que la variable endogène décalée) tend à être
sous-estimé si aucune correction n'est effectuée. Des techniques de correction ont été
proposées visant à modifier la structure de la matrice de poids (par exemple, on introduit une
zone artificielle autour des régions étudiées, zone où la variable explicative prend comme
valeur la moyenne de toutes les autres valeurs). D'autres approches statistiques ont également
été avancées (l'une d'elle consiste à traiter les effets de frontière comme un problème de
variables manquantes). Pourtant, les travaux de Griffith et Amrhein (1983) suggèrent que ces
corrections n'améliorent que très marginalement les estimations, voire sont sans effet. Florax
et Rey (1995) soulignent que le problème des effets de frontière n'a encore aujourd'hui reçu
aucune réponse satisfaisante.

223.6 Autres tests d’autocorrélation spatiale

Le test de Moran et les tests basés sur le principe du multiplicateur de Lagrange sont
aujourd'hui très largement mobilisés pour tester l'autocorrélation spatiale dans les modèles en
coupe transversale. Cependant, d’autres types de tests existent. Ainsi, Baltagi et Li (1998)
développent des tests de l'autocorrélation spatiale des erreurs et d'une variable endogène
décalée en utilisant la méthode des régressions artificielles proposée par Davidson et
McKinnon (1984, 1988, 1993). Des simulations de Monte-Carlo effectuées par les auteurs
indiquent que ces tests ont des performances similaires aux tests du multiplicateur de
Lagrange équivalents. Saavedra (2000) formule des versions GMM du test de Wald, du ratio
de vraisemblance et du multiplicateur de Lagrange, pour le test d'une variable endogène
décalée dans un modèle autorégressif comportant une autocorrélation des erreurs sous la
forme proposée par Kelejian et Robinson [2.37]. Les simulations de Monte-Carlo effectuées
par l'auteur suggèrent que les distributions en échantillon fini de ces tests sont relativement
bien approximées par leur distribution asymptotique (chi-deux) et que les puissances
empiriques approchent 1 pour des échantillons de petite taille et de faibles valeurs du
paramètre spatial. Enfin, Baltagi et Li (2001) proposent des tests du multiplicateur de
Lagrange dans le but de tester simultanément l’autocorrélation spatiale des erreurs ainsi
qu’une spécification de type Box-Cox.
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224 A la recherche de la spécification du modèle

Les tests de spécification présentés permettent de détecter une omission de
l’autocorrélation spatiale et la forme prise par cette dernière dans le modèle. Combinés au test
du facteur commun (paragraphe 224.1), ils fournissent des règles de décision permettant de
rechercher la meilleure spécification du modèle (paragraphe 224.2).

224.1 Le test du facteur commun

Le test du facteur commun (cf. tableau 2.3, p. 147) permet de choisir entre un modèle
avec autocorrélation des erreurs et un modèle avec variable endogène décalée et l'ensemble
des variables explicatives décalées (Burridge, 1981 ; Bivand, 1984). Le point de départ est la
formulation de Durbin : les deux modèles suivants [2.74a] et [2.74b] sont équivalents :





+=
+=

uW
Xy

ελε
εβ

                    [2.74a]

⇔ uWXXWyy +−+= βλβλ                     [2.74b]

Le modèle [2.74b] est estimé par :

uWXXWyy +−+= δβλ                       [2.75]

Par conséquent, pour savoir si le modèle [2.75] peut se réduire au modèle [2.74a], il
faut tester l'hypothèse suivante : 0:0 =+δλβH . Au contraire des séries temporelles, un
modèle avec erreurs autocorrélées n'est pas plus facile à estimer qu'un modèle avec une
variable endogène décalée puisqu'il faut utiliser dans les deux cas la méthode du maximum de
vraisemblance. Le seul avantage de la forme [2.74a] sur la forme [2.75] est qu'il y a moins de
paramètres à estimer : K + 1 au lieu de 2K + 1.

Le test sur les contraintes des paramètres se fait avec l'un des trois tests traditionnels :
test de Wald, test du rapport de vraisemblance ou test du multiplicateur de Lagrange. Tous
trois convergent asymptotiquement vers une loi du chi-deux à χ² à K-1 degrés de liberté (en
ignorant le terme constant).

Le test du facteur commun part donc d'un modèle général sur lequel des tests sont faits
pour voir si un modèle plus simple est plus pertinent ou non. Cette procédure peut constituer
un désavantage lorsqu'il y a peu d'observations : les degrés de liberté risquent de devenir trop
faibles. Ce test a été étendu à plusieurs décalages spatiaux et retards temporels par
Blommestein (1983) et Blommestein et Nijkamp (1986).
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RESUME DES DIFFERENTS TESTS

Modèle 1 : εβ += Xy ε ∼  Nid(0,σ2I)

Modèle 2 : εβρ ++= XWyy ε ∼  Nid(0,σ2I)
Modèle 3 : εβ += Xy uW += ελε u ∼  Nid(0,σ2I)

Modèle 4 : uWXXWyy +++= δβλ u ∼  Nid(0,σ2I)

Modèle 5 : εβρ ++= XyWy 1 uW += ελε 2 u ∼  Nid(0,σ2I)

Test Hypothèse nulle Modèle non-contraint Modèle contraint Estimation
modèle 2 modèle 1 MCO
modèle 3 modèle 1 MCO

SARMA modèle 5 modèle 1 MCO
modèle 5 modèle 3 MV
modèle 5 modèle 2 MV

FC modèle 4 modèle 3 MV

*LMLAG
*LMERR

ERRLM
LAGLM 0=ρ

0=λ
0et    0 == λρ

0=ρ

0=λ
0=+δλβ

Note : les équivalents robustes de LAGLM  et ERRLM  se calculent à partir des résidus MCO du

modèle 1

Tableau 2.3 : Résumé des différents tests

224.2 Les règles de décision 

Si l'on ne dispose pas d'une spécification spatiale a priori, différents tests peuvent être
combinés pour choisir la meilleure spécification du modèle.

1/ La première étape consiste à estimer le modèle simple [2.22] par les MCO et effectuer le
test de Moran [2.61] et le test SARMA [2.67a]. Le rejet de l'hypothèse nulle dans ces deux cas
indique une mauvaise spécification du modèle et une omission à tort de l'autocorrélation
spatiale mais ne permet pas de connaître la forme prise par l'autocorrélation spatiale.

2/ Si les tests indiquent la présence de dépendance spatiale, il est souvent utile de commencer
par inclure dans le modèle, si possible, des variables supplémentaires. Il peut s'agir de
variables exogènes supplémentaires qui sont susceptibles d'éliminer ou de diminuer la
dépendance spatiale, ou de variables exogènes décalées spatialement, correspondant en
totalité ou en partie aux variables explicatives initiales (Florax et Folmer, 1992).
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3/ Si l'ajout de variables exogènes supplémentaires n'a pas éliminé l'autocorrélation spatiale, il
faut alors estimer un modèle incorporant une variable autorégressive ou une autocorrélation
des erreurs. Le choix entre ces deux formes de dépendance spatiale s'effectue en comparant
les niveaux de significativité des tests du multiplicateur de Lagrange ERRLM  [2.64] et LAGLM

[2.66] et leurs version robustes ERRRLM  [2.72a] et LAGRLM  [2.73a].

Initialement, Anselin et Rey (1991) et Florax et Folmer (1992) suggèrent de choisir
l'un ou l'autre modèle [2.23] ou [2.30] en appliquant la règle de décision simple suivante :
- Si le test du modèle autorégressif n'aboutit pas au rejet de l'hypothèse nulle alors que le test
de l'autocorrélation des erreurs rejette l'hypothèse nulle, ou si les deux tests aboutissent au
rejet de l'hypothèse nulle et que le second est plus significatif que le premier, on choisit le
modèle avec autocorrélation des erreurs.
- Si le test du modèle autorégressif aboutit au rejet de l'hypothèse nulle, ou si les deux tests
aboutissent au rejet de l'hypothèse nulle et que le premier test est plus significatif que le test
de l'autocorrélation des erreurs, on choisit le modèle autorégressif.

Les simulations de Monte-Carlo effectuées par Florax et Folmer (1992) indiquent que
la probabilité de trouver le vrai modèle à l'aide de cette stratégie est plus élevée si le vrai
modèle est un modèle autorégressif et non un modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs. Ces probabilités sont plus élevées lorsque le paramètre spatial est positif.

Anselin et Florax (1995b) affinent cette règle de décision en la complétant par
l'utilisation des tests robustes : si LAGLM  est plus significatif que ERRLM  et LAGRLM  est

significatif mais pas ERRRLM , on inclut une variable endogène décalée. D'une façon similaire,

la présence d'une autocorrélation des erreurs peut être identifié à travers ERRRLM .

4/ Une fois que le modèle spatial adéquat est estimé ([2.23] ou [2.30]), trois tests
supplémentaires peuvent encore être mobilisés.
- Pour un modèle autorégressif [2.23], le test *

ERRLM  permet de savoir si une autocorrélation
spatiale des erreurs est encore nécessaire.
- Pour un modèle avec autocorrélation des erreurs [2.30], le test *

LAGLM  permet de savoir si
une variable endogène décalée est encore nécessaire. Le test du facteur commun indique si la
restriction 0=+ δλβ  peut être rejetée ou non. Si elle ne l'est pas, le modèle [2.75] se réduit
au modèle avec autocorrélation des erreurs [2.74a].

5/ Si plusieurs modèles restent encore en compétition, le choix peut se faire avec les critères
traditionnels tels que les critères d'information :

)(ln2 KqLINF +−=            [2.76]
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lnL est la valeur de la fonction de log-vraisemblance à l'optimum, K le nombre de paramètres
inconnus et q un facteur de correction qui varie selon les formulations : Kq 2=  pour le
critère d’Akaïke ou NKq ln.=  pour le critère de Schwartz. Lorsqu'on compare deux modèles
selon leur critère d'information, on choisit celui qui minimise ce coefficient.

L’ensemble des méthodes d’estimation et d’inférence présentées dans les paragraphes
222, 223 et 224 sont valables pour les modèles linéaires en coupe transversale. Nous
présentons dans le paragraphe suivant les extensions de ces techniques à d’autres types de
modèles.

225 Quelques extensions récentes

De récents développements en économétrie spatiale portent sur l’incorporation de
l’autocorrélation spatiale dans les modèles de panel (paragraphe 225.1), ceux à variables
qualitatives (paragraphe 225.2) et ceux à équations simultanées (paragraphe 225.3).

225.1 Données de panel et autocorrélation spatiale

L’autocorrélation spatiale est introduite dans des modèles de plusieurs façons. Nous
considérons d’abord le cas de modèles spatio-temporels simples où les comportements de tous
les individus sont supposés uniformes dans le temps et dans l’espace (paragraphe 225.11).
L’autocorrélation spatiale sous la forme d’une variable endogène décalée ou d’une
autocorrélation spatiale des erreurs peut également être introduite dans d’autres modèles de
panel, tels que le modèle SUR (paragraphe 225.12) ou le modèle à erreurs composées
(paragraphe 225.13) 36.

225.11 Modèles dynamiques dans le temps et dans l'espace

Supposons qu’il y ait N régions i, T périodes de temps t et donc NT observations ity 37.
Considérons tout d’abord le modèle le plus simple (régression ordinaire) dans lequel on
suppose des comportements uniformes pour tous les individus :

itit

K

k
itkitkit xxy εβεβ +=+= ∑

=

'

1
,            [2.77]

                                                          
36 La combinaison des effets fixes et de l’autocorrélation spatiale n’est pas possible. En effet, l’estimation de
modèles spatiaux nécessite le caractère asymptotique dans le domaine spatial ( N → ∞ ) alors que les effets fixes
(c'est-à-dire une variable muette pour chaque localisation) nécessitent l’estimation de N paramètres. Il n’y a donc
pas d’estimateurs convergents et les effets fixes sont incompatibles avec les processus spatiaux. 
37 Nous supposons dans tout ce paragraphe que les échantillons sont cylindrés.
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où itε  ∼  iid(0,σ²), ∀ i et ∀ t, '
itx  est le vecteur-ligne des observations des variables explicatives

pour une région i au temps t de dimension (1,K) et β est le vecteur des K paramètres inconnus.
Notons ty  le vecteur (N,1) qui regroupe les N observations de ity  pour la période t.

tX  désigne la matrice (N,K) des observations des variables explicatives au temps t, tε  est le
vecteur des N erreurs au temps t. Le modèle se réécrit alors de la façon suivante :

ttt Xy εβ +=            [2.78]

Un modèle général incorporant des dépendances spatiale et temporelle dans la variable
expliquée ainsi que dans les variables explicatives pourrait s’écrire de la façon suivante :

ttttttttt WXWXXXWyWyyy εββββγρλ +++++++= −−−− 41321111            [2.79]

Ce modèle général est estimé grâce à la méthode du maximum de vraisemblance. En
outre, ce modèle se simplifie si certaines contraintes de type facteur commun sur les
paramètres sont vérifiées (Elhorst, 2001). Nous considérons deux cas particuliers :
- Si λργ −= , 12 λββ −=  et 34 λββ −= , alors le modèle [2.79] se réduit à un modèle avec
décalage spatial sur la variable expliquée et les variables explicatives avec une autocorrélation
temporelle des erreurs :

ttt

ttttt

uu
uWXXWYY

ελ
ββρ

+=
+++=

−1

31            [2.80]

- Si λργ −= , 13 ρββ −=  et 24 ρββ −= , alors le modèle [2.74] se réduit à un modèle avec
décalage temporel sur la variable expliquée et les variables explicatives avec une
autocorrélation spatiale des erreurs :

ttt

ttttt

Wuu
uXXYY

ερ
ββλ

+=
+++= −− 2111            [2.81]

Des modèles encore plus simples peuvent être dérivés de [2.79]. Un cas particulier
intéressant est le modèle où 0432 ===== βββρλ  :

tttt XWyy εβγ ++= − 11            [2.82]

Au contraire des modèles précédents, l’estimation des paramètres de [2.82] peut être basée sur
les moindres carrés ordinaires. Ce modèle est utilisé pour modéliser la diffusion d’un
phénomène (Upton et Fingleton, 1985). Par exemple, Dubin (1995, 1997) étudie la diffusion
d’une innovation dans le cadre d’un modèle LOGIT en données de panel : la probabilité
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d’adoption d’une innovation par une firme dépend entre autres de la proximité de firmes qui
ont adopté cette innovation à la période précédente.

Pour tester les formes d’autocorrélation spatiale sur la variable expliquée ou sur le
terme d’erreur, on utilise les tests du multiplicateur de Lagrange LMLAG et LMERR avec la
matrice de poids WIW T ⊗=* .

225.12 Modèle SUR spatial

Considérons dans un premier temps le modèle SUR spatial dans lequel N > T
(Anselin, 1988a, 1988c) 38. On suppose les paramètres constants dans l'espace mais variables
pour chaque période. Le modèle s'écrit alors de la façon suivante :

ittitit xy εβ += ' TtNi ,...1 et ,...1 ==            [2.83]

Dans ce modèle, '
itx  est le vecteur-ligne des observations pour une unité i au temps t de

dimension ),1( tK  et tβ  est le vecteur des tK  paramètres. Si l’on regroupe les N individus

pour la période t, le modèle devient : tttt Xy εβ +=  pour Tt ,...1 = .
Pour chaque équation, il est possible d’être confronté à un problème d’autocorrélation

spatiale des erreurs :

tttt uW += ελε            [2.84]

avec : 0)( =tuE t∀             [2.85]

Nttt IuuE 2' )( σ=          [2.86a]

Ntsst IuuE σ=)( '           [2.86b]

De ces différentes hypothèses, on déduit que les erreurs complètes u possèdent les propriétés
suivantes : 0)( =uE  et NIuuE ⊗Σ=)'(  où Σ  est la matrice d'élément générique : ][ tsσ .

Dans ces conditions, la matrice des variances-covariances des erreurs ε  s’écrit :
')()'( BIBE N⊗Σ==Ω εε  où 1)]([ −⊗Λ−= WIB NT  et )(diag tλ=Λ .

Une application de ce modèle est celle de Rey et Montouri (1999) qui estiment un
modèle SUR spatial pour étudier dans quelle mesure le processus de convergence entre les
états américains diffère entre les 2 sous-périodes 1929-1945 et 1946-1994.

                                                          
38 Anselin (1988a) appelle ce modèle le modèle SUR « spatial » par opposition au modèle SUR « classique »
(Zellner, 1962) où les coefficients de la régression sont constants dans le temps mais variables selon les
individus. Dans ce cas, l’autocorrélation spatiale est captée grâce à l’estimation de la matrice des variances-
covariances contemporaine (Arora et Brown, 1977 ; Hordijk et Nijkamp, 1977 ; Hordijk, 1979).
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De la même façon, on peut considérer un modèle SUR avec variable endogène
décalée. Le modèle s’écrit alors pour les N individus à la période t :

tttttt XWyy εβρ ++=            t = 1,…T            [2.87]

On pose sur l’erreur ε  les mêmes hypothèses posées précédemment sur u. Dans ces
conditions, 0)( =εE  et NIE ⊗Σ=)'(εε , où ][ tsσ=Σ .

Ces différents modèles peuvent être estimés à partir de la méthode du maximum de
vraisemblance. En outre, des tests du multiplicateur de Lagrange permettant de tester les
hypothèses TtH t ,...1 ,0:0 ==λ  dans [2.85] et TtH t ,...1 ,0:0 ==ρ  dans [2.88] sont
suggérés par Anselin (1988a, 1988c).

225.13 Modèles à erreurs composées

L’autocorrélation spatiale des erreurs peut enfin être incorporée dans le cadre d’un
modèle à erreurs composées dans lequel les coefficients de la régression sont supposés fixes
(Anselin, 1988a ; Case, 1991 ; Baltagi et Li, 2002). Dans ce modèle :

ititit xy εβ += '  i = 1,…N ; t = 1,…T            [2.88]

Le terme d’erreur est supposé incorporer les effets non-observables dus à l’espace
(Hsiao, 1986 ; Baltagi, 1995) :

itiit φµε += i = 1,…N ; t = 1,…T            [2.89]

avec itφ  ∼  ),0( 2σiid , iµ  ∼  ),0( 2
µσiid , composantes supposées indépendantes.

En regroupant les N individus pour la période t, l’erreur peut également s’écrire de la
façon suivante : tt φµε +=  avec )',...,( 1 Nttt εεε = , )',...,( 1 Nµµµ = , )',...,( 1 Nttt φφφ = . On
suppose une autocorrélation spatiale des erreurs sur le terme d’erreur résiduel :

ttt vW += φλφ            [2.90]

où )',...,( 1 Nttt vvv = , ),0(~ 2
vt iidv σ  et indépendant de tφ  et µ . Soit WIB N λ−= , alors

ttNt vBvWI 11)( −− =−= λφ . En conséquence, vBIIS TNT )()( 1−⊗+⊗= µε  et la matrice de

variances-covariances de ε  s’écrit :

))'(()()'( 12'2 −⊗+⊗==Ω BBIISSE TvNTT σσεε µ            [2.91]
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Ce modèle peut s’estimer grâce à la méthode du maximum de vraisemblance. Un test
du multiplicateur de Lagrange pour 0:0 =λH  est suggéré par Anselin (1988a). Plus
récemment, Baltagi et al. (2001) dérivent des tests du multiplicateur de Lagrange permettant
de tester les hypothèses suivantes : 0 et 0: 2

0 == vH σλ , 0: 2
0 =vH σ  lorsque 0=λ ,

0:0 =λH  lorsque 02 =vσ , 0:0 =λH  lorsque 02 ≥vσ  et 0: 2
0 =vH σ  lorsque 0≥λ . Enfin,

Baltagi et Li (2002) dérivent le préviseur linéaire optimal pour le modèle à erreurs composées
et autocorrélation spatiale 39.

225.2 Les modèles à variables qualitatives

La prise en compte de l’autocorrélation spatiale dans les modèles de choix discrets, les
modèles censurés ou les modèles à sélection d’échantillon constitue un thème de recherche
récent. Nous illustrons les problèmes impliqués par la prise en compte de l’autocorrélation
spatiale dans les modèles à variables qualitatives à partir du modèle de choix discret avec la
variable latente *

iy :

iii xy εβ += '*            [2.92]

où iε  est une variable aléatoire pour laquelle une distribution donnée est supposée (normale
pour le modèle PROBIT, logistique pour un modèle LOGIT). On observe :

iy  = 1 lorsque *
iy  ≥ 0          [2.93a]

iy  = 0 lorsque *
iy  < 0                      [2.93b]

L’autocorrélation spatiale est introduite dans ce modèle sous la forme d’une variable
endogène décalée ou d’une autocorrélation spatiale pour le terme d’erreur iε . Des problèmes
similaires apparaissent pour ces deux cas.

Considérons par exemple une autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 2001b ;
Beron et Vijverberg, 2002) :

uWI 1)( −−= λε           [2.94a]

⇒ ∑=
j

jiji uδε          [2.94b]

                                                          
39 Il ne s’agit cependant pas de la seule façon d’introduire de l’autocorrélation spatiale des erreurs dans un
modèle à erreurs composées : Bolduc, Laferrière et Santarossa (1995) proposent, dans le cadre d’un modèle de
flux, de supposer que chaque composante de l’erreur suit un processus spatial autorégressif.
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où ijδ  est un élément de 1)( −− WI λ . Pour pouvoir calculer la probabilité que iy  = 1 pour

chaque observation : )()1( ' βε iii xPyP <== , il faut déterminer la loi de probabilité de ε.

Dans le cas du modèle PROBIT, on sait qu’une combinaison linéaire de variables normales
est encore une variable normale. Si u est identiquement et indépendamment distribué
d’espérance nulle et de matrice des variances-covariances I, alors ε suit une loi normale
d’espérance nulle et de matrice des variances-covariances habituelle :

( )[ ] 1)(')'( −−−= WIWIE λλεε .
Cette expression n’est pas bloc-diagonale et conduit à des variances

hétéroscédastiques. L’autocorrélation spatiale introduit donc des interdépendances entre
observations qui interdisent le calcul des probabilités séparément pour chaque localisation : la
probabilité )( ' βε ii xP <  ne peut plus être dérivée de la distribution normale standard
univariée mais doit être explicitement dérivée comme la distribution marginale du vecteur
multivarié à N dimensions, dont la matrice des variances-covariances contient le paramètre
autorégressif λ  (McMillen, 1992 ; Jayet, 1993). Des problèmes similaires apparaissent
lorsque l’autocorrélation spatiale est introduite dans un modèle de type TOBIT 2 (McMillen,
1995a).

Les problèmes d’estimation et de tests dans ces différents cas ont été abordés par Case
(1992), McMillen (1992, 1995a, 1995b) et Pinkse et Slade (1998). Dans ces modèles,
l’interdépendance impliquée par l’autocorrélation spatiale produit une fonction de
vraisemblance avec de multiples intégrales, rendant l’estimation directe pratiquement
impossible. De plus, l’hétéroscédasticité des erreurs, induite par la spécification de
l’autocorrélation spatiale sous la forme d’une variable endogène décalée ou d’une
autocorrélation spatiale des erreurs, implique que les méthodes d’estimation des modèles
PROBIT avec observations dépendantes mais erreurs homoscédastiques proposées par Avery
et al. (1983) ou Poirier-Ruud (1988) ne sont pas convergentes (Pinkse et Slade, 1998).

Dans le cadre des modèles de choix discrets, McMillen (1992, 1995b) propose
d’utiliser la méthode d’estimation « Espérance – Maximisation » ou « EM » pour les modèles
PROBIT avec autocorrélation spatiale des erreurs ou variable endogène décalée. Cette
procédure d’estimation remplace la variable discrète dépendante par l’espérance de la variable
latente continue. Le modèle est ensuite estimé par maximum de vraisemblance en considérant
la variable construite comme une variable standard continue et dépendante. La procédure
d’estimation – calcul de l’espérance de la variable dépendante et estimation du modèle par
maximum de vraisemblance – est répétée jusqu’à convergence et les estimations des
paramètres obtenues sont les estimations du maximum de vraisemblance. Cependant, cette
méthode ne permet pas de déterminer analytiquement la matrice d’information. LeSage
(1999b) propose l’utilisation de méthodes d’estimation bayésiennes qui fournissent les mêmes
estimations que celles données par la méthode du maximum de vraisemblance mais ne
souffrent pas de ce problème. Enfin, Pinkse (1999, 2002) étend le test de Moran aux modèles
PROBIT.
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225.3 Les modèles à équations simultanées

L’extension des méthodes de l’économétrie spatiale aux modèles d’équation
simultanées est proposée par Rey et Boarnet (2002). Ils étudient un modèle général
comportant les deux équations suivantes :

222211211222

122111122111

ερργβ
ερργβ

++++=
++++=

WyWyyXy
WyWyyXy

           [2.95]

où iy , i = 1, 2 est le vecteur des observations sur les variables dépendantes, X est la matrice
(N,K) des observations sur les K variables exogènes avec les vecteurs de paramètres associés

iβ , i = 1,2. Enfin, iε , i = 1, 2 sont les vecteurs d’erreurs. Les termes d’erreurs dans chaque
équation sont d’espérance nulle, ils ne sont pas spatialement autocorrélés et il n’y a pas de
covariance inter-équation.

La simultanéité apparaît dans ce modèle de trois façons possibles :
- 1y  et 2y  sont des variables endogènes qui apparaissent dans les deux équations.

- L’influence de 1Wy  sur 1y  et de 2Wy  sur 2y  : termes autorégressifs spatiaux traditionnels.

- L’influence de 2Wy  sur 1y  et de 1Wy  sur 2y  : termes autorégressifs spatiaux croisés.
En imposant des restrictions de nullité sur tout ou partie des coefficients

11212,22122111 et  ,,,, γγρρρρ , les auteurs distinguent 35 spécifications différentes selon que les 3

types de simultanéité sont absents ou présents dans une ou deux équations.
Ces modèles sont estimés à l’aide de la méthode des Doubles Moindres Carrés dans

laquelle les décalages spatiaux des variables endogènes ou exogènes sont utilisés comme
instruments.

Henry et al. (2001) appliquent ces principes pour, d’une part, étudier à l’aide de deux
équations les phénomènes d’interdépendance spatiale entre croissance de la population et
croissance de l’emploi dans les zones rurales et d’autre part, estimer les effets de la proximité
de la croissance urbaine sur les zones rurales.

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons présenté la façon dont l’autocorrélation spatiale était
introduite dans les modèles économétriques. Dans le cas de modèles linéaires en coupe
transversale, nous avons montré que les principales spécifications intégrant cet effet
conduisent à une corrélation entre les erreurs et les variables explicatives. Les MCO ne sont
donc plus adaptés et il faut se tourner vers d’autres méthodes d’estimation telle la méthode du
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maximum de vraisemblance, celle des variables instrumentales ou des moments généralisés.
Enfin, nous avons présenté différents tests qui, à travers les règles de décision, permettent de
déterminer la forme prise par l’autocorrélation spatiale et son interprétation.

D’une façon générale, cela signifie que la présence d’autocorrélation spatiale doit être
systématiquement testée dans les spécifications que l’on cherche à estimer. Bien sûr, le
modélisateur peut disposer a priori de références théoriques ou empiriques orientant la
spécification qu’il souhaite estimer, en particulier lorsqu’il pense que les phénomènes
économiques dépendent des valeurs prises par la variable endogène ou par certaines variables
explicatives dans les unités voisines. Cependant, même dans ce cas, la présence
d’autocorrélation spatiale « résiduelle » doit être testée afin de vérifier la justesse de la
spécification définie a priori. On peut par ailleurs préférer opter pour la spécification avec
autocorrélation spatiale des erreurs en substitution des variables omises lorsqu’on ne souhaite
pas intégrer de variables explicatives ou lorsqu’on ne dispose pas de ces variables.

Nous abordons maintenant la façon dont le second effet, l’hétérogénéité spatiale, est
introduit dans les modèles économétriques.
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SECTION 23 :
HETEROGENEITE SPATIALE

Dans cette section, nous abordons le traitement de l’hétérogénéité spatiale. Dans une
régression économétrique, ce phénomène se traduit de deux façons : par des coefficients
différents ou par des variances des termes d’erreurs différentes selon la localisation. Dans le
premier cas, on parle d’instabilité spatiale des paramètres de la régression qui varient
systématiquement avec la localisation. Dans le second cas, on est confronté à un problème
d’hétéroscédasticité, problème par ailleurs fréquent en coupe transversale. Ces deux cas,
instabilité des paramètres et hétéroscédasticité, peuvent apparaître conjointement.

Notre objectif ici est double. D'une part, nous présentons les principales spécifications
économétriques permettant de capter ces phénomènes d'hétérogénéité spatiale. D'autre part,
nous examinons dans quelle mesure les tests traditionnels d'hétéroscédasticité ou d'instabilité
doivent être amendés pour tenir compte de l'autocorrélation spatiale. Nous nous limitons ici
aux spécifications valables pour les données en coupe transversale.

Au contraire de l'autocorrélation spatiale, l'hétérogénéité spatiale est habituellement
traitée par les méthodes économétriques standards. Ainsi, les modélisations en coupe
transversale relatives aux paramètres variables, aux coefficients aléatoires ou aux
changements de régimes, peuvent être adaptées aux spécifications particulières nécessaires à
l'utilisation de données localisées. Nous présentons d’abord les différentes spécifications
permettant de prendre en compte l’instabilité des paramètres dans l'espace (paragraphe 231)
ainsi que l’hétéroscédasticité (paragraphe 232). Ensuite, nous explicitons les liens entre
autocorrélation spatiale et hétérogénéité spatiale. Ces deux aspects sont, en effet, souvent
présents conjointement dans une régression, ce qui conduit à développer des tests particuliers
permettant de vérifier la présence de l’un des effets en tenant compte de l’autre ou de vérifier
la présence de ces deux effets simultanément (paragraphe 233).

231 Modélisation et estimation de l’instabilité spatiale des
paramètres

Reprenons comme point de départ le modèle de régression linéaire classique en coupe
transversale :

εβ += Xy            [2.96]

où y est le vecteur (N,1) des observations de la variable dépendante, N est le nombre total
d'observations, X est la matrice (N,K) des observations des K variables explicatives, β est le
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vecteur (K,1) des K coefficients inconnus à estimer. Sauf indication contraire, ε  désigne dans
tout ce paragraphe le vecteur (N,1) des termes d'erreurs tel que ε ∼  iid(0,σ ²IN ). Comme
précédemment, nous considérons que les observations sont localisées.

L'instabilité spatiale des paramètres se réfère à l'absence de stabilité dans l'espace des
comportements ou des relations économiques. Ce phénomène nécessite des modélisations
permettant la prise en compte des caractéristiques particulières de chaque zone géographique :
les paramètres de la régression [2.96] varient selon leurs localisations. Dans le cas le plus
général, on suppose une relation différente pour chaque zone géographique i de l'échantillon :

iiii xy εβ += ' Ni ",1=            [2.97]

où iy  représente l'observation de la variable dépendante pour la zone i, '
ix  représente le

vecteur de dimension (1,K) comportant les observations des K variables explicatives pour
l'observation i. Ce vecteur est associé à un vecteur de dimension (K,1) : iβ . Il existe alors un
vecteur de paramètres différent pour chaque observation i.

Compte tenu de cette spécification, il n'est pas possible d'estimer un ensemble de N
vecteurs de K paramètres inconnus iβ  avec un échantillon de N observations. Il faut donc
imposer une structure spatiale aux données, c'est-à-dire fournir une spécification
parcimonieuse pour étudier la variation dans l'espace. La variabilité spatiale de la moyenne
d'une variable ou des coefficients d’une régression peut être discrète, lorsque des différences
systématiques entre différents régimes sont observées (paragraphe 231.1), ou continue sur
l’ensemble de la zone étudiée (paragraphe 231.2).

231.1 Variation spatiale discrète

231.11 ANOVA spatiale

Dans un premier temps, nous nous demandons dans quelle mesure la moyenne d’une
variable varie entre différents sous-groupes d'observations localisées. Par exemple, on
voudrait savoir si la moyenne des prix des logements est la même à l'Est et à l'Ouest d'une
ville. Une réponse possible passe par une régression où les variables explicatives sont des
variables muettes représentant l’appartenance aux différents sous-groupes.

Formellement, considérons sans perte de généralité un échantillon d'observations
localisées partitionné en 2 sous-groupes de localisations 40, 1G  et 2G . Supposons 1N
observations dans le premier sous-groupe et 2N  observations dans le second sous-groupe
avec NNN =+ 21 . Le but est de tester l'hypothèse si 1α , l'espérance de y dans 1G  est égale à

2α , l'espérance de y dans 2G .

                                                          
40 La généralisation à G sous-groupes est immédiate.
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Il suffit alors d'estimer par les MCO le modèle suivant :

iiii ddy εαα ++= 2211            [2.98]

ijd  sont les variables muettes égales à 1 si la région i appartient à la zone Gj et égales à 0

sinon, pour i = 1,…N et j =1, 2.
Sous l'hypothèse de normalité des erreurs, un test d’égalité des moyennes s’effectue

alors en testant l'égalité des coefficients 1α  et 2α .

231.12 Régimes spatiaux

Dans le modèle [2.98], seule la constante varie entre les différents sous-groupes
spatiaux. Plus généralement, si l'on considère l'ensemble des coefficients d’une régression,
l’hétérogénéité spatiale peut être présente sous la forme de différentes constantes et/ou de
différentes pentes. Dans ce cas général, on parle alors d'instabilité structurelle dans l'espace ou
de régimes spatiaux (Anselin, 1988a).

Formellement, considérons le cas où deux régimes, indiqués par 1 et 2, sont considérés
et où tous les paramètres varient selon le régime :
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          [2.99]

où 1y  et 2y  sont les vecteurs des observations des variables dépendantes, 1X  et 2X  sont les

matrices des observations des variables explicatives, 1β  et 2β  sont les vecteurs de
coefficients et 1ε  et 2ε  sont les vecteurs des erreurs respectivement des sous-groupes 1 et 2.

On suppose à nouveau que le nombre total d'observations dans le sous-groupe 1 est 1N  et que

celui du sous-groupe 2 est 2N  ( NNN =+ 21 ). Les observations dans chaque régime sont
supposées être suffisamment nombreuses pour estimer 1β  et 2β .

Les notations sont simplifiées de la façon suivante :

εβ += *Xy          [2.100]

où y, ,*X  β et ε  correspondent à la structure [2.99].

Nous supposons dans ce paragraphe que la variance des termes d’erreurs est constante
sur l'ensemble des observations : NIE 2]'[ σεε = . Dans ces conditions, le test d'homogénéité

des coefficients, c'est-à-dire le test de changement structurel spatial 21 ββ = , s'effectue grâce
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au test de Chow traditionnel. Ce test exact est construit à partir des erreurs estimées sous
l'hypothèse nulle et sous l'hypothèse alternative :

F = 
KNee
Keeee

LL

LLcc

2/ˆˆ
/)ˆˆˆˆ(

'

''

−
−  ∼  )2,( KNKF −                     [2.101]

où cê  est le vecteur des erreurs estimées du modèle contraint et Lê  celui du modèle libre. De
la même manière, ce test peut s’effectuer pour chacun des coefficients du modèle ou
seulement pour un sous-ensemble de coefficients.

231.13 Fonctions spline

L'hétérogénéité spatiale est enfin susceptible de se manifester sous la forme de
paramètres de la régression qui diffèrent, non pas selon le régime spatial, mais selon
l'intervalle des valeurs prises par une ou plusieurs variables explicatives dans l'aire
géographique. Par exemple, si l’on s’intéresse à l’estimation d’une fonction de densité de
population sur une aire urbaine, on peut considérer, conformément aux modèles de la
nouvelle économie urbaine, que la densité de population décroît lorsqu'on s'éloigne du centre
de cette aire urbaine. Cependant, dans la réalité, cette décroissance n'est pas forcément
monotone. Il est alors préférable de considérer qu’elle peut décroître de façon différente dans
certains intervalles de valeurs de cette distance au centre.

La technique des variables muettes peut à nouveau être mobilisée pour modéliser une
fonction dans laquelle les paramètres de la régression diffèrent par intervalle. L'estimation
d'une telle fonction, appelée fonction spline, nécessite de déterminer le nombre de segments
qui divisent l'axe de l'une des variables explicatives x et d'estimer une fonction linéaire à
chaque segment. Supposons que l'axe des x soit divisé en M segments. Les valeurs seuils entre
les segments, notées jx , Mj ,...0= , sont appelées « nœuds ». Pour une observation i, la

fonction spline ou linéaire par morceaux s'écrit de la façon suivante :

∑
=

− +−+=
M

j
ijjijji Dxxbay

1
1))(( ε          [2.102]

où y est la variable dépendante, x est la variable explicative divisée en M segments, jD  est la

variable muette prenant la valeur 1 pour les observations x telles que jj xxx <≤−1  et 0 sinon.

Sous les hypothèses habituelles sur les erreurs, cette fonction est estimée par les MCO.
En général, la fonction linéaire par morceaux [2.102] est discontinue aux valeurs

seuils. Pour s'assurer de la continuité aux nœuds, il est nécessaire d'imposer la contrainte
suivante sur les coefficients : )( 11 −+ −+= jjjjj xxbaa , 1,...1 −=∀ Mj .

Suits et al. (1978) généralisent la formulation [2.102] en posant une fonction
polynomiale dont les paramètres diffèrent par intervalle. Utiliser une fonction polynomiale par
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intervalle permet d'assurer la continuité des dérivées de la fonction aux nœuds et d'employer
une forme fonctionnelle plus flexible que des fonctions linéaires. Pour des fonctions cubiques,
la fonction est appelée spline cubique. Lorsque les segments sont de longueurs égales, Suits et
al. (1978) montrent que cette fonction peut être obtenue en estimant la régression suivante par
les MCO :

i

M

j
jjijjiiii Dxxddxxdxxcxxbay ε∑

−

=
+ +−−+−+−+−+=

1

1

*3
1

3
01

2
01011 ))(()()()(      [2.103]

où *
jD  est la variable muette égale à 1 pour les observations telles que jxx ≥ .

Les différentes approches présentées dans le paragraphe 231.1 sur la variation spatiale
discrète nécessitent la définition préalable des sous-groupes ou des intervalles qui, dans
l'idéal, doivent être définis pour correspondre à un ou plusieurs changements structurels
géographiques du modèle, connus a priori. Ainsi, dans le cas des régimes spatiaux, ces
modélisations sont particulièrement adaptées pour des découpages spatiaux bien définis
(« Centre » versus « Périphérie », rural versus urbain, etc.).

En l'absence d'informations précises sur les changements structurels, Anderson (1982,
1985), McMillen (1994) et McMillen et McDonald (1998) choisissent d'estimer des fonctions
spline cubique avec des segments de longueur égale et des intervalles relativement courts
entre les nœuds. Brueckner (1981, 1986) détermine le nombre de ruptures en effectuant un
test du rapport de vraisemblance et en calculant des critères d'information pour chaque
nouvelle rupture ajoutée.

Dans tous les cas, il n'existe pas à l'heure actuelle de techniques permettant à la fois
une estimation endogène des régimes et une prise en compte de l’autocorrélation spatiale.
Cependant, l’analyse exploratoire des données spatiales, ensemble de techniques permettant
d’étudier les schémas globaux et locaux d’autocorrélation spatiale (cf. paragraphe 213, p.
105), s'avère utile pour suggérer les concentrations locales et servir de base à la définition des
régimes spatiaux (Bernat, 1996).

Lorsqu'on ne dispose pas d'information sur d'éventuels régimes spatiaux, ou si l'on
pense que la moyenne d'une variable ou les coefficients de la régression ne changent pas
brutalement d'un régime à l'autre, il est préférable d'utiliser des spécifications permettant de
capter une variation spatiale continue sur l'ensemble de la zone étudiée.

231.2 Variation spatiale continue 

Deux types d'analyse sont possibles : étude de la variabilité de la moyenne ou de la
variabilité des coefficients de régression. Dans le premier cas, on utilise la méthode TSA
(Trend Surface Analysis) alors que dans le second cas, c’est la méthode VE (Variable
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Expansion) et son extension, la méthode non-paramétrique GWR (Geographically Weighted
Regression) qui sont les plus adaptées.

231.21 La méthode Trend Surface Analysis (TSA)

Dans cette méthode, on régresse la variable étudiée sur une expansion polynomiale des
coordonnées (telles que la latitude et la longitude) de chaque localisation. Formellement, le
modèle suivant est estimé par les MCO :

i
psr

s
i

r
ii vuay rs ε+= ∑

≤+

         [2.104]

où p est l’ordre de la TSA, iu  et iv  sont les coordonnées de la ième observation, rsa  sont les
coefficients inconnus à estimer dont le nombre dépend de l'ordre de la TSA.

Par exemple, les deux fonctions associées à l'ordre 1 et à l'ordre 2, respectivement la
fonction linéaire (p = 1) et la fonction quadratique (p = 2), s’écrivent de la façon suivante :

iiii vauaay ε+++= 011000        [2.105a]

iiiiiiii vauavuavauaay ε++++++= 2
20

2
0211011000        [2.105b]

Cette méthode permet de décrire les grandes tendances caractéristiques de la surface
de régression, comme des tendances simples de type « Nord-Sud » ou « Est-Ouest » pour la
fonction linéaire ou des tendances plus complexes pour les fonctions d'ordre supérieur. Elle
sert donc à « lisser » les données (Ripley, 1981 ; Agterberg, 1984). Par ailleurs, comme la
variable expliquée est uniquement une fonction des coordonnées des points, des valeurs
prévues pour cette variable peuvent facilement être obtenues pour chaque localisation et
représentées sur une carte (Bertazzon et Zaninotto, 1996).

Ce type de modélisation a, entre beaucoup d'autres applications, servi dans l’étude des
fonctions de densité urbaine (Schroeder et Sjoquist, 1976), dans les modèles hédoniques de
prix fonciers (Johnson et Ragas, 1987) ou immobiliers (Olmo, 1995 ; Des Rosiers et
Thériault, 1995, 1996). En effet, elle permet de représenter graphiquement les surfaces de
régression, leurs « pics » ou leurs « vallées », à l'aide de représentations en 3 dimensions dans
lesquelles les coordonnées des points constituent l'abscisse et l'ordonnée et la valeur estimée
(ou prévue) la cote (figure 2.6). 

Cependant, cette méthode présente plusieurs limites (Ripley, 1981 ; Pace et al., 1998).
Tout d'abord, elle provoque des distorsions à la marge de la zone afin de pouvoir mieux
s'ajuster aux points situés au centre. Ensuite, les variables des polynômes sont très souvent
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fortement corrélées, ce qui est source de multicolinéarité. Enfin, l'autocorrélation spatiale des
erreurs n’est pas systématiquement éliminée dans ce type de modèle 41.

Figure 2.6 : Un exemple d'utilisation de la méthode TSA
Valeurs foncières prévues à New Orleans (source : Johnson et Ragas, 1987, p. 345)

231.22 La méthode Variable Expansion (VE)

La méthode VE, développée par Casetti (1972, 1997), généralise la méthode
précédente dans la mesure où on suppose que l'hétérogénéité spatiale se traduit par des
coefficients de la régression variables pour chaque localisation i. Cette différenciation est
spécifiée par une fonction dépendant d'un certain nombre de variables auxiliaires.

Sans perte de généralité, les propriétés de cette méthode sont illustrées formellement
par un exemple simple avec une seule variable explicative. Le modèle initial est, pour une
observation i :

iiii xy εββ ++= 10          [2.106]

                                                          
41 Dans le cadre des modèles hédoniques de prix immobiliers, DesRosiers et Thériault (1999) et Thériault et al.
(1999) développent une stratégie d'estimation et de tests combinant autocorrélation spatiale et variables
polynomiales tout en évitant les problèmes de multicolinéarité.
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où 0β  et i1β  sont les coefficients de régression et ix  correspond à la ième observation de la
variable explicative. On suppose que le second coefficient est variable pour chaque
observation 42 : 1β  est une fonction exacte de variables d’ « expansion » ou variables

augmentées, notées iz , i = 1,…P :

),( ,1 γβ ii zf=                     [2.107]

où iz  est un vecteur de P variables augmentées, γ est le vecteur des P paramètres inconnus

correspondants, f est la relation fonctionnelle qui exprime la forme de la variation du
coefficient 1β . En général, cette fonction f est linéaire.

Ainsi, pour deux variables augmentées et une relation fonctionnelle linéaire, la relation
[2.107] s'écrit de la façon suivante :

iii zz 221101 γγγβ ++=         [2.108]

L'introduction des variables augmentées dans le modèle initial donne le modèle
terminal suivant, estimé par les MCO sous les hypothèses habituelles :

iiiiiii xzxzxy εγγγβ ++++= )()( 221100          [2.109]

Sous forme matricielle, le modèle [2.109] s'écrit de la façon suivante :

εγγγβ ++++= )()( 221100 xzxzxSy          [2.110]

où )(diag 11 izz =  et )(diag 22 izz = .
Si le modèle terminal est la spécification correcte, les estimateurs des paramètres du

modèle initial sont biaisés. En effet, il s’agit d’un cas particulier du problème traditionnel de
variables omises.

Soient ][' 00 γβ=b , ][ xSX = , ][ 21 xzxzZ =  et ][' 21 γγγ = . On vérifie
immédiatement que l'espérance de l'estimateur de b du modèle initial, si le modèle final est

vrai, est γZXXXbbE ')'()ˆ( 1−+= . L'estimateur de b dans le modèle initial est biaisé
(Anselin, 1988a ; Anselin et Griffith, 1988).

Comme dans la méthode TSA, les variables iz  correspondent le plus souvent aux
coordonnées du point i (latitude et longitude). Dans le cas linéaire le plus simple, seules des
tendances simples dans la variation des paramètres sont captées (tendance du type
« Nord/Sud » ou « Est/Ouest ») et des expansions quadratiques ou d’ordre supérieur doivent

                                                          
42 Comme précédemment, on peut également supposer la constante variable pour chaque observation.
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être spécifiées pour capter des tendances plus complexes. A nouveau, plus l'ordre de
l'expansion est grand, plus la multicolinéarité risque de poser problème 43.

Outre les coordonnées des observations, les variables augmentées peuvent plus
généralement correspondre à toutes les variables susceptibles d’être à l’origine de la
différenciation spatiale des coefficients. Par exemple, LeSage (1999a) utilise la distance au
centre de la ville pour modéliser la variation spatiale des prix marginaux des caractéristiques
dans un modèle hédonique de prix immobiliers. Toujours dans le même cadre, Can (1990,
1992) préfère utiliser une variable composite de la « qualité » du voisinage de chaque
logement : revenu moyen, composition raciale de la population, taux de chômage, etc. 44

La méthode VE permet de modéliser des paramètres variables dans l’espace mais elle
souffre de deux limites principales (Fotheringham et al., 2000). La première est que cette
technique ne peut capter que des tendances dans les relations dans l’espace, la complexité de
ces tendances étant dépendante de la complexité des équations d'expansion spécifiées
(tendances linéaires, quadratiques, etc.). Les estimations des paramètres obtenues à partir de
cette méthode ne permettent donc pas toujours de capter d'éventuelles importantes variations
locales. La seconde est que la forme des équations d’expansion doit être supposée a priori.
Pour pallier ces problèmes, trois auteurs, Brundson, Fotheringham et Charlton, développent la
méthode d'estimation non-paramétrique GWR (Geographically Weighted Regression).

231.23 La méthode non-paramétrique Geographically Weighted Regression (GWR)

La méthode GWR est présentée dans un ouvrage (Fotheringham et al., 2000) et dans
une série d'articles (Brundson et al., 1996, 1998a, 1998b, 1999 ; Fotheringham et Brundson,
1999 ; Fotheringham et al., 1996a, 1996b, 1997, 1998). Cette méthode non-paramétrique est
destinée à capter au niveau de chaque observation les variations des coefficients d’une
régression dans l'espace. Pour cela, un paramètre différent est estimé pour chaque observation
en utilisant les valeurs des caractéristiques prises par les observations voisines.

Formellement, le point de départ est à nouveau la formulation générale [2.97] dans
laquelle il existe un vecteur de K paramètres inconnus à estimer pour chaque observation i :

iiii xy εβ += '                  [2.111a]

⇔ ∑ +=
k

ikikii xy εβ        [2.111b]

Pour estimer les paramètres kiβ  du modèle [2.111b], on suppose que les données

observées près du point i ont plus d’influence dans l’estimation de kiβ  que les données situées
                                                          
43 Casetti et Jones (1988) proposent dans ce cas de remplacer les variables augmentées initiales par leurs
composantes principales (méthode VE orthogonale).
44 Voir Casetti et Jones (1992) pour les différentes applications de cette méthode dans le cadre spatial ou non.
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loin de ce point i. On utilise alors une pondération variable avec le point i. Notons iβ̂
l'estimateur des Moindres Carrés Pondérés du vecteur des K coefficients pour l'observation i.
Il s'écrit :

YVXXVX iii ')'(ˆ 1−=β                     [2.112]

où X est la matrice des observations des variables explicatives et Y représente le vecteur des
observations de la variable dépendante. Enfin, iV  est une matrice diagonale (N,N), variable
pour chaque observation i, dont les éléments de la diagonale principale représentent le poids
géographique accordé aux données autour du point i : )diag( 1 inii ,...,vvV = , où ijv  dénote le

poids de la jème observation sur l'estimation du modèle autour du ième point.

Cette méthodologie diffère de la régression non-paramétrique habituelle du noyau
(Cleveland, 1979 ; Cleveland et Devlin, 1988, Cleveland et al., 1988) dans laquelle les
pondérations se réfèrent à l’espace des attributs de X : les données plus similaires à ix  sont
davantage pondérées que les données moins similaires et le résultat est un ensemble
d’estimations de paramètres dans l’espace de X. En revanche, la méthode GWR utilise des
pondérations basées sur l'espace géographique. Selon les auteurs, différents schémas de
pondération iV , ou « noyaux », sont utilisés (McMillen, 1996 ; McMillen et McDonald,
1997 ; Fotheringham et al., 2000 ; Pavlov, 2000). Une possibilité consiste par exemple à
retenir des poids de la forme suivante :

)/exp( 22 hdv ijij −=          [2.113]

Dans la terminologie non-paramétrique, h est appelé la fenêtre : c'est le paramètre qui
détermine le nombre d'observations utilisées pour estimer les coefficients associés à chaque
observation i.

Pour étudier la répartition spatiale des densités de population et des valeurs foncières
dans l'agglomération de Chicago, McMillen (1996) et McMillen et McDonald (1997) utilisent
une fonction « tri-cube ». On attribue aux h observations les plus proches de l'observation i
des poids qui diminuent avec la distance à cette observation. Cette fonction s'écrit de la façon
suivante : 

)(    ])/(1[ 33
iijiijij ddIddv <−=                          [2.114]

où ijd  est la distance euclidienne entre l'observation i et l'observation j, id  est la distance du

hème voisin le plus proche de l’observation i, I(.) est une fonction indicatrice égale à 1 si la
condition est vérifiée et égale à 0 sinon.
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Quel que soit le noyau utilisé, comme dans toute estimation non-paramétrique, il
existe un arbitrage entre le biais et la variance. Dans [2.113] par exemple, lorsque h tend vers
l’infini, les poids tendent vers 1 pour toutes les paires de points, les estimations GWR
deviennent équivalentes à celles des MCO et le biais augmente. Quand la fenêtre devient plus
petite, les estimations des paramètres dépendent de plus en plus des observations proches de i
et ont une variance accrue. La fenêtre détermine donc le degré de « lissage » des données
ainsi que le biais et la variance de l'estimateur non-paramétrique associé. Le problème est
ainsi de sélectionner un noyau et une fenêtre appropriés. Le choix d’un noyau est moins
important que celui de la fenêtre qui a une plus grande incidence sur les propriétés des
estimateurs.

Pour choisir la valeur de h dans [2.113], Cleveland (1979) et Bowman (1984)
proposent de minimiser la quantité suivante (procédure de cross-validation) :

∑
=

≠−=
ni

ii hyyz
,1

2)]([          [2.115]

où )(hy i≠  est la valeur estimée de iy  lorsque les observations associées au point i sont
omises du processus de calibrage.

Les auteurs présentent la méthode GWR comme une extension de la méthode VE. Par
ailleurs, elle peut également s'interpréter comme une méthode essentiellement exploratoire
permettant d'identifier la nature et les schémas d'hétérogénéité spatiale sur l'ensemble de la
zone étudiée. En effet, le résultat d’une GWR est un ensemble d'estimations localisées des
paramètres, ainsi que des versions localisées de mesures de qualité de la régression comme le
R². Ces estimations locales étant toutes associées à des localisations spécifiques, chaque
ensemble de paramètres peut être cartographié pour illustrer les variations spatiales de la
relation mesurée. Pour savoir si ces estimations locales des paramètres sont significativement
différentes, des tests paramétriques sont proposés par Brundson et al. (1999) et Leung et al.
(2000).

232 Modélisation et estimation de l'hétéroscédasticité

L'hétéroscédasticité se manifeste par la variabilité des variances des termes d’erreurs
selon la localisation. Elle constitue un problème courant en coupe transversale et provient
généralement de variables manquantes ou de toute autre forme de mauvaise spécification du
modèle. En outre, lorsqu’on travaille sur des données localisées, les unités spatiales utilisées
ne sont généralement ni de formes régulières, ni homogènes : elles peuvent avoir des formes
et des aires différentes, des niveaux de développement technologique variables, des
populations plus ou moins importantes, etc.
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Dans ces conditions, deux stratégies sont possibles. White (1980) fournit un estimateur
convergent de la matrice des variances-covariances de l'estimateur des MCO en présence
d'hétéroscédasticité de forme inconnue pour que l'inférence statistique basée sur les MCO soit
asymptotiquement fiable (paragraphe 232.1). Alternativement, lorsqu'on choisit une forme
particulière pour l'hétéroscédasticité, des tests d'hétéroscédasticité plus puissants que le test de
White peuvent être obtenus (paragraphe 232.2).

232.1 La méthode de White

Reprenons le modèle de régression suivant général [2.96] avec les mêmes notations
que précédemment :

εβ += Xy

Le modèle hétéroscédastique est un cas particulier du modèle avec erreurs non-
sphériques. La variance de chaque terme n'est plus constante mais au contraire varie avec
chaque observation :

2)( iiV σε =        [2.116a]

soit )diag()'( 2
iσεε =Ω=E        [2.116b]

En présence d’hétéroscédasticité, les estimateurs des MCO sont non biaisés mais
inefficients. Les tests de significativité doivent dans ce cas être basés sur la vraie matrice des
variances-covariances de l'estimateur des MCO, qui est égale à 11 )'(')'( −− Ω XXXXXX , au

lieu de 12 )'( −XXσ . Lorsqu’on ne connaît pas la vraie forme de l’hétéroscédasticité, White
(1980) démontre que, même si la matrice Ω  ne peut pas être estimée de manière convergente,
on peut tout de même estimer de manière convergente (sous des conditions de régularité
générales) XX Ω'  par GXX '  où G est la matrice diagonale des erreurs estimées élevées au
carré 45. Par conséquent, un test de significativité pour les coefficients de régression est alors
basé sur les MCO et la matrice des variances-covariances estimée 11 )'(')'( −− XXGXXXX .

Cette approche conduit au test de White (1980), qui est basé sur le principe du
multiplicateur de Lagrange et dans lequel on teste l'homoscédasticité contre une forme tout à
fait générale :

01

22
0

non :
,:

HH
iH i ∀= σσ

         [2.117]

                                                          
45 Pour les petits échantillons, MacKinnon et White (1985) proposent d'ajuster les résidus élevés au carré de la
matrice G par le terme 1/(1 – kii) où kii est le ième élément de la matrice idempotente X(X'X)-1X'.
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Soit iε̂  l'erreur estimée pour la ième observation. Pour trouver la statistique du test, on

calcule NR2 dans la régression de 2ˆiε  sur une constante, les régresseurs de l'équation estimée,
leurs carrés et leurs produits croisés. Cette statistique est asymptotiquement distribuée selon
une loi du chi-deux à S – 1 degrés de libertés, où S est le nombre de régresseurs, sans la
constante.

Le test de White est un test très général qui ne nécessite pas de connaissances a priori
sur la forme de l'hétéroscédasticité. Si l'échantillon est assez grand, il est suffisamment
puissant pour détecter toutes les formes d'hétéroscédasticité pour lesquelles la matrice des
variances-covariances usuelle n'est pas convergente. Cependant, même si le test de White est
convergent contre une grande variété d'alternatives hétéroscédastiques, il peut ne pas être très
puissant en échantillon fini. Enfin, il faut souligner que ce test peut également identifier un
problème dans la spécification du modèle ou une dépendance entre les régresseurs et les
erreurs.

232.2 Spécification de l'hétéroscédasticité

Lorsque l'hétéroscédasticité est correctement spécifiée, les tests d'hétéroscédasticité
associés sont alors plus puissants que le test de White (Greene, 2000). Deux formes possibles
particulièrement adaptées au cas spatial sont présentées dans ce paragraphe 46.

232.21 La variance est fonction d'un ensemble de variables

La première possibilité consiste à exprimer la variance des termes d’erreurs comme
une fonction d'un ensemble de variables :

)( '22 ασσ ii zf=           [2.118]

où σ2 est un facteur d'échelle, f une forme fonctionnelle, iz  est un vecteur de P variables,

PiPii zzz αααα +++= ...110
' . Enfin, Pii ...1, =α  sont des paramètres inconnus à estimer.

Les formes fonctionnelles peuvent être linéaires (cas d’une hétéroscédasticité additive)
ou exponentielles (cas d’une hétéroscédasticité multiplicative (Harvey, 1976)). Les variables z
incluses dans cette spécification correspondent ou non aux variables explicatives. Dans le cas
d'observations géographiques, si l'on soupçonne une hétéroscédasticité basée sur la différence
de taille entre les régions, on peut par exemple inclure l'aire de ces régions ou toute autre
variable reliée à la taille (population totale, densité de population, etc…).

                                                          
46 Certaines modélisations visant à capter l’instabilité structurelle produisent aussi une certaine forme
d'hétéroscédasticité (voir infra, paragraphe 232. 3, p. 172).
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Le modèle est homoscédastique si Pii ...1,0 ==α  dans [2.118]. Cette forme des
erreurs est à la base du test de Breusch-Pagan (1979). Il s'agit d'un test du multiplicateur de
Lagrange relativement puissant dès lors qu'il est possible d'identifier les variables susceptibles
d’être à la source de l’hétéroscédasticité.

Soit Z la matrice (N, P + 1) comportant les observations sur ),1( iz  et soit g le vecteur

(N, 1) comportant les observations sur )/ˆ'ˆ/(ˆ2 Ng ii εεε= . La statistique du test pour

l’hypothèse :0H  Pii ...1,0 ==α  s’écrit alors :

)')'('(
2
1 1 NgZZZZgPB −= −          [2.119]

Sous l’hypothèse nulle d’homoscédasticité, BP converge asymptotiquement vers une
loi du chi-deux à P degrés de liberté 47. Une procédure asymptotiquement équivalente consiste
à régresser 2

îε  sur Z et à calculer NR2. Cette quantité converge asymptotiquement vers une loi
du chi-deux à P degrés de liberté sous l'hypothèse nulle.

232.22 Hétéroscédasticité en groupes

La deuxième possibilité est de spécifier une hétéroscédasticité en groupes. On
considère différents régimes et la variance des termes d’erreurs est différente pour chaque
régime mais constante à l'intérieur de chaque régime. Par exemple, dans le cas simple de 2
régimes spatiaux (comme par exemple une partition « Nord/Sud » ou « centre/périphérie »), la
matrice des variances-covariances du vecteur d'erreur ε  s'écrit de la façon suivante :









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2
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1
2
1

0
0

N
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I
I

σ
σ

         [2.120]

où 2
1σ  est la variance associée au premier régime, 2

2σ  est la variance associée au second
régime, 1N  et 2N  sont respectivement le nombre d'observations dans le premier et dans le

deuxième régime, avec NNN =+ 21 , 
iNI étant la matrice identité d'ordre iN , i = 1, 2.

L'estimation de ce modèle peut s'effectuer par la méthode du maximum de
vraisemblance (MV). Dans le cas le plus général, considérons G groupes différents. Il y a gN

observations dans chaque groupe tel que ....21 NNNN G =++  2
gσ  représente la variance de

l'erreur dans le gème groupe.

                                                          
47 Ce test étant sensible à l’hypothèse de normalité, Koenker (1981) et Koenker et Basset (1982) proposent un
test plus robuste à la non-normalité des erreurs.
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Dans ce cas, la fonction de log-vraisemblance s'écrit :
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L'estimateur MV de β  correspond à l'estimateur des MCG, compte tenu des

estimateurs MV de 2
gσ  :
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L'estimateur MV de 2
gσ   est donné par ( ) gggg N/ˆˆˆ '2 εεσ =  avec βε ˆ

ggg Xy −=  pour g = 1,…G.

Dans ces conditions, l'estimateur du maximum de vraisemblance de β s'obtient en
appliquant une méthode itérative. Dans un premier temps, on estime β par les MCO. Ensuite,
les variances sont estimées séparément pour chaque groupe : ( ) gggg N/ˆˆˆ '2 εεσ = . Dans un

troisième temps, on recalcule β̂  avec [2.122]. On recommence les deux dernières étapes tant

que le critère de convergence numérique pour β̂  n'est pas atteint.

Dans le cas particulier d’une hétéroscédasticité en groupes, sous l’hypothèse de
normalité, le test du ratio de vraisemblance est un test uniformément plus puissant. Sous
l’hypothèse nulle d’homoscédasticité (variances identiques), la fonction de log-vraisemblance
du modèle de régression linéaire classique est :

∑−+−=
i

i
NyL 2

2
22

0 2
1]ln)2[(ln(

2
),(ln ε

σ
σπσβ                          [2.123]

L'estimation MV de 2σ  est donnée par ( ) N/ˆ'ˆˆ 2 εεσ = .
Sous l’hypothèse alternative d’hétéroscédasticité entre les G groupes, cette fonction

est donnée par [2.121]. Dans ces conditions, si on évalue 0ln L  et 1ln L  à l'optimum, le test du
ratio de vraisemblance est donné par :

∑−=−−
g

ggNNLL 22
10 ˆlnˆln)ln(ln2 σσ          [2.124]

Sous l’hypothèse nulle, cette statistique est asymptotiquement distribuée selon une loi
du chi-deux à G – 1 degré de liberté.
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232.3 Hétéroscédasticité et instabilité des paramètres

L'instabilité spatiale peut être modélisée, par exemple, par la spécification de régimes
spatiaux sous la forme [2.99]. Pourtant, lorsque l'instabilité spatiale n'est pas complètement
prise en compte de cette façon, il peut subsister une hétéroscédasticité qui représente
l'hétérogénéité non observée. Ainsi, il est possible qu'une hétéroscédasticité résiduelle se
manifeste dans le cadre d'un modèle avec régimes spatiaux. Nous présentons ce point dans le
paragraphe 232.31. En revanche, la situation est différente dans le cadre du modèle VE
[2.109] dans lequel l'hétéroscédasticité des erreurs est induite par la structure même du
modèle. Ce cas est abordé dans le paragraphe 232.32.

232.31 Régimes spatiaux et hétéroscédasticité

Reprenons les notations du modèle [2.99] où deux régimes spatiaux sont considérés :
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Quandt (1958) suppose en outre que les termes d'erreurs ont une variance différente
pour chaque sous-ensemble (hétéroscédasticité en blocs, modèle [2.120]). Dans ce cas,
l’estimation peut être basée sur la fonction de log-vraisemblance du modèle global qui est de
la forme (en ignorant le terme constant) :
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Cette fonction de log-vraisemblance peut être modifiée pour tenir compte de structures
d’erreurs plus complexes (comme par exemple, l'incorporation d'une autocorrélation spatiale
des erreurs, voir infra, paragraphe 233, p. 174).

232.32 Variation spatiale continue et hétéroscédasticité

Certains auteurs (Anselin, 1988a, 1992 ; Casetti, 1982 ; Casetti et Can, 1999)
soulignent que la méthode VE est également susceptible d'être affectée par un problème
d'hétéroscédasticité. Reprenons en effet ce modèle (équations [2.106] à [2.109]) :

iiii xy εββ ++= 10

avec iii zz 221101 γγγβ ++=
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Jusqu'à présent, nous avons supposé que la forme exacte de l’expansion est a priori.
Pourtant, en pratique, l'hypothèse d'une relation exacte (déterministe) entre les coefficients et
leurs variables augmentées est difficile à tenir (Anselin, 1988a, 1992). Il est donc plus
pertinent de rajouter un terme aléatoire dans l’expansion linéaire [2.108] :

iiii vzz +++= 221101 γγγβ          [2.126]

iv  est un terme aléatoire normalement et indépendamment distribué d'espérance nulle et de

variance 2
vσ . La substitution de cette expression dans le modèle initial conduit à un modèle

terminal différent :

εγγγβ +++++= vxxzxzxSy )()( 221100          [2.127]

Soit w le nouveau terme aléatoire : w = vx + ε. Cette erreur est normalement et
indépendamment distribuée d'espérance nulle et de matrice des variances-covariances

Niv I)(xwV 222diag)( εσσ +=  (si les erreurs v et ε sont indépendantes).

Le modèle final induit donc une certaine forme d'hétéroscédasticité dont il faut tenir
compte pour l'inférence statistique, en particulier si l'on cherche à tester la significativité de

1γ  et 2γ . Cette forme particulière d'hétéroscédasticité peut être testée avec le test de Breusch-
Pagan. Cette approche revient alors à tester la version aléatoire contre la version déterministe
de la méthode VE : sous l'hypothèse nulle d'homoscédasticité, on retrouve le modèle [2.108]
alors que sous l'hypothèse alternative d'hétéroscédasticité, on retrouve le modèle [2.127].

Dans le cas où l'hétéroscédasticité impliquée par la méthode des variables augmentées
est liée à la distance à un point du plan (par exemple la distance à un point central), Casetti
(1982) et Casetti et Can (1999) proposent la modélisation DARP (Drift Analysis of
Regression Parameters). Les auteurs supposent que la variance du terme d’erreur associée à
chaque observation i dans [1.26] est une fonction de la distance entre cette observation et le
point de référence. Il s'agit alors d'un modèle hétéroscédastique et l'estimation des paramètres
de ce modèle requiert soit les MCQG, soit la méthode du maximum de vraisemblance.

Parfois, il n'y a pas de variables supplémentaires disponibles pouvant servir à la
détermination d'une forme spécifique de la variation spatiale des coefficients de régression.
Dans ce cas, une approche alternative est suggérée par Hildreth-Houck (1968) sous la forme
de coefficients aléatoires. L’hétérogénéité est modélisée comme une variation aléatoire autour
de la moyenne. Au contraire des modèles précédents, ce modèle n'est donc pas explicitement
« spatial ».
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Formellement, pour chaque observation i, on pose : 

iiiii uxy +== βββ      avec     '          [2.128]

Le vecteur aléatoire iu  est supposé suivre une loi normale multivariée d'espérance nulle et de

matrice des variances-covariances ),( KKΣ . On suppose cette matrice diagonale, c'est-à-dire on

suppose que les covariances entre les erreurs des paramètres individuels sont nulles. La
substitution de cette expression dans le modèle standard de régression donne :

iiiiii uxvvxy ''      avec     =+= β          [2.129]

Les moments de iv  se déduisent directement de cette écriture : 0)( =ivE  et

iii xxvV Σ= ')( .
Le modèle [2.129] s’estime par la méthode du maximum de vraisemblance ou par la

méthode des moindres carrés généralisés. Avant l'estimation du modèle plus complexe, la
présence de coefficients aléatoires peut être testée grâce à un test d'hétéroscédasticité, comme
celui de Breusch-Pagan (1979). Sous l'hypothèse nulle d'homoscédasticité, on retrouve alors
le modèle de régression simple.

Les méthodes d’estimation et de test de l’hétérogénéité, présentées dans les
paragraphes précédents, permettent de traiter différentes formes d’hétérogénéité, dont
l’hétérogénéité spatiale lorsque l’on soupçonne que l’instabilité des paramètres et/ou
l’hétéroscédasticité sont liées à la structure spatiale des données. En revanche, des problèmes
spécifiques d’estimation et de tests apparaissent lorsque l’autocorrélation et l’hétérogénéité
spatiales sont présentes simultanément.

233 L'interaction entre autocorrélation et hétérogénéité spatiales

L'autocorrélation et l'hétérogénéité spatiales sont souvent présentes conjointement
dans une régression. Nous avons déjà souligné que ces deux effets sont liés dans le modèle
avec variable endogène décalée ainsi que dans le modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs (cf. paragraphe 221.31, p. 124). Plus généralement, nous montrons dans le paragraphe
233.1 (p. 175) que les liens unissant les deux effets spatiaux sont nombreux et complexes. Dès
lors, les tests d'autocorrélation spatiale présentés dans la section 22 doivent être adaptés en
présence d'une hétéroscédasticité de forme connue ou non (paragraphe 233.2).
Symétriquement, les tests d'hétéroscédasticité (paragraphe 233.3) et d'instabilité structurelle
(paragraphe 233.4) doivent également être ajustés à la présence d'autocorrélation spatiale.
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233.1 Les liens entre hétérogénéité et autocorrélation spatiales

La complexité du lien entre autocorrélation spatiale et hétérogénéité spatiale se trouve
à plusieurs niveaux.

Premièrement, il n'est pas toujours facile de distinguer les conséquences de
l'autocorrélation de celles de l'hétérogénéité spatiale dans une coupe transversale : une
équivalence observationnelle entre ces deux effets peut exister (Anselin et Bera, 1998 ;
Anselin, 2001b). Par exemple, l'observation d'un regroupement spatial de valeurs très élevées
des erreurs estimées peut provenir d'une hétérogénéité (qui se manifeste notamment sous la
forme d'une hétéroscédasticité en blocs) ou d'une autocorrélation spatiale (c’est-à-dire un
processus stochastique impliquant le regroupement de points extrêmes).

Deuxièmement, les tests pour l’hétéroscédasticité et pour l'instabilité structurelle ne
sont pas fiables en présence d’autocorrélation spatiale. Des simulations de Monte-Carlo
effectuées par Anselin et Griffith (1988) montrent, par exemple, que la présence
d'autocorrélation spatiale des erreurs affecte le seuil et la puissance des tests de White (1980)
et de Breusch-Pagan (1979). En particulier, sous l'hypothèse nulle d'absence
d'hétéroscédasticité, les fréquences empiriques de rejet du test de White et de Breusch-Pagan
sont inférieures au niveau de signification choisi en présence d'autocorrélation spatiale. Les
puissances des tests sont également affectées : elles diminuent pour des valeurs positives du
paramètre spatial. Réciproquement, les tests d’autocorrélation spatiale voient leurs propriétés
affectées lorsqu’il y a hétéroscédasticité de forme inconnue.

Le test de Chow, permettant de tester l'instabilité structurelle et basé sur les résidus de
l'estimation par les MCO, est également affecté par la présence d'autocorrélation spatiale des
erreurs, particulièrement dans le cas de régimes correspondant à deux ensembles compacts
d'unités spatiales contiguës (configuration de type Est-Ouest ou Nord-Sud par exemple). Les
simulations de Monte-Carlo réalisées par Anselin (1990a) montrent, en effet, que dans ce cas,
l'hypothèse nulle d'homogénéité régionale est trop souvent rejetée pour des valeurs positives
du paramètre spatial alors que la puissance du test augmente presque exponentiellement.

La présence jointe d’hétéroscédasticité et de dépendance spatiale nécessite donc des
tests spécialisés et des méthodes d’estimation adaptées (Anselin, 1988a, 1988b).

Troisièmement, l'autocorrélation spatiale est parfois le résultat d'une instabilité des
paramètres non modélisée (Anselin et Griffith, 1988 ; Brundson et al., 1999). En d'autres
termes, si des relations variables dans l'espace sont modélisées à l'aide d'une régression
« globale » (spécifiée de la même façon pour toutes les observations), les termes d’erreurs
peuvent être spatialement autocorrélés. Par exemple, supposons une zone géographique pour
laquelle y est régressé sur x et que le modèle global estimé qui en résulte est :

ii xy 25,1ˆ +=           [2.130]
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Cependant, supposons que la vraie relation n'est pas la même dans les deux régions de
cette zone :

région 1 : ii xy 5,25,1 +=        [2.131a]

région 2 : ii xy 5,15,1 +=        [2.131b]

Dans ces conditions, appliquer l’équation [2.130] à la partie de la zone pour laquelle
l’équation [2.131a] est valable conduit à la sous-estimation des valeurs de iy  dans cette zone

et des erreurs estimées positives (pour des valeurs positives de iy ). Réciproquement,
appliquer l’équation [2.130] à la partie de la zone pour laquelle l’équation [2.131b] est valable
conduit à la surestimation des valeurs de iy  dans cette zone et des erreurs estimées négatives.
Une forte autocorrélation spatiale des erreurs apparaît donc, résultant de l’incapacité du
modèle global à traiter l’instabilité structurelle de la relation.

Dans le même ordre d'idée, la modélisation de l'hétérogénéité par l'utilisation de
variables augmentées est susceptible d'éliminer l'autocorrélation spatiale des erreurs estimées
du modèle initial (Jones, 1983 ; Casetti et Jones, 1988). Anselin (1988a) et Anselin et Griffith
(1988) montrent en effet que, si des variables augmentées sont omises à tort, le test de Moran
basé sur les erreurs estimées du modèle initial mal spécifié peut indiquer à tort la présence
d'autocorrélation spatiale. De ce point de vue, le test de Moran semble donc également
puissant contre des alternatives indiquant de l’hétérogénéité spatiale.

Enfin, certaines formes de mauvaises spécifications du modèle mais aussi des erreurs
de mesure, causes d'hétéroscédasticité, peuvent aussi être à la source d'une autocorrélation
spatiale des erreurs.

Tous ces éléments suggèrent des liens entre hétérogénéité spatiale et dépendance
spatiale forts et complexes. Les deux aspects ne peuvent pas être considérés indépendamment
l'un de l’autre et ils doivent être spécifiés très précisément pour pouvoir identifier les
paramètres du problème et tester chaque type de mauvaise spécification. D'une part, la
dépendance spatiale ne se teste plus de la même façon en présence d'hétéroscédasticité,
connue ou non, et d'autre part, il faut adapter les tests d'hétéroscédasticité et d'instabilité
structurelle à la présence d'autocorrélation spatiale.

233.2 Le test de la dépendance spatiale en présence d'hétéroscédasticité

Les tests de l'autocorrélation spatiale varient suivant que la forme précise de
l'hétéroscédasticité est connue (paragraphe 233.21) ou non (paragraphe 233.22).
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233.21 Le test de l'autocorrélation spatiale en présence d'hétéroscédasticité de forme connue

Dans ce premier cas, il s'agit des modèles de régression linéaire avec une forme pré-
spécifiée d’hétéroscédasticité. Ainsi, une hypothèse particulière est parfois faite sur le modèle.
Ce cas de figure peut intervenir dans diverses situations, comme par exemple lorsque des
coefficients aléatoires sont inclus.

Formellement, considérons le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (sans
variable autorégressive) et hétéroscédasticité sur le terme résiduel :

εβ += Xy
uW += ελε u ∼  N(0,Ω)          [2.132]

Si la forme de la matrice des variances-covariances Ω est connue, Anselin (1988a,
1988b) dérive un test du multiplicateur de Lagrange sur le paramètre λ qui s’obtient à partir
des résultats de l'estimation du modèle sous l’hypothèse nulle H0 : λ = 0. Dans ce cas, la
statistique du test du multiplicateur de Lagrange s'écrit de la façon suivante :

LM  =  / ]ˆ'ˆ[ *21 TWεε −Ω          [2.133]

ε̂  est le vecteur contenant les erreurs estimées du modèle sous l’hypothèse nulle, estimé par
la méthode du maximum de vraisemblance et })'(tr{* WWWT += . Cette statistique converge
asymptotiquement vers une loi du chi-deux à 1 degré de liberté.

Dans le modèle avec variables augmentées et hétéroscédasticité [2.127], la forme de
l’hétéroscédasticité est également connue. Dans ce cas, un test de l'autocorrélation spatiale
(test du multiplicateur de Lagrange) est proposé par Anselin (1992).

233.22 Le test de l'autocorrélation spatiale en présence d'hétéroscédasticité de forme
inconnue

Souvent, l'hétéroscédasticité est susceptible d'être présente sans que sa forme précise
soit connue. Par conséquent, le test précédent n'est pas applicable. De plus, un mauvais choix
de la spécification de l'hétéroscédasticité diminue la puissance du test du multiplicateur de
Lagrange. Il faut donc avoir un test robuste de l'autocorrélation spatiale en présence d'une
hétéroscédasticité dont la forme précise est inconnue. Anselin (1990b) propose deux tests
robustes à l’hétéroscédasticité, l’un pour l’autoccorrélation spatiale des erreurs et l’autre pour
la variable endogène décalée, en s’appuyant sur le test de significativité des coefficients
robuste à l’hétéroscédasticité proposé par Davidson et MacKinnon (1985) dans le cadre non
spatial.
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Davidson et MacKinnon (1985) développent, comme extension de l’approche de
White, un test de significativité des coefficients de régression robuste à l'hétéroscédasticité.
Formellement, ils testent l'hypothèse nulle γ = 0 dans le modèle suivant : 

uZXyH
uXyH

++=
+=

γβ
β

:
:

1

0          [2.134]

X et Z sont des matrices de variables explicatives exogènes de dimensions respectives (N,K) et
(N,R), β et γ sont des vecteurs de paramètres inconnus de dimensions respectives (K,1) et
(R,1), u est un terme aléatoire indépendant mais hétéroscédastique : 2)( iiuV σ= , pour

i = 1,…N. La statistique du test, notée 1DM , pour ce cas est :

MyZMZuMZMZyDM '))('(' 1
1

−Ω=          [2.135]

M est la matrice de projection habituelle ( ')'( 1XXXXIM −−= ) et Ω(u) est la matrice

diagonale contenant les erreurs estimées élevées au carré sous 0H . Cette statistique converge
asymptotiquement vers une loi du chi-deux à R degrés de liberté.

Il apparaît que cette statistique est en fait égale à N moins la somme des carrés des
erreurs estimées de la régression auxiliaire suivante : erreurUMZS += γ , où S est le vecteur
somme et U est la matrice diagonale des erreurs estimées des MCO.

La présence de l’autocorrélation spatiale des erreurs ou d’une variable endogène
décalée étant liée à la significativité des paramètres spatiaux dans les régressions, deux tests
robustes à l’hétéroscédasticité peuvent donc être proposés dans ce cadre.

1) Test de l'autocorrélation spatiale des erreurs robuste à l’hétéroscédasticité

Anselin (1990b) dérive un test de l'autocorrélation spatiale des erreurs 0=λ  en
utilisant le modèle de Durbin contraint sous l'hypothèse alternative :

uWXWyXyH
uXyH

+−+=
+=

βλλβ
β

:
:

1

0          [2.136]

Sous l'hypothèse alternative, le modèle doit être estimé par : uWXWyXy +++= γλβ
avec la contrainte γλβ −= . Cette estimation peut se faire par la méthode des variables
instrumentales.

Soit Q la matrice des instruments et Z la matrice : [Wy  WX] de dimension (N,K + 1). Il
faut prendre en compte les contraintes sur les paramètres explicitement dans une formulation
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non linéaire, estimée par la méthode des variables instrumentales non linéaire ),( λβfy = ,
avec les dérivées :

WXXf λβ −=∂∂ /        [2.137a]
et βλ WXWyf −=∂∂ /        [2.137b]

La statistique du test s'écrit alors de la façon suivante :

  )()'()]()()'()[()'( 1
2 fyPMFMPFuPMFMPFfyDM −Ω−= − λλλλ               [2.138]

où y – f sont les erreurs estimées des MCO, )(uΩ  la matrice diagonale des erreurs estimées

des MCO élevées au carré, PFPFFPFIM )'()]()'()[( 1 ββββ −−= , ')'( 1QQQQP −= , F(λ)

et F(β) sont les matrices des dérivées partielles, évaluées sous l'hypothèse nulle λ = 0. Cette
statistique converge asymptotiquement vers une loi du chi-deux à 1 degré de liberté.

La statistique DM2 est égale à N moins la somme des carrés des erreurs estimées de
l'équation auxiliaire suivante : erreurUMPFS += γλ )( , où U est la matrice diagonale des
erreurs estimées des MCO, )(λPF  sont les erreurs estimées de la régression de )(λPF sur

)ˆ(βPF  ou de )ˆ( βWXWyP −  sur PX.

2) Test d’une variable endogène décalée robuste à l’hétéroscédasticité

Le test porte sur la nullité de ρ dans le modèle suivant sous l'hypothèse alternative
(Anselin, 1990b) :

uWyXyH
uXyH

++=
+=

ρβ
β

:
:

1

0          [2.139]

La présence d'une variable endogène décalée nécessite une estimation par le maximum
de vraisemblance ou les variables instrumentales. Dans ce dernier cas, l'extension de la
statistique de Davidson et McKinnon donne :

PMyWyMWyuPMWyMPWyyDM ''])(''[' 1
3

−Ω=                     [2.140]

où ')'( 1QQQQP −= , Q est une matrice d'instruments, Ω(u) est la matrice diagonale des
erreurs estimées élevées au carré, sous l'hypothèse nulle. Cette statistique converge
asymptotiquement vers une loi du chi-deux à 1 degré de liberté.

Il s’avère que cette statistique est équivalente à N moins la somme des carrés des
erreurs estimées de la régression auxiliaire : erreurUMPWyS += γ , où U est la matrice
diagonale des erreurs estimées des MCO.
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Aucune simulation établissant les propriétés de biais et de puissance de ces tests en
échantillon fini n'a encore été réalisée.

233.3 Le test de l'hétéroscédasticité en présence de dépendance spatiale

En présence d'autocorrélation spatiale, les propriétés des tests d'hétéroscédasticité ne
sont plus valables et face à ce problème, deux stratégies sont possibles (Anselin, 1988a). La
première stratégie consiste tout d'abord, à faire un test joint d'hétéroscédasticité et
d'autocorrélation spatiale des erreurs et ensuite, si l'hypothèse nulle est rejetée, à tester
séparément ces deux effets (paragraphe 233.31). La seconde stratégie consiste à effectuer un
test d'hétéroscédasticité en présence d'autocorrélation spatiale des erreurs (paragraphe 233.32)

233.31 Test joint d'hétéroscédasticité et d'autocorrélation spatiale des erreurs

Formellement, considérons le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs et
hétéroscédasticité sur le terme d'erreur résiduel :

εβ += Xy
uW += ελε u ∼  ),0( ΩN          [2.141]

où les éléments de la diagonale principale de Ω sont de la forme [2.118] :
)...( 110

22
PiPii zzf ααασσ ++= .

Le modèle [2.141] peut s'estimer avec la méthode du maximum de vraisemblance et la
fonction de log-vraisemblance s'écrit :

vvWINyL '
2
1lnln

2
1)2ln(

2
),,(ln −−+Ω−−=Ω λπλβ        [2.142a]

))(()'()'(' 1 βλλβ XyWIWIXyvv −−Ω−−= −        [2.142b]

La première étape consiste à tester l'hypothèse nulle jointe H0 : 0=λ  et
Pii ...1,0 ==α  dans [2.141]. La statistique du multiplicateur de Lagrange est la suivante

(Anselin, 1988a) :

 ]ˆ/ˆ'ˆ*)[/1(')'(')2/1( 221 σεε WTfZZZZfJLM += −                      [2.143]

où Z est la matrice (N, P + 1) comportant les observations sur (1, zi), f est le vecteur (N,1)
comportant les observations sur ( ) 1ˆˆ 1 −= −

iif εσ , ( ){ }WWWT += 'tr* , ε̂  et 2σ̂  sont
respectivement les erreurs estimées et la variance estimée du modèle de régression standard
estimé par les MCO.
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Cette statistique JLM est la somme de la statistique de Breusch-Pagan et de la
statistique LMERR. Elle converge asymptotiquement vers une loi du chi-deux à P + 1 degré de
liberté.

Kelejian et Robinson (1998) proposent une autre formulation de ce test qui n'est pas
basé sur le principe du maximum de vraisemblance et qui n'exige pas a priori un modèle
linéaire, des erreurs normales et une forme d'hétéroscédasticité connue : seules les variables
susceptibles d'être à l'origine de l'hétéroscédasticité doivent être connues à l'avance. Ce test
est noté KR-SPHET. Si l'hypothèse nulle est rejetée, un test pour chaque cas doit être effectué
afin de déterminer l'origine du rejet.

Des simulations de Monte-Carlo sont effectuées par Kelejian et Robinson (1998) sur
les performances de ces différents tests. Ces simulations suggèrent qu'en l'absence
d'hétéroscédasticité, le test de Moran est le meilleur pour détecter l'autocorrélation spatiale
même si les erreurs ne sont pas normales. Si le paramètre d'autocorrélation spatiale est élevé,
le test de Moran, les tests LMERR et JLM et le test KR-SPHET sont puissants qu'il y ait ou non
de l'hétéroscédasticité. En revanche, si de l'hétéroscédasticité est présente, JLM et le test KR-
SPHET sont beaucoup plus puissants que les tests de Moran et LMERR pour détecter au moins
un des deux problèmes : autocorrélation spatiale ou hétéroscédasticité.

En conclusion, si l’on pense que la présence d'hétéroscédasticité est peu probable, il
est préférable d'utiliser le test de Moran et/ou le test LMERR. En revanche, s'il y a possibilité
d'hétéroscédasticité, alors il vaut mieux utiliser les deux autres tests JLM et KR-SPHET.

233.32 Le test de l'hétéroscédasticité en présence d'autocorrélation spatiale des erreurs

Il s’agit de tester 0H  : Pii ...1,0 ==α  dans le modèle [2.141]. Sous l'hypothèse nulle,
ce modèle devient donc un modèle homoscédastique avec autocorrélation spatiale des
erreurs :

εβ += Xy

uW += ελε u ∼  ),0( 2 IN σ          [2.144]

Sous l’hypothèse nulle, la statistique du test (noté BPS comme « Breusch-Pagan
Spatial ») s'écrit de la façon suivante :

fZDZZfZBPS ']'[)2/1( 11 −−=                            [2.145]

avec : 'ˆ)ˆ2/1( 4
),( dVdID NN σ−= , ]ˆ2  [ 2

)2,( wSd N σ= , )1,( Nw  est le vecteur composé des

éléments diagonaux de ( ) 1ˆ −
− WIW λ , ),(̂ NNV  est la matrice estimée des variances-covariances

pour 2σ̂ et λ̂ .
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Cette statistique converge asymptotiquement vers une loi du chi-deux à P degrés de
liberté.

Ce test s'effectue après avoir estimé le modèle avec autocorrélation des erreurs [2.144]
alors que le test joint [2.143] peut s'effectuer à partir des erreurs estimées des MCO du
modèle de régression standard. Un test de Breusch-Pagan spatialement ajusté peut aussi être
dérivé pour le modèle avec variable endogène décalée et avec hétéroscédasticité. Cependant,
comme pour les tests présentés dans le paragraphe 233.22, les propriétés de ces deux tests en
échantillon fini ne sont pas connues.

233.4 Le test de l'instabilité des paramètres en présence de dépendance
spatiale

Lorsque les hypothèses d'homoscédasticité et de non-corrélation ne sont pas vérifiées
dans les modèles ANOVA [2.98], TSA [2.104] ou VE [2.109], les MCO fournissent des
estimateurs sans biais mais inefficients et l'inférence statistique n'est pas fiable. Par exemple,
s'il y a autocorrélation spatiale positive des erreurs dans un modèle ANOVA spatial [2.98], la
variance intra-groupe est sous-estimée et l’hypothèse nulle d’égalité entre les moyennes des
différentes zones géographiques est rejetée trop souvent (Cliff et Ord, 1981 ; Legendre et al.,
1990 ; Sokal et al., 1993). Il faut donc estimer le modèle [2.98] grâce à une méthode adaptée
dans le but d'ajuster les sommes des carrés associés aux variances intra- et inter-groupe
(Griffith, 1978). D’une façon générale, il faut tester dans les différents modèles d'instabilité
des paramètres la présence d'hétéroscédasticité et d'autocorrélation spatiale et si nécessaire
estimer par des méthodes appropriées des modèles avec hétéroscédasticité et/ou
autocorrélation spatiale (Griffith, 1978, 1992a).

Dans le cas des régimes spatiaux et sous l'hypothèse d'homoscédasticité, le test de
Chow, basé sur une statistique F, permet de tester l'instabilité structurelle. En revanche, la
présence d'autocorrélation spatiale nécessite son adaptation (Anselin, 1990a).

233.41 Les différents cas possibles

Formellement, reprenons les notations du modèle avec deux régimes [2.99] :
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1 εεε =  et Ψ sa matrice des variances-covariances : )'(εεE=Ψ .
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On veut tester l'hypothèse d’homogénéité régionale, soit : 210 : ββ =H . La forme de
la statistique du test dépend des hypothèses faites sur les erreurs. Dans le paragraphe 231.12,
nous avons vu que lorsque la variance des termes d’erreurs est constante sur l'ensemble des
observations, le test traditionnel de Chow s'applique. En revanche, lorsque les erreurs ne sont
pas homoscédastiques, le test d'instabilité structurelle doit être établi sur des bases
asymptotiques. Différents cas sont envisageables.

1er cas : hétéroscédasticité en blocs

Tout d'abord, on peut, comme dans la première section, envisager une structure
d'hétéroscédasticité en blocs (modèle [2.120]). La matrice des variances-covariances de ε
s'écrit alors :












=Ψ

2

1
2
2

2
1

0
0

N

N

I
I

σ
σ

                    [2.146]

Lorsque l’autocorrélation spatiale est présente dans les erreurs, quatre situations
différentes peuvent être distinguées selon la structure de la variance Ψ  dans le modèle [2.99].
Dans les deux premières, la dépendance des erreurs est reliée au système spatial complet alors
que dans les deux dernières, la structure de la dépendance spatiale est différente pour chaque
régime.

2ème cas : Homoscédasticité et autocorrélation spatiale

Supposons une autocorrélation spatiale pour le terme d'erreur complet ε  :

uW += ελε                      [2.147]

où λ est le paramètre autorégressif et u un vecteur de termes d’erreurs indépendants. Notons
)( WIB λ−=  pour simplifier les écritures. On a alors uB 1−=ε .

Si les erreurs u sont homoscédastiques, c’est-à-dire si IuuE 2)'( σ= , alors la matrice
des variances-covariances de ε  prend la forme :

12 )'( −=Ψ BBσ           [2.148]

3ème cas : Hétéroscédasticité en blocs et autocorrélation spatiale

Reprenons la structure [2.147] pour ε , mais supposons le modèle hétéroscédastique
où chaque régime a une variance des erreurs différentes.
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Dans ce cas, la matrice des variances-covariances pour u devient :

E[u u'] = Ω = 








2
2
2

1
2
1

0
0
I

I
σ

σ
                 [2.149]

⇒ 11 )'( −− Ω=Ψ BB          [2.150]

4ème cas : Processus spatiaux différents entre sous-groupes indépendants

Lorsque la structure de dépendance spatiale est différente pour chaque sous-régime,
les erreurs 1ε  et 2ε  dans [2.120] suivent chacune un processus spatial différent. Ces processus
sont reflétés respectivement par les matrices de poids W1 et W2 :

22222

11111

uW
uW

+=
+=

ελε
ελε

                   [2.151]

où 1λ  et 2λ  sont les coefficients spatiaux pour chaque régime.
Supposons tout d'abord que les erreurs des deux sous-régimes sont indépendantes :

0][
21

=hh uuE  pour tout (h,k) appartenant aux deux sous-régimes. La matrice des variances-

covariances de chaque sous-régime est alors de la forme :

1'2 )( −=Ψ iiii BBσ  pour i = 1, 2                          [2.152]

La matrice des variances-covariances totale est :

Ψ = 







−

−

1
2

'
2

2
2

1
1

'
1

2
1

)(0
0)(
BB

BB
σ

σ
         [2.153]

5ème cas : Processus spatiaux différents entre sous-groupes dépendants

Reprenons la structure [2.151] pour les erreurs. Lorsqu'il y a autocorrélation spatiale à
la fois à l'intérieur et entre les différents régimes, alors les erreurs entre les deux sous-régimes
ne sont plus indépendantes : 12][

21
σ=hh uuE . Dans ce cas, la variance totale est de la forme :
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où S est le vecteur somme d’ordre N.



Chapitre 2 – Econométrie spatiale

-185-

233.42 Le test

Lorsque les erreurs ne sont pas homoscédastiques : Ω=Ψ 2σ , l’expression du test
d'instabilité structurelle est :

)(  ~  
ˆ

ˆˆˆˆˆˆ 2
as

2

1'1'

KeeeeC LLcc
G χ

σ

−− Ω−Ω=          [2.155]

où cê  est le vecteur des erreurs estimées du modèle contraint et Lê  celui du modèle libre.
Cette statistique suit asymptotiquement une loi du chi-deux à K degrés de liberté, K étant le
nombre de paramètres du modèle. De la même manière, on peut effectuer ce test sur chacun
des coefficients du modèle.

Ainsi, pour toutes les formes de modèles présentés dans le paragraphe précédent, le
test de l'instabilité structurelle en présence d'autocorrélation spatiale peut être construit de
cette façon, avec des estimations convergentes des paramètres du modèle. Par exemple, le test
de Chow spatial pour le modèle avec autocorrélation spatiale [2.147] et erreurs
homoscédastiques [2.148] est de la forme :
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Comme mentionné précédemment, les simulations de Monte-Carlo effectuées par
Anselin (1990a) indiquent qu'ignorer la présence de l'autocorrélation spatiale affecte le seuil
et la puissance du test de Chow traditionnel. Il apparaît donc nécessaire de tester la présence
d'une autocorrélation spatiale des erreurs avant d'effectuer un test d'instabilité structurelle et
de la prendre en compte si elle est présente. En effet, la présence d’autocorrélation spatiale
dans les analyses de régression invalide les résultats des tests de stabilité structurelle. On
pourrait, par exemple, conclure que deux régions appartenant à des régimes différents
répondent différemment à une politique économique alors que ce n’est pas le cas.

En pratique, Anselin (1990a) suggère de commencer par effectuer un test destiné à
détecter la présence d'autocorrélation spatiale. Différents tests et différentes règles de décision
sont proposés permettant de déterminer la forme prise par l'autocorrélation spatiale :
autocorrélation des erreurs ou variable endogène décalée (Anselin et al., 1996). S'il existe une
forte indication d'autocorrélation spatiale, et plus particulièrement pour des valeurs positives
et des régimes correspondant à des observations compactes et contiguës, les techniques
« standards » ne sont pas fiables et d'autres méthodes d'estimation doivent être mobilisées
(méthode du maximum de vraisemblance, méthode des variables instrumentales ou des
moments généralisés). Cette approche empirique peut cependant poser des problèmes de
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pretest, qui invalident la distribution asymptotique usuelle des différents tests. Dans ces
conditions, il est prudent de choisir des niveaux de significativité restrictifs pour les tests.

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons présenté la façon dont l’hétérogénéité spatiale était
introduite dans les modèles économétriques et quelles étaient les conséquences de la présence
conjointe de l’autocorrélation et de l’hétérogénéité spatiales.

L’hétérogénéité spatiale revêt deux aspects. D’une part, dans le cas d’une instabilité
des paramètres, les coefficients de la régression ne sont plus constants sur l’espace où se
produisent les phénomènes économiques étudiés. La variation spatiale des paramètres d’une
régression peut être discrète ou continue. D’autre part, dans le cas d’une hétéroscédasticité, la
variance des termes d’erreurs varie avec chaque observation localisée, cette structure spatiale
pouvant être de forme connue ou inconnue.

La présence simultanée d’autocorrélation et d’hétérogénéité spatiale est un phénomène
complexe mais qui semble relativement fréquent. Il nécessite des méthodes d’estimation et
d’inférence adaptées. Nous avons proposé une synthèse de ces méthodes d’estimation et de
tests et nous avons présenté, lorsque cela était possible, la manière de conduire les études
empiriques dans les différentes configurations possibles. Cependant, des règles de décision
permettant de choisir entre les différents modèles combinant les deux effets spatiaux restent
encore à définir. 
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Conclusion du chapitre 2

L’objectif de ce chapitre était d’examiner pourquoi l’autocorrélation et l’hétérogénéité
spatiales doivent être modélisées et comment elles sont introduites dans les modèles
économétriques.

L'autocorrélation spatiale se modélise grâce aux matrices de poids. En sa présence,
l'utilisation des moindres carrés ordinaires produit des estimateurs inefficients et l'inférence
statistique n'est pas fiable. Lorsqu’elle est détectée, différents modèles économétriques
permettent d’en tenir compte : introduction d’une variable endogène décalée et/ou d’une
autocorrélation spatiale des erreurs. La caractéristique principale de ces modèles, qui
détermine l'ensemble des développements suivants, est la corrélation des erreurs et des
variables explicatives, et ce, quelles que soient la forme et la distribution des erreurs. Par
conséquent, les moindres carrés ordinaires et les moindres carrés quasi-généralisés ne sont pas
des méthodes adaptées et il faut se tourner vers d’autres méthodes d’estimation telle la
méthode du maximum de vraisemblance, celle des variables instrumentales ou des moments
généralisés. A travers les règles de décision, les tests de spécification permettent de
déterminer la forme prise par l’autocorrélation spatiale et son interprétation.

L’hétérogénéité spatiale a deux facettes. Dans le cas d'une instabilité des paramètres,
les coefficients de la régression ne sont plus constants dans l'espace. La variation
géographique des paramètres d'une régression peut être discrète, auquel cas il faut spécifier
des régimes spatiaux, ou continue, les paramètres sont alors supposés être une fonction des
coordonnées de chaque localisation. En présence d'une hétéroscédasticité, la variance des
erreurs varie avec chaque observation localisée. Deux stratégies différentes peuvent alors être
adoptées. La première est l'approche de White (1980) dans laquelle on utilise pour l'inférence
statistique une estimation convergente de la matrice des variances-covariances basée sur les
MCO en présence d'une hétéroscédasticité de forme inconnue. La seconde est de donner à
l'hétéroscédasticité une forme spécifique, telle qu'une hétéroscédasticité en blocs. Lorsque
cette spécification est adéquate, les tests associés sont plus puissants.

La présence simultanée d'autocorrélation spatiale et d'hétérogénéité spatiale dans un
modèle est très fréquente compte tenu des nombreux liens qui unissent ces deux effets. Ce cas
de figure nécessite des méthodes d'estimation et d'inférence spécifiques. Concernant
l'instabilité structurelle, le test de Chow traditionnel doit être modifié pour tenir compte d'une
autocorrélation spatiale dans les erreurs. Concernant l'hétéroscédasticité, deux aspects sont à
souligner. D'une part, s'il est difficile de spécifier la forme de l'hétéroscédasticité, il faut alors
utiliser les tests d'autocorrélation spatiale robustes à une forme inconnue d'hétéroscédasticité.
D'autre part, si l'on utilise une forme particulière d'hétéroscédasticité, il est possible de tester
conjointement ou séparément les deux effets spatiaux. Le test de Breusch-Pagan (1979) doit
également être amendé pour tenir compte d'une éventuelle autocorrélation spatiale des erreurs.
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Cependant, contrairement au cas où seule l'autocorrélation spatiale est envisagée, il
n'existe pas à l'heure actuelle de règles de décision permettant de choisir entre les différents
modèles combinant les deux effets spatiaux. En outre, les propriétés de plusieurs de ces tests
en échantillon fini (seuil et puissance) ne sont pas encore bien connues.

Longtemps ignorées dans les articles contenant des études empiriques, les techniques
de l'économétrie spatiale sont aujourd'hui de plus en plus appliquées. Elles permettent
d’améliorer les estimations produites par les MCO, de détecter la présence des effets de
débordement géographiques sur les comportements économiques et d’évaluer l'impact de ces
effets à travers l’estimation des paramètres spatiaux.

Les études empiriques conduites dans les chapitres suivants s’appuient sur ces
différentes techniques. En effet, notre terrain d’application est l’analyse des disparités
économiques de PIB par tête entre les régions européennes et la façon dont la localisation de
chaque région au sein de l’espace européen influence ces disparités. En optant pour l’étude de
la convergence des régions européennes, nous nous plaçons alors dans une perspective de
renouvellement de ce débat en mettant l’accent sur l’influence de l’espace dans la réduction
des disparités économiques. A cet effet, nous suivons la méthodologie présentée dans ce
chapitre qui mène de la détection de la structure spatiale des données en termes
d’autocorrélation et/ou d’hétérogénéité spatiales à l’estimation des modèles incorporant ces
deux effets.
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Annexe 2.1
Algorithmes de construction d'une matrice générale des
distances à partir d'une matrice de contiguïté d'ordre 1

Le but de cette annexe est de présenter les algorithmes permettant de passer d'une
matrice binaire de contiguïté d'ordre 1 à la matrice générale des distances où chaque élément
(i,j) représente le nombre de frontières qu'il faut traverser pour aller de la région i à la région j.
L'existence de ces algorithmes se justifie par le fait que la matrice de contiguïté d'ordre s n'est
pas égale à la matrice de contiguïté d'ordre 1 élevée à la puissance s, comme nous le verrons
dans le premier point. Ensuite, nous présentons les différents algorithmes dont celui de
Blommestein et Koper (1992) qui comporte des imperfections et qui a été amendé par Anselin
et Smirnov (1996). Ces derniers introduisent d'autres algorithmes qui convergent plus
rapidement vers la solution.

1. Les matrices de contiguïté d'ordre supérieur à 1

On dit que deux régions i et j sont contiguës à l'ordre s à la condition de ne pas être
déjà contiguës à un ordre inférieur à s. En d'autres termes, deux régions i et j sont contiguës à
l'ordre s si s est le nombre minimal de frontières à traverser pour aller de i à j.

Considérons la figure suivante (Anselin et Smirnov, 1996, p. 71) :

Il existe différents problèmes lorsqu'on élève la matrice de contiguïté à une puissance
quelconque. Cette opération ne permet pas d'aboutir à une matrice de contiguïté d'ordre
supérieur à un.

  6

     3

                2                                                           5

                                           1

            4
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En effet, la matrice W de contiguïté d'ordre 1 associée à la figure précédente et la
matrice W² sont :
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La matrice W² n'est pas une matrice de contiguïté adéquate.
Tout d'abord, les éléments de la diagonale principale ne sont pas nuls. Evidemment,

cela peut être facilement corrigé en mettant ces éléments à 0. En outre, les éléments hors
diagonale principale donnent le nombre de chemins de longueur 2 entre chaque paire de
régions. Par exemple, il y a deux chemins de longueur 2 qui lient la région 1 et la région 5.
Ces chemins ne sont pas donnés par la matrice mais nous les voyons sur la figure : il s'agit des
chemins 1 – 4 – 5 et 1 – 2 – 5 (cette information n’est cependant pas nécessaire puisque seule
l'existence de tels chemins est importante et non leur nombre).

Ensuite, cette matrice contient des sentiers redondants (redundant paths), c'est-à-dire
des chemins de longueur 2 concernant des régions qui sont déjà contiguës à l'ordre 1. Ainsi,
par exemple, pour avoir une matrice de contiguïté adéquate, il faudrait éliminer les chemins
1 – 4 – 5 et 1 – 2 – 5 puisque les régions 1 et 5 sont déjà contiguës à l'ordre 1.

Enfin, les matrices élevées à une puissance quelconque sont également susceptibles de
contenir des routes circulaires (circular routes), c'est-à-dire des chemins dans lesquels au
moins un indice de région (par exemple, le nombre avec lequel la région est désignée) est
répété dans une séquence d'indices de régions (Blommestein et Koper, 1992). Par exemple, la
région 3 peut être reliée à la région 5 par le chemin suivant : 3 – 5 – 2 – 5. Cette séquence est
une des 5 séquences qui se trouve dans la case (5,3) (ou la case (3,5)) de la matrice de
contiguïté d'ordre 1 élevée à la puissance 3 :
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3W

Ces chemins doivent aussi être éliminés pour obtenir des matrices de contiguïté
adéquates (Blommestein et Koper, 1997).
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Finalement, l'élévation de la matrice de contiguïté d'ordre 1 à une puissance
quelconque ne donne pas des matrices de contiguïté adéquates. En effet, cette opération
aboutit à des sentiers redondants et des chemins circulaires qui doivent être éliminés. Dans
l'exemple précédent, il faut donc trouver des moyens qui permettent de passer de la matrice de
contiguïté d'ordre 1 à la matrice générale des distances suivante :
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










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
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=

023
201
310

133
111
211

112
311
311

022
201
210

S

L'ordre de contiguïté le plus élevé est égal à 3. Le passage de cette matrice des
distances aux différentes matrices de contiguïté est alors immédiat. Par exemple, si l'on veut
construire la matrice correspondant à l'ordre 2, il suffit de remplacer dans la matrice le
nombre 2 par 1 et les nombres 1 et 3 par 0.

2. Les algorithmes

Nous verrons tout d'abord l'algorithme proposé par Blommestein (1985) et repris par
Blommestein et Koper (1992). Il permet l'élimination des routes circulaires mais il ne détecte
pas les sentiers redondants. Il est donc corrigé par Anselin et Smirnov (1996), ces deux
auteurs ayant également proposé trois autres algorithmes plus efficients.

21. L'algorithme de Blommestein et Koper

L'algorithme de Blommestein et Koper (qu'on notera « BK ») est basé sur le calcul des
puissances successives de la matrice de contiguïté d'ordre 1, puissances dans lesquelles les
sentiers redondants sont éliminés en imposant des contraintes sur les indices.

La formule récursive pour la contiguïté à l'ordre p est (Blommestein et Koper, p. 97):

( )∑
=−

−
−− ⋅=

n

kp

p
jkik

p
ij pp ll w

11

1
11

Dans la formulation précédente, p
ijl  sont les éléments du décalage spatial « corrigé » à l'ordre

p et ijw sont les éléments de la matrice de contiguïté d'ordre 1. Le sous-indice (p – 1) se réfère

à l'étape précédente dans l'itération.
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Pour éliminer les sentiers redondants, les conditions suivantes sont nécessaires :

ji ≠

mki ≠ m = 1,…p – 1

mkj ≠ m = 1,…p – 1

mn kk ≠ m = 1,…p – 1 et n = 1,…p – 1, m ≠ n

Cet algorithme élimine les routes circulaires mais pas les sentiers redondants. C'est
pour cela qu'Anselin et Smirnov amendent l'algorithme BK en considérant une fonction

),( jiS  définie pour toutes les paires i et j, et qui est égale à l'ordre de contiguïté entre ces
régions. L'essence de l'algorithme BK peut être vue comme la solution du problème suivant,
pour tout i et tout ordre de contiguïté p :

jikjkSpkiSkpjiS ,et  1),(,1),( que  tel),( ≠=−=∃⇔=

L'algorithme a une structure récursive puisqu'il découle immédiatement de l'équation
précédente :

kjitktSptiStpkiS ,,et  1),(,2),( que  tel1),( ≠=−=∃⇔−=

Et ainsi de suite jusqu'à ce que :

utkjivuvSviSvuiS ,...,,,et  1),(,1),( que  tel2),( ≠==∃⇔=

La première partie de ces trois équations est simplement la définition de la contiguïté alors
que la deuxième partie est la condition nécessaire à l'élimination des routes circulaires. Pour
corriger l'algorithme et lui permettre d'éliminer les sentiers redondants, il suffit d'ajouter à ces
trois équations la condition de vérification de la présence d'un ordre de contiguïté inférieur.
Vérifier alors l'existence d'une contiguïté d'ordre inférieur élimine automatiquement
également les routes circulaires. L'algorithme BK corrigé devient donc :

jikjkSpkiSkpqjiSpjiS ,et  1),(,1),( que  telet  ),(),( ≠=−=∃<≠⇔=

soit : kjitktSptiStpqkiSpkiS ,,et  1),(,2),( que  telet  ),(1),( ≠=−=∃<≠⇔−=

Et ainsi de suite jusqu'à ce que :

utkjivuvSviSvuiSuiS ,...,,,et  1),(,1),( que  telet  1),(2),( ≠==∃≠⇔=
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22. Deuxième algorithme

Le principe de cet algorithme est très simple puisqu'il consiste à calculer les
puissances successives de la matrice de contiguïté d'ordre 1 et à les comparer à une matrice
booléenne qui contient des informations sur les contiguïtés d'ordre inférieur. Seuls les
éléments de la première matrice différents de ceux de la seconde sont conservés pour aboutir à
une matrice de contiguïté adéquate.

La première étape de l'algorithme consiste à poser une matrice « d'accumulation »
A = W où W est la matrice de contiguïté d'ordre 1. On calcule ensuite W² = W.W. La matrice
de contiguïté d'ordre 2, notée L², est obtenue en ne retenant que les éléments positifs d'une
matrice auxiliaire E² , cette dernière étant la différence entre la forme booléenne de W², notée
B², et A : E² = B² - A. Comme mentionné précédemment, les éléments de B² sont tels que

)0(et 0  si  0,0  si  1 22222 ===>= ijijijijij bwbwb . Dans l'exemple :
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000
011
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001
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011

011
101
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Dans l'équation précédente, la première matrice est la forme booléenne de W², la
deuxième matrice est W. Le résultat est une matrice dont l'élément (i,j) est égal à 1 si i et j
sont contiguës à l'ordre 2 et –1 si i et j sont contiguës à l'ordre 1 mais pas à l'ordre 2. On en
déduit les éléments de L² qui sont donc 0  si  1 22 >= ijij el , 02 =ijl  sinon :
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La nouvelle matrice d'accumulation est alors actualisée : A = A + L² et la procédure est
poursuivie pour l'ordre suivant.
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23. Troisième algorithme

Cet algorithme utilise l'information contenue dans la matrice W et construit pour
chaque région i (c'est-à-dire pour chaque ligne i de W) un vecteur auxiliaire s, dont chaque
élément sj (j = 1,…n) indique l'ordre de contiguïté entre i et j. Ainsi, pour un vecteur s associé
à une région i, le décalage spatial à l'ordre p est :

p
ijl  = 1 pour ps j =
p

ijl  = 0 sinon.

Formellement, la première étape de l'algorithme consiste à initialiser les éléments du
vecteur s pour la ligne i de la façon suivante :

ijws ijj ≠∀= ,

et 1−=is

La valeur –1 est arbitraire, il suffit simplement que cette valeur soit différente d'un des ordres
de contiguïté utilisé.

Pour chaque ordre de contiguïté c (avec c > 1) et pour chaque élément j du vecteur s
étudié (sauf pour i = j), on liste les éléments de s, notés sk, pour lesquels l'ordre de contiguïté
est égal à c – 1. On vérifie ensuite la présence d'une contiguïté d'ordre 1 entre la région j et la
région k dans la ligne correspondante de la matrice W. Si pour la région j, on a sj = 0, l'ordre
de contiguïté à i est actualisé à c :

0et    1,1:, ==−=∃⇔← jkjkj swcsjkcs

Par exemple, nous allons effectuer cet algorithme pour la première région. Le vecteur
s pour la première ligne est initialisé :

s = [ -1 1 0 1 1 0 ]

Pour construire l'opérateur spatial du second ordre, les éléments des lignes k = 2, 4 et 5 de W
sont retenus puisque s2, s4, s5 sont différents de zéro. Pour k = 2, w21 = w24 = w25 = 1 mais ces
éléments ne donnent pas lieu à une contiguïté d'ordre 2 puisque s1, s4, s5 sont différents de
zéro. De même pour k = 4. En revanche, pour k = 5, w53 = 1 et s3 = 0. Par conséquent, s3 est
actualisé à une nouvelle valeur 2.

Concernant l'opérateur du troisième ordre, seul k = 3 est susceptible de conduire à un
chemin de longueur 3 (puisque s3 = 2). Dans la troisième ligne de W, seul w36 = 1. Comme
s3 = 0, on peut actualiser s6 : s6 = 3. L'opération se termine ici pour la première région
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puisqu'il ne reste plus d'élément nul dans s. Pour la première région, le vecteur s final est
donc :

s = [ -1 1 2 1 1 3 ]

On vérifie bien que la première région est contiguë à l'ordre 1 avec les régions 2, 4 et 5, à
l'ordre 2 avec la région 3 et à l'ordre 3 avec la région 6.

24. Quatrième algorithme

Cet algorithme est très similaire à l'algorithme précédent mais il utilise plus
efficacement l'information liée à la structure des données en évitant la recherche de tous les
voisins potentiels (c'est-à-dire les éléments du vecteur s du troisième algorithme) et en
permettant à l'algorithme de se mouvoir directement vers les régions pertinentes. Pour chaque
région i, cet algorithme s'effectue en plusieurs étapes.

Première étape

On regarde sur la ième ligne de la matrice de poids quelles sont les régions contiguës à
l'ordre 1 avec la région i. Les indices de ces régions sont consignés dans un vecteur Q1.

Dans l'exemple, on voit sur la matrice que la première région est contiguë avec les
régions 2, 4 et 5. Par conséquent, le vecteur Q1 est : Q1 = [ 2 4 5 ].

Deuxième étape

Pour chaque région du vecteur Q1, on regarde si elle est contiguë à l'ordre 1 avec une
région qui n'est pas déjà consignée dans le vecteur Q1. En effet, si la région i est contiguë à
l'ordre 1 avec une région k du vecteur Q1, région qui est elle-même contiguë à l'ordre 1 avec
une autre région l (qui n'appartient pas à Q1), cela signifie que les régions i et l sont contiguës
à l'ordre 2. Ces régions contiguës à l'ordre 2 sont consignées dans un vecteur Q2.

Dans l'exemple, la première région de Q1 est la région 2 qui est contiguë à l'ordre 1
avec les régions 1, 4 et 5 (on lit ces régions en regardant la deuxième ligne de la matrice de
poids). Toutes ces régions appartiennent déjà au vecteur Q1 (puisque 1 est la région étudiée,
on ne la prend pas en compte). On peut donc passer à l'élément suivant du vecteur Q1. Pour la
région 4, on procède de la même manière et de nouveau, aucun élément n'est trouvé. Enfin, la
région 5 est contiguë à l'ordre 1 avec les régions 1, 2, 3, et 4. La région 3 n'est pas un élément
de Q1 et est donc contiguë à l'ordre 2 avec la région 1. Le vecteur Q2 est le suivant : Q2 = [ 3 ].

Troisième étape

On répète la deuxième étape en prenant Q2 au lieu de Q1.
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Dans l'exemple, la région 3 est contiguë à l'ordre 1 avec les régions 5 et 6 (on le voit
sur la troisième ligne de la matrice). La région 5 est déjà contiguë à l'ordre 1 avec la première
région puisque 5 est un élément de Q1. En revanche, la région 6 n'appartient ni à Q2 ni à Q1,
elle est donc contiguë à l'ordre 3 avec la région 1 et : Q3 = [ 6 ].

Si cet ordre est l'ordre désiré, l'algorithme passe à la région suivante. Sinon, il faut
continuer de la même façon jusqu'à l'ordre de contiguïté désiré. Dans l'exemple, la région 6
est contiguë à l'ordre 1 avec la région 3 qui est déjà contiguë à l'ordre 2 avec la région 1
(puisque 3 est le seul élément de Q2). On retrouve bien le fait que la première région est
contiguë à l'ordre 1 avec les régions 2, 4 et 5, à l'ordre 2 avec la région 3 et à l'ordre 3 avec la
région 6.

Les essais effectués par Anselin et Smirnov sur les 48 états contigus des Etats-Unis,
les 921 Kreise allemands et les 3111 comtés US montrent que le quatrième algorithme est le
plus rapide dans tous les cas, suivi par le troisième, le second et enfin le premier. Ce dernier
est de plus particulièrement peu performant puisque ses temps de calcul augmentent
exponentiellement avec l'ordre de contiguïté. Le deuxième algorithme n'est pas non plus
performant pour les ordres de contiguïté élevés.
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Annexe 2.2
Estimation par le maximum de vraisemblance : étude de

deux cas particuliers

Le but de cette annexe est de détailler la procédure d’estimation pour le modèle
autorégressif et le modèle à erreurs autocorrélées. Dans ces deux cas, en effet, l’estimation
peut se réaliser à partir de la fonction de log-vraisemblance concentrée. Le principe de cette
méthode est de résoudre une partie des équations associées aux conditions du premier ordre et
d’introduire ensuite les solutions obtenues dans la fonction de log-vraisemblance. On obtient
alors une fonction de log-vraisemblance concentrée qui est une fonction simplifiée ne
dépendant plus que du paramètre spatial. Dès lors, on peut trouver des estimations de ce
paramètre par balayage, c’est-à-dire en évaluant la fonction de log-vraisemblance pour un
petit intervalle des valeurs de ces paramètres.

1. Le modèle spatial autorégressif

Dans le cas du modèle autorégressif (équation [2.23]), la fonction de log-
vraisemblance est construite en appliquant à ce cas particulier la formule générale (donnée par
l’équation [2.27]) :

²2
)'()'(²)ln(

2
)2ln(

2
lnln

σ
βρβρσπρ XWyyXWyyNNWIL −−−−−−−−=

A partir des conditions de premier ordre usuelles, les estimateurs pour β  et 2σ  sont :

yWIXXXML )(')'(ˆ 1 ρβ −= −
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Conditionnellement à ρ, ces deux expressions s’interprètent comme les estimateurs des MCO
appliqués au modèle filtré (équation [2.24]). La substitution de ces estimateurs dans la
fonction de log-vraisemblance aboutit à la fonction de log-vraisemblance concentrée qui ne
dépend plus alors que du paramètre spatial ρ :
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où )2/()2ln()2/( NNC −−= π et où Lεε ˆet  ˆ0 sont respectivement les résidus estimés des
régressions de y sur X et de Wy sur X.

La procédure d'estimation s'effectue alors sur la base des étapes suivantes :

1/ Dans un premier temps, on estime par les MCO y sur X et Wy sur X et on calcule les résidus
estimés, notés respectivement Lεε ˆet  ˆ0 .

2/ Compte tenu de Lεε ˆet  ˆ0 , on trouve ρ  qui maximise la fonction de log-vraisemblance

concentrée cLln .

3/ Compte tenu de MLρ̂ , les estimations de β  et de 2σ  sont calculées grâce aux formules
obtenues à partir des conditions de premier ordre.

Finalement, en notant 1)( −−= WIWWA ρ , la matrice des variances-covariances
asymptotique est donnée par l’inverse de la matrice d’information :

( ) 1

4

'

2
0

²
)(

0
²

''
²

)(
²

''
²

][]'[
)()²(

²),,(AsyV

−





















 ++

=

σσ

σ
β

σσ
β

σ
ββ

σβρ

NWtr

XXXWX

WtrXWXXWXW
WWtrWtr

A

A

AAAA
AAA

La covariance entre β et la variance est nulle comme dans le modèle standard, mais la
covariance entre ρ et les deux autres paramètres n'est pas nulle. Cette matrice n’est donc pas
bloc-diagonale.

2. Le modèle avec autocorrélation des erreurs

Dans le cas de l’autocorrélation spatiale des erreurs (équation [2.30]), la fonction de
log-vraisemblance prend la forme suivante :

²2
)()()''(²)ln(

2
)2ln(

2
lnln

1

σ
βλβσπλ XyXyNNWIL −Ω−−−−−=

−

)(λΩ est la matrice telle que 122 )]()'[()'()( −−−==Ω WIWIE λλσεελσ .
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Par conséquent, les conditions de premier ordre fournissent l’estimateur des MCG
pour β  et 2σ , conditionnellement à λ  :
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Si λ est connu, l’estimateur du maximum de vraisemblance est équivalent à celui des MCO
appliqué au modèle avec variables filtrées (équation [2.32]).

Si l’on considère la forme moyenne mobile de l’autocorrélation spatiale, l’expression
de l’estimateur des MCG (équation [2.36]) nécessite l’inversion d’une matrice des variances-
covariances de dimension (N,N) : 121 ]')'([)( −− +++=Ω WWWWI γγλ . Cette complication a
sans doute contribué à limiter l’application pratique de ce modèle.

La substitution de ces estimateurs dans la fonction de log-vraisemblance aboutit à la
fonction de log-vraisemblance concentrée suivante :
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Une procédure itérative est nécessaire pour l'estimation des paramètres dans le cas du
modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs :

1/ Dans un premier temps, on estime y sur X on calcule les résidus estimés, notés MCOε̂ .

2/ Compte tenu de MCOε̂ , on trouve λ  qui maximise la fonction de log-vraisemblance

concentrée cLln .

3/ Compte tenu de λ̂ , obtenu à l'étape 2, on calcule MCQGβ̂  et on en déduit les nouveaux

résidus estimés MCQGMCQG Xy βε ˆˆ −= .
4/ Si le critère de convergence est atteint, on passe à l'étape suivante, sinon on retourne à la seconde étape.

5/ Compte tenu de MCQGε̂  et de λ̂ , on calcule la variance de la façon suivante :

( ) MCQGMCQGML WIWIN ελλεσ ˆ)ˆ()'ˆ(ˆ/1 '2 −−= .
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Finalement, en notant 1)( −−= WIWWB λ , la matrice des variances-covariances
asymptotique pour les estimateurs est similaire à la forme générale de Magnus (1978) et
Breusch (1980) et est bloc-diagonale entre les paramètres de la régression β  et les paramètres
de variance des erreurs ²σ  et λ  :
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La propriété de bloc-diagonalité de la matrice des variances-covariances est
intéressante dans le cas de très grands échantillons, pour lesquels le calcul de la matrice BW
d'ordre N, peut se révéler malaisé. En effet, dans ce cas, même si le calcul du ratio des
coefficients à leurs écarts-types est impossible, l’inférence asymptotique reste réalisable. La
bloc-diagonalité implique que les statistiques asymptotiques pour β̂  peuvent être calculées
sans que la précision du paramètre autorégressif λ  soit connue (l’inférence du paramètre
autorégressif doit être basée sur le test du ratio de vraisemblance).
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Berlin, à paraître.

Le Gallo J., Ertur C. (2002) Exploratory spatial data analysis of the distribution of regional
per capita GDP in Europe, 1980-1995, Papers in Regional Science, à paraître.



Chapitre 3
Analyse exploratoire des disparités régionales

de PIB par tête en Europe

Dans un contexte d’intégration du marché européen, qui se consolide au cours des
années 80 par l’entrée au sein de l’Union Européenne de l’Espagne, du Portugal et de la
Grèce, de nombreux auteurs se sont intéressés à la répartition géographique de la richesse au
sein des régions européennes (Armstrong, 1995b ; Neven et Gouyette, 1995 ; Martin, 2001).
En effet, cette analyse est intéressante à plusieurs titres.

D’une part, elle sert à souligner l’importance des liens existant entre disparités
économiques et localisation géographique. En effet, elle est révélatrice de la persistance des
schémas inégalitaires de répartition de la richesse au sein de l’Europe, où s’illustre de façon
marquante un schéma de type centre-périphérie décrit par les théories de l’économie
géographique. Pourtant, la diminution des coûts d’interaction, suite à la baisse des coûts de
transport et à la consolidation du processus d’intégration régionale, mais aussi le
développement rapide des technologies de la communication et les restructurations
économiques de la dernière décennie, auraient pu avoir pour effet de diminuer plus clairement
l’emprise de conditions nationales et locales dans la croissance économique et de réduire
davantage l’isolement des régions périphériques (Rodríguez-Posé, 1998).

D’autre part, elle permet d’évaluer les liens existant entre ce schéma de disparités et le
dynamisme économique des régions pauvres de l’Europe communautaire impulsé notamment
par les politiques de développement structurel et de cohésion, depuis la réforme des fonds
structurels en 1988 et sa mise en œuvre en 1989. Nous précisons que notre objectif n’est pas
d’évaluer ces politiques, mais simplement de garder à l’esprit que sur notre période d’étude,
les régions européennes éligibles à l’objectif 1 de la réforme des fonds structurels étaient
globalement en retard de développement par rapport aux autres régions et qu’elles ont
bénéficié à ce titre d’importantes mesures visant à dynamiser leur économie.

Dans un tel contexte, notre analyse reste donc essentiellement empirique et se focalise
sur les liens entre la localisation géographique des régions au sein de l’espace européen et leur
situation économique, que nous apprécions par les PIB par tête. Plus précisément, notre
objectif est d’analyser la dynamique spatio-temporelle de la distribution des PIB par tête en
Europe sur la période 1980-1995 pour détecter la forme de l’autocorrélation et de
l’hétérogénéité spatiales au sein de notre échantillon. En effet, dans ce contexte particulier,
l’autocorrélation spatiale positive se caractériserait par la concentration spatiale de régions
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possédant des PIB par tête régionaux similaires et conduirait à distinguer les concentrations
de régions « pauvres » des concentrations de régions « riches ». Une hétérogénéité spatiale
semblerait alors la plus adaptée pour décrire les schémas de développement économique
propres à chaque concentration régionale. Ceci nous amènerait alors à raisonner en termes de
régimes spatiaux où le centre (c’est-à-dire une concentration de régions riches) se
distinguerait de la périphérie (c’est-à-dire une concentration de régions pauvres).

Nous nous appuyons pour cela sur les méthodes récemment développées de l’analyse
exploratoire des données spatiales (Anselin, 1995, 1996).

Nous présentons d’abord la base de données Eurostat-Regio, notre échantillon de 138
régions européennes sur la période 1980-1995 et les matrices de poids, exprimant la structure
spatiale des données, que nous utilisons dans ce chapitre et les suivants (section 31).

Nous nous intéressons ensuite aux disparités en termes de niveaux de PIB par tête
(section 32). Nous montrons déjà que cette distribution est effectivement caractérisée par une
forte autocorrélation spatiale positive. Les statistiques locales de Getis-Ord (Ord et Getis,
1995) sont calculées afin de détecter les concentrations de PIB par tête élevés ou faibles. En
effet, l’existence de telles concentrations durant la période est une indication de la persistance
des disparités spatiales entre les régions européennes. Les statistiques locales de Moran
(diagramme de Moran et LISA : Anselin, 1995, 1996) sont également calculées et révèlent
l’existence de quelques régions atypiques, c’est-à-dire des régions qui se démarquent des
schémas de concentrations dominants. Ces régions atypiques sont cependant peu nombreuses.
Nous proposons enfin une méthode originale permettant d’étudier la robustesse de nos
résultats au choix des matrices de poids.

Enfin, nous examinons les disparités spatiales sur la croissance régionale (section 33).
Ceci nous conduit à étudier le dynamisme des régions européennes en relation avec leur
niveau de PIB par tête initial et à montrer que les deux effets spatiaux - autocorrélation et
hétérogénéité – sont potentiellement présents dans cette relation. Les implications principales
de ces résultats sur l’estimation et les tests de β-convergence absolue et conditionnelle sont
soulignées dans la conclusion 48.

                                                          
48 Tous les résultats des tests donnés dans ce chapitre sont effectués à l’aide du logiciel SpaceStat 1.90 (Anselin,
1999). Les cartes et les figures ont été réalisées à l’aide d’Arcview 3.2 (Esri) et de Statistica (StatSoft).
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SECTION 31 :
LES DONNEES ET LA MATRICE DE POIDS

Dans l’étude des disparités économiques en termes de PIB par tête entre les régions
européennes, la banque de données Eurostat-Regio a souvent été utilisée (Neven et Gouyette,
1995 ; Quah, 1996b ; López-Bazo et al., 1999).

Pour l’ensemble des études empiriques réalisées dans la thèse, nous avons également
travaillé sur un échantillon spécifique de régions européennes, pour lesquelles nous disposons
de données sur les PIB par tête extraites de la base de données Eurostat-Regio. L’objectif de
cette section est d’abord de rappeler quelques précautions méthodologiques concernant
l’utilisation de cette base de données (paragraphe 311) et ensuite de présenter l’échantillon
utilisé (paragraphe 312). Compte tenu des spécificités de l’échantillon, nous exposons enfin
les différentes matrices de poids qui serviront pour les études empiriques présentées dans ce
chapitre et les suivants (paragraphe 313).

311 La base de données Eurostat-Regio

Eurostat est l’office statistique des Communautés européennes. Son but est de fournir
à l’Union Européenne des statistiques au niveau européen qui permettent les comparaisons
entre les pays et les régions. Ces statistiques sont utilisées par la Commission Européenne et
les autres institutions européennes pour qu’elles puissent définir, mettre en œuvre et analyser
les politiques européennes. Eurostat-Regio est la source officielle de données annuelles
harmonisées au niveau régional pour l’Union Européenne.

L’utilisation d’Eurostat-Regio pour l’étude des disparités de PIB par tête requiert
quelques précautions méthodologiques concernant le découpage régional adopté par Eurostat
(paragraphe 311.1), ainsi que les procédures de correction des parités de pouvoir d’achat
(paragraphe 311.2).

311.1 La Nomenclature des Unités Territoriales Statistiques

Le découpage régional adopté par Eurostat est la Nomenclature des Unités
Territoriales Statistiques (« NUTS »). Cette nomenclature a été établie dans le but de fournir
une ventilation unique et uniforme des unités territoriales pour la production de statistiques
régionales et communautaires. En outre, même si cette classification n’a pas de valeur légale
en soi, elle constitue depuis 1988 la base de l’identification des régions pouvant bénéficier
d’une aide de la Communauté.
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Les NUTS ont été créés suivant trois principes (Eurostat, 1999). Premièrement, les
NUTS favorisent les découpages institutionnels ou « régions normatives » qui sont
l’expression de la volonté politique. Ainsi, leurs limites sont fixées suivant les tâches allouées
aux communautés territoriales, suivant la taille de la population nécessaire pour mettre en
œuvre ces tâches d’une façon efficiente et économique ou suivant d’autres facteurs
historiques ou culturels. Les régions normatives ont pour avantage d’être le plus souvent
définies clairement, reconnues universellement et relativement stables. Ces régions sont
généralement reconnues par les systèmes statistiques nationaux pour la collecte de données.
En revanche, Eurostat exclut les régions analytiques (ou fonctionnelles) qui groupent les
zones suivant des critères géographiques ou socio-économiques, même si ces régions
analytiques semblent définir des périmètres pertinents pour les actions de politiques
économiques et sociales. En effet, pour des raisons pratiques liées à la disponibilité des
données et à la mise en œuvre des politiques régionales par une autorité politique reconnue, la
nomenclature NUTS se fonde essentiellement sur les divisions institutionnelles actuellement
en vigueur dans les Etats membres.

Deuxièmement, la nomenclature NUTS favorise les unités régionales d’un caractère
général, bien que des unités géographiques spécifiques à certaines zones d’activité (régions
minières, aires d’emploi, aires agricoles, aires urbaines, etc.) soient définies par certains états
membres. Par exemple, en Europe, plusieurs auteurs utilisent les Functional Urban Regions
ou FUR définies par Hall et Hay (1980) et Cheshire et Hay (1989) 49. Ces régions sont
définies en termes de concentration d’emplois. Pour chaque concentration d’emplois, on
ajoute toutes les unités spatiales à partir desquelles les travailleurs migrent quotidiennement
plus souvent vers cette concentration que vers les autres. Chaque FUR consiste alors en une
ville-centre et sa sphère d’influence en termes de marché du travail. Le découpage, effectué
selon cet indicateur, semble ainsi plus pertinent pour l’étude des sphères d’influence des
zones urbaines et leurs spécificités en termes de mobilité et de marchés locaux du travail que
pour d’autres études portant davantage sur les politiques sociales. D’une façon générale, le
découpage régional effectué suivant un certain indicateur sera moins pertinent, voire non
approprié, pour un indicateur différent. Par ailleurs, les périmètres des régions définies de
cette façon sont susceptibles d’être variables dans le temps et posent donc des problèmes de
comparaison temporelle. Pour cette raison, Eurostat exclut ces unités au profit d’unités plus
générales. Nous sommes cependant conscients des limites imposées par Eurostat-Regio sur
l’utilisation de régions administratives.

Troisièmement, les NUTS constituent une classification hiérarchique à 3 niveaux des
régions pour chaque Etat membre. Ces niveaux sont nommés : NUTS 1, NUTS 2 et NUTS 3.
Ainsi, la nomenclature NUTS subdivise chaque état membre en un nombre entier de régions
de niveau 1 dont chacune à son tour est subdivisée en un nombre entier de régions de niveau 2
qui sont elles-mêmes subdivisées en un nombre entier de régions de niveau 3.

                                                          
49 C’est le cas, par exemple, de Cheshire et Carbonaro (1995) Magrini (1999) ou de Cheshire et Magrini (2000).



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-206-

Au niveau régional, la structure administrative des états membres comprend
généralement deux niveaux principaux (Länder et Kreise en Allemagne, régions et
départements en France, Communidas autonomas et provincias en Espagne, regioni et
provincie en Italie, etc.). Le niveau NUTS correspondant peut être 1 et 3 (Allemagne), 2 et 3
(France) ou 1 et 2 (Belgique). Pour que chaque état membre possède des unités régionales
comparables aux 3 niveaux NUTS, un niveau régional supplémentaire a été créé par Eurostat
pour chaque état. Ce niveau correspond à des structures administratives moins importantes,
voire non-existantes, et leur niveau de classification dépend de l’état membre. Par exemple,
les régions NUTS 1 en France, en Italie, en Grèce et en Espagne correspondent à des « méta-
régions ». Enfin, en raison de leurs aires ou populations réduites, certains pays ne possèdent
pas tous les niveaux régionaux. Ainsi, le Luxembourg et le Danemark ne possèdent pas de
région NUTS 1 ou NUTS 2 et sont définis comme pouvant être de niveau 0, 1 ou 2.

Les niveaux NUTS correspondent à des réalités politiques très différentes selon les
Etats membres. Le tableau 3.1 donne la correspondance entre les niveaux NUTS et les
divisions administratives nationales.

NUTS 1 NUTS 2 NUTS 3
Belgique Régions 3 Provinces 11 Arrondissements 43

Danemark - 1 - 1 - 1
Allemagne Länder 16 Regierungsbezirke 38 Kreise 445

Grèce Groups of development
regions

4 Development regions 13 Nomoi 51

Espagne Agrupacion de
comunidades autonomas

7 Comunidades autonomas +
Ceuta y Mellila

17 + 1 Provincias +
Ceuta y Mellila

50 + 2

France Z.E.A.T. + DOM 8 + 1 Régions + DOM 22 + 4 Départments + DOM 96 + 4
Irlande - 1 - 1 Regional Authorities

Regions
8

Italie Gruppi di regioni 11 Regioni 20 Provincie 103
Luxembourg - 1 - 1 - 1

Pays-Bas Landselen 4 Provincies 12 COROP regio’s 40
Autriche Gruppen von

Bundesländern
3 Bundesländer 9 Gruppen von

Politischen Bezirken
35

Portugal Continente + Regioes
autonomas

1 + 2 Commissaoes de coordenaçao
regional + Regioes

5 + 2 Grupos de Concelhos 30

Finlande Manner – Suomi /
Ahvenanmaa

2 Suuralueet 6 Maakunnat 19

Suède - 1 Riksområden 8 Län 24
Royaume-Uni Standard regions 11 Groups of counties 35 Counties/Local

authority
65

EUR 15 77 206 1031

Source : Regional Statistics reference guide (2001)

Tableau 3.1 : Correspondance entre les niveaux NUTS
et les divisions administratives nationales pour les 15 pays de l’Union Européenne
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Malgré le souci d’Eurostat de situer à un même niveau de la classification NUTS des
régions de dimension comparable, il subsiste à chaque niveau des régions très différentes par
leur superficie, leur population, leur poids économique ou leurs compétences administratives.
Ainsi, Casellas et Galley (1999) soulignent qu’au niveau NUTS 2, des régions très diverses
sont considérées comme étant « comparables » :
- des villes et des aires métropolitaines (Hamburg, Bremen, Darmstadt en Allemagne, la

région Ile-de-France…)
- des pays (Luxembourg, Irlande…)
- des agglomérations de petites îles (Voreio Aigaio, Ionia Nisia en Grèce…)
- des territoires lointains (Guyane, Guadeloupe, La Réunion en France, Madeira au

Portugal…)
- de grandes régions rurales (Calabria en Italie, Extremadura en Espagne, Alentejo au

Portugal…)

Un autre problème lié au découpage spatial concerne les flux de travailleurs migrants
journaliers qui faussent les comparaisons entre les pays et surtout entre les régions. Dans le
cas du Luxembourg ou des régions-états, comme Hamburg, l’excédent de migrants alternants
se traduit généralement par une activité productrice dans ces régions, supérieure à celle
qu’elle serait avec la seule population active résidente. En conséquence, l’indicateur PIB par
tête dans ces régions a tendance à surestimer la productivité de ces régions et à sous-estimer
celle des régions dans lesquelles vivent les migrants alternants. Cet effet est significatif dans
peu de cas seulement (Bruxelles, Luxembourg, Hamburg, Darmstadt, Bremen, Ile-de-France).
Les régions pauvres ne sont généralement pas affectées par ce problème.

311.2 Ecus et parités de pouvoir d’achat

La comparaison internationale d’agrégats économiques, tel que le PIB, exige d’une
part, que les agrégats soient comparables du point de vue de la méthodologie statistique
(comparabilité interne) et d’autre part, que les agrégats comparables exprimés en unités
monétaires nationales soient convertis en une monnaie commune (comparabilité externe).

La cohérence dans la base de mesure des agrégats est obtenue grâce à l’adhésion au
système européen des comptes nationaux. Dans Eurostat-Regio, en effet, le PIB est établi
selon un système de comptabilité nationale, qui, pour les états membres de l’Union
Européenne, est le système européen de comptes économiques intégrés (SEC). Jusqu’en 1995,
les données sont relevées selon le système SEC 1979.
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L’unité de mesure commune est l’Ecu 50. La conversion est effectuée à l’aide des taux
de change officiels. Cependant, ces derniers ne reflètent pas le pouvoir d’achat réel d’une
monnaie donnée d’un pays. En effet, les taux de change sont très fluctuants, ils sont
déterminés par de nombreux facteurs qui influent sur l’offre et la demande des monnaies et ils
reflètent généralement d’autres éléments que les seules différences de prix. En conséquence,
leur emploi comme facteur de conversion ne permet pas une comparaison véritable des
volumes de biens et de services produits et consommés dans les différents pays. Ainsi,
l’utilisation des taux de change sous-estime généralement les volumes réels pour les pays qui
ont des niveaux de prix relativement bas et vice-versa.

Puisque les cours de change ne compensent pas automatiquement les différences de
pouvoir d’achat au sein des pays et des régions en Europe, il importe d’utiliser les parités de
pouvoir d’achat entre les monnaies nationales. Ces dernières ont été conçues pour servir d’une
manière plus appropriée de facteurs de conversion et pour tenir compte des différences de prix
qui ne sont pas reflétées par les cours de change. Les parités de pouvoir d’achat sont
exprimées dans une unité de référence arbitraire, un numéraire, appelé Standard de Pouvoir
d’Achat (SPA). Le facteur de conversion de l’Ecu en SPA pour les pays plus pauvres, c’est-à-
dire généralement les pays qui ont un niveau des prix plus bas, est supérieur à un. En
revanche, les pays se caractérisant par un niveau de prix plus élevé ont un facteur de
conversion inférieur à un (Eurostat, 2000).

La construction de comptes régionaux en SPA comparables dans l’espace et dans le
temps est néanmoins relativement compliquée et pose de sérieux problèmes dans le contexte
des régions européennes.

Premièrement, la conversion de l’Ecu en SPA devrait normalement être basée sur les
parités de pouvoir d’achat régionales. Cependant, suite à un manque de disponibilité des
données au niveau régional, la conversion est effectuée à l’aide de parités de pouvoir d’achat
nationales. Cet ajustement ne permet donc pas de prendre en compte des différences dans les
prix régionaux, qui peuvent être significatives, particulièrement lorsqu’il y a de fortes
variations de revenus entre les régions. Ainsi, le coût de la vie est beaucoup plus élevé au
nord de l’Italie qu’au sud, et, en principe, il faudrait en tenir compte dans les chiffres de PIB
régional par habitant.

Deuxièmement, les données obtenues à l’aide de cette méthode sont principalement
destinées à comparer les pays et les régions pour une même année. Utiliser ces données dans
des comparaisons en séries temporelles peut être problématique pour trois raisons. Tout
d’abord, elles conduisent à des résultats irréalistes pour les taux de croissance annuels moyens
(Vanhoudt et al., 2000). Ensuite, le PIB par habitant en termes de SPA peut changer dans une
économie par rapport à une autre, non seulement à cause d’une différence dans le taux de
croissance du PIB par tête en termes réels mais aussi en raison d’un changement dans les
niveaux de prix relatifs. Cela peut compliquer l’analyse des changements intervenus dans le
temps, dans la mesure où une augmentation relative du PIB par tête, qui est due à une
diminution du niveau relatif des prix, ou d’une ré-estimation de l’ajustement par les SPA,
                                                          
50 Anciennement European Currency Unit remplacée par l’Euro depuis 1999.



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-209-

pourrait avoir des implications légèrement différentes de celle qui résulterait d’une croissance
relative du PIB par tête réel (Commission Européenne, 2001). Cet aspect n’est pas pris en
compte dans les calculs de parités de pouvoir d’achat. Enfin, il convient de souligner que
l’ajustement des parités de pouvoir d’achat a changé lors de chaque élargissement de l’Union
Européenne, ce qui complique encore les comparaisons entre des périodes différentes.

Finalement, assurer à la fois la cohérence spatiale et temporelle est un objectif qu’il est
difficile d’atteindre dans la pratique. Les parités de pouvoir d’achat n’ont pas été conçues à
cet effet, mais elles ont pour but de donner la meilleure estimation possible des relativités
spatiales à une date donnée. En conséquence, les comparaisons entre des périodes de temps
différentes sont difficiles à cause des changements dans les données et dans les méthodes
(Eurostat, 2000).

L’indicateur alternatif le plus simple au PIB par tête mesuré en SPA est le PIB par
habitant mesuré en Ecus. Il indique la valeur marchande du produit de chaque région et a pour
effet d’accroître l’amplitude des différences entre régions. En effet, comme le niveau des prix
est corrélé positivement à la richesse d’une région, un faible PIB par habitant dans des régions
pauvres tend à être partiellement compensé par un coût de la vie plus bas. En revanche, dans
les pays où le coût de la vie est très élevé, le PIB par tête est nettement plus élevé lorsqu’il est
mesuré en Ecus (Commission Européenne, 2001). Nous illustrons ces principales différences
entre Ecus et SPA à l’aide de notre échantillon de régions européennes.

312 L’échantillon

Nous présentons d’abord notre échantillon en justifiant le découpage spatial choisi
(paragraphe 312.1). Ensuite, nous illustrons avec quelques exemples les différences existant
entre la mesure du PIB en Ecus et celle en SPA (paragraphe 312.2).

312.1 Le choix du découpage spatial

Notre échantillon comprend les données sur les PIB par tête pour 138 régions
européennes sur la période 1980-1995 : le Royaume-Uni (11) au niveau NUTS 1 et la
Belgique (11), le Danemark (1), la France (21), l’Allemagne (30), la Grèce (13), le
Luxembourg (1), l’Italie (20), les Pays-Bas (9), le Portugal (5) et l’Espagne (16) au niveau
NUTS 2. La liste des régions, les codes associés et les cartes représentant la localisation
géographique de ces régions dans leurs pays sont présentés dans l’annexe 3.1.

Pour le Royaume-Uni, l’utilisation du niveau NUTS 1 est due au fait qu’il n’y a pas
d’équivalent officiel aux unités NUTS 2. Comme mentionné précédemment, le Luxembourg
et le Danemark peuvent être considérés comme des régions NUTS 2 selon Eurostat. Nous
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excluons la région Groningen (Pays-Bas) en raison de certaines anomalies liées aux revenus
de la mer du Nord, qui accroissent significativement son PIB par tête au début de la période
(Neven et Gouyette, 1994, 1995 ; Maurseth, 2001). Nous excluons également les Iles
Canaries et Ceuta y Mellila (Espagne), qui sont géographiquement isolées. Les DOM-TOM et
la Corse (France), l’Autriche, la Finlande, l’Irlande et la Suède sont exclues à cause de la non-
disponibilité des données sur l’ensemble de période 1980-1995 dans Eurostat-Regio. Berlin
(Allemagne) et l’ensemble des régions de l’Allemagne de l’Est sont également exclues pour
les raisons historiques et politiques bien connues qui se sont déroulées au cours de cette
période.

Comme dans tout travail empirique, nos résultats sont conditionnés par les
caractéristiques de l’échantillon utilisé. Dans notre cas particulier, ils peuvent être affectés par
la géographie particulière de l’échantillon (dans le cas des régions manquantes par exemple)
et par le choix du niveau d’agrégation. En effet, ce choix du découpage régional peut produire
un problème de type « MAUP » (Modifiable Areal Unit Problem, évoqué dans le chapitre 2,
paragraphe 213.32, p. 118). Ainsi, le choix du niveau NUTS 2 peut apparaître arbitraire et est
susceptible d’influencer nos résultats d’inférence statistique. Si, par exemple, les régions au
niveau NUTS 2 sont trop grandes pour notre variable d’intérêt (PIB par tête), il existerait alors
dans notre échantillon une hétérogénéité non observée et il aurait été préférable d’utiliser le
niveau NUTS 3. Inversement, les régions peuvent être trop petites. Dans ce cas,
l’autocorrélation spatiale détectée ne serait qu’un artéfact provenant du découpage de zones
homogènes pour la variable considérée. Il aurait alors été plus pertinent d’utiliser les régions
au niveau NUTS 1. Cependant, même si, idéalement, le choix de l’unité spatiale devrait être
basé sur des considérations théoriques, nous sommes contraints par la disponibilité des
données.

Dans ces conditions, notre choix de préférer le niveau NUTS 2 au niveau NUTS 1,
lorsque les données sont disponibles, est dicté par plusieurs raisons. Premièrement, c'est le
niveau le plus désagrégé qui comporte des données sur le PIB pour un plus grand nombre de
régions. En second lieu, le niveau NUTS 2 est considéré par les autorités européennes comme
le cadre généralement utilisé par les Etats membres pour l'application de leurs politiques
régionales. Enfin, il s’agit du niveau auquel l’éligibilité à l’objectif 1 des fonds structurels est
déterminée depuis leurs réformes en 1989. L’objectif 1 des fonds structurels a pour but de
promouvoir le développement et l’ajustement structurel des régions en retard de
développement. Les régions éligibles à cet objectif sont les régions dont le PIB par habitant
est, sur la base des données des trois dernières années, inférieur à 75% de la moyenne
communautaire. Plus de 60% des ressources de l’Union Européenne sont utilisées pour mettre
en œuvre les politiques structurelles assignées à l’Objectif 1. Pour les années 1980 à 1993, les
régions de notre échantillon éligibles à l’objectif 1 sont les suivantes :
- Espagne : Andalucia, Asturias, Castilla y Leon, Castilla-La-Mancha, Communidad
Valenciana, Extremadura, Galicia, Canarias et Murcia
- Grèce : en totalité
- Italie : Abruzzi, Basilacata, Calabria, Campania, Molise, Puglia, Sardegna et Sicilia
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- Portugal : en totalité
- Royaume-Uni : Northern Ireland

A titre comparatif, le tableau 3.2 présente les échantillons des auteurs ayant utilisé la
base de données Eurostat-Regio pour étudier les disparités de PIB par tête entre les régions
européennes. Parmi les échantillons provenant exclusivement d’Eurostat, notre échantillon
apparaît être l’un des plus complets pour la période étudiée. La fin de période est l’année
1995. En effet, après cette date, les données sont collectées selon un nouveau système de
comptabilité, le SEC95, incompatible avec le SEC79 car aucune rétropolation des données
avec le système SEC95 pour les années antérieures à 1995 n’est prévue par Eurostat. En
outre, notre échantillon a l’avantage de provenir d’une source unique, au contraire de certains
auteurs qui utilisent différentes sources hétérogènes. Par exemple, Barro et Sala-I-Martin
(1991, 1995), Armstrong (1995a), Sala-I-Martin (1996a) ou encore Cappelen et al. (1999)
utilisent les données Eurostat-Regio à partir des années 1970 et pour les années antérieures à
1970, ils utilisent les données collectées par Molle (1980). Dans ces dernières, les données
pour l’Espagne proviennent de divers numéros de la Banco de Bilbao.

312.2 Disparités économiques et mesure du PIB par tête

Compte tenu des avantages et des inconvénients liés à l’utilisation des parités de
pouvoir d’achat dans le contexte européen, nous utilisons dans ce chapitre et les suivants la
série E2GDP des PIB par tête mesurés en Ecus et en SPA. Les disparités régionales sont
atténuées dans le second cas. Nous illustrons ce fait par quelques exemples.

Pour l’année 1995, il apparaît que le PIB par habitant varie considérablement selon les
régions. Le niveau le moins élevé (33% de la moyenne européenne de l’échantillon en Ecus et
44% de la moyenne européenne en SPA) est enregistré dans la région grecque d’Ipeiros alors
que le niveau le plus élevé (240% de la moyenne européenne en Ecus et 201% de la moyenne
européenne en SPA) est enregistré dans la région allemande Hamburg. En Ecus, le niveau
observé à Hamburg est ainsi plus de 7 fois supérieur à celui observé à Ipeiros alors qu’en
SPA, ce rapport se réduit à moins de 5. Notons que dans la région de Hamburg, la migration
pendulaire joue un rôle non négligeable.

Plus généralement, en 1995, le PIB par tête exprimé en Ecus de 39 des 138 régions de
l’échantillon est inférieur à 75% de la moyenne européenne. Ce chiffre s’établit seulement à
27 lorsque les PIB par tête des régions sont exprimés en SPA. Dans ce dernier cas, il s’agit de
4 des 5 régions portugaises, de 5 des 20 régions italiennes, de 11 des 13 régions grecques, de
7 des 16 régions espagnoles. En Ecus, toutes les régions grecques et portugaises sont
concernées, ainsi que 3 régions espagnoles et italiennes supplémentaires et 3 régions
anglaises.
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Auteurs Pays Niveau NUTS Période
Barro et Sala-I-Martin (1991) Allemagne, Royaume-Uni, Italie,

France, Pays-Bas, Belgique,
Danemark

NUTS 1 – NUTS 2 1950 - 1985*

Armstrong (1995a) UE 12 NUTS 1-NUTS2 1950 - 1990*

Barro et Sala-I-Martin (1995) Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique,

Danemark, Espagne

NUTS 1-NUTS2 1950 – 1990*

Button et Pentecost (1995) UE 12 NUTS 1 1975 – 1990**

Dewhurst et Mutis-Gaitan (1995) UE 12 NUTS 1 1981 – 1991

Neven et Gouyette (1994, 1995) UE 12 NUTS 2 1975 – 1989**

Quah (1996b) Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
Pays-Bas, Belgique, Espagne

NUTS 2 1980 – 1989

Sala-I-Martin (1996a) Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique,

Danemark, Espagne

NUTS 1 1950 – 1990*

Beine et al. (1999) UE 12 sauf Irlande NUTS 1 1980 – 1994

Button et Pentecost (1999) UE 12 NUTS 1 – NUTS 2 1977 – 1990**

Cappelen et al. (1999) UE 12 NUTS 1 1960 – 1995*

Jean-Pierre (1999) UE 12 NUTS 2 1980 – 1995

López-Bazo et al. (1999) UE 12 NUTS 2 1980 – 1992

Beine et Jean-Pierre (2000) UE 12 sauf Irlande NUTS 1 1980 – 1995

Capron (2000) UE 12 NUTS 1 – NUTS 2
- NUTS 3***

1980 – 1996

Dunford et Smith (2000) UE 12 + Slovaquie, Hongrie et
Russie

NUTS 3*** 1995

Maurseth (2001) UE 12 sauf Irlande NUTS 1 – NUTS 2 1980 – 1994

Baumont et al. (2002a) UE 12 sauf Royaume-Uni,
Irlande et Grèce

NUTS 2 1980 – 1995

Notes : UE 9 = France, Allemagne, Italie, Luxembourg, Belgique, Pays-Bas, Irlande, Royaume-Uni, Danemark.
UE 12 = France, Allemagne, Italie, Luxembourg, Belgique, Pays-Bas, Irlande, Royaume-Uni,

Danemark, Grèce, Espagne et Portugal.
(*) Les auteurs ont utilisé d’autres sources qu’Eurostat-Regio.

 (**) Certains calculs sont effectués sur une partie des pays ou une partie de la période à cause de la non-
disponibilité des données pour certains pays sur la totalité de la période.

(***) Les données au niveau NUTS 3 ne sont que partiellement disponibles.

Tableau 3.2 : Auteurs ayant utilisé Eurostat-Regio
pour étudier les disparités de PIB par tête entre les régions européennes
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Le tableau 3.3 présente la moyenne des 10 et des 25 régions les plus riches et les plus
pauvres en Ecus et en SPA pour 1980 et 1995. Les écarts entre les données exprimées en Ecus
et les données en SPA apparaissent de façon claire. Les indices fondés sur les données en
SPA réduisent considérablement les différences entre pays quant au niveau de vie : les pays
les plus riches le sont en fait moins que ne le laisseraient penser les données converties à
l’aide du taux de change en vigueur, les pays les plus défavorisés ne le sont pas autant que ne
le font croire les calculs en écus fondés sur ces taux de change.

Ecus SPA

Année 1980 1995 1980 1995

Moyenne des 10 régions
les plus pauvres

35 42 51 57

Moyenne des 10 régions
les plus riches

178 189 160 165

Moyenne des 25 régions
les plus pauvres

45 48 60 63

Moyenne des 25 régions
les plus riches

153 160 140 143

Tableau 3.3 : Disparités de PIB par tête entre 138 régions européennes
(moyenne de l’échantillon = 100)

Les figures 3.1a et 3.2a représentent la distribution des PIB par tête en Ecus relatifs à
la moyenne européenne en 1980 et 1995 alors que les figures 3.1b et 3.2b représentent les PIB
par tête en SPA relatifs à la moyenne européenne en 1980 et 1995. Les régions les plus
pauvres apparaissent ici avec un PIB par tête inférieur à 75% de la moyenne européenne. Il
s’agit principalement des régions du Sud, que les PIB par tête soient en Ecus ou en SPA. Les
autres régions défavorisées, dont le PIB par tête est inférieur à la moyenne de l’Union, sont
situées à la périphérie et correspondent aux massifs montagneux anciens, aux régions
faiblement industrialisées ou aux zones d’industries traditionnelles en crise. Les régions les
plus riches apparaissent avec un PIB par tête supérieur à la moyenne européenne. Ces régions
sont les zones essentiellement situées à l’est de la France et en Allemagne lorsque les PIB par
tête sont exprimés en Ecus alors qu’en SPA, les régions les plus riches concernent surtout les
zones centrées sur l’axe Londres-Milan.
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Dans les deux cas, il convient enfin de souligner qu’à l’intérieur des pays, des
disparités régionales considérables sont également observées. Ainsi, en 1995 et en SPA, 5 des
11 pays de l’échantillon comportaient des régions dont le PIB par tête le plus élevé atteignait
environ le double du PIB par tête le moins élevé. Ce fut le cas, par exemple en Belgique
(Bruxelles, 178% de la moyenne communautaire ; Hainaut, 85%), en Allemagne (Hamburg,
201% ; Lüneburg, 89%), en France (Ile-de-France, 171% ; Languedoc-Roussillon, 84%) et en
Italie (Lombardia, 138% ; Calabria, 62%).

Dans d’autres pays cependant, la différence entre les deux régions ayant le PIB le plus
élevé est beaucoup plus faible : en Grèce (Attiki, 76% ; Ipeiros, 44%), aux Pays-Bas (Noord-
Holland, 125% ; Drenthe, 94%), au Portugal (Lisboa, 92% ; Alentejo, 59%) et au Royaume-
Uni (South East, 117% ; Northern Ireland, 81%).

Ces différentes observations montrent qu’il est difficile de considérer les pays comme
des ensembles économiques homogènes. Deux exemples particulièrement frappants sont les
économies duales de l’Italie et de l’Allemagne. Il importe donc de considérer les
caractéristiques et les évolutions régionales.

L’échantillon étant défini, il nous reste maintenant à présenter les matrices de poids
utilisées dans ce cadre particulier des régions européennes.

313 La matrice de poids

Les caractéristiques de la configuration géographique des régions européennes nous
conduisent à ne pas utiliser pour l’ensemble de nos analyses empiriques des matrices de
contiguïté, mais à leur préférer des matrices de poids de deux types : les matrices des plus
proches voisins et les matrices basées sur la distance inverse que nous définissons dans un
premier temps (paragraphe 313.1). Nous justifions dans un second temps ce choix en donnant
quelques éléments de comparaison entre ces matrices et les matrices de contiguïté (paragraphe
313.2)

313.1 Matrices basées sur la distance

Toutes ces matrices sont basées sur le calcul des distances à l’aide de la distance
sphérique entre centroïdes géographiques des régions. Formellement, la distance sphérique en
kilomètres entre le centroïde de la région i et le centroïde de la région j est définie de la façon
suivante :

{ }jijijiij XXXXYYd sin*sincos*cos*cosarccos*6378 +−=  [3.1]

où iX  est la latitude du centroïde de la région i, iY  est la longitude du centroïde de la région i.
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Figure 3.1a : PIB par tête en Ecus relatifs à la moyenne européenne en 1980

Figure 3.1b : PIB par tête en SPA relatifs à la moyenne européenne en 1980
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Figure 3.2a : PIB par tête en Ecus relatifs à la moyenne européenne en 1995

Figure 3.2b : PIB par tête en SPA relatifs à la moyenne européenne en 1995
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Les matrices des k-plus proches voisins ont été utilisées par Pace et Barry (1997b),
Pinkse et Slade (1998) et Baller et al. (2001) dans des contextes différents. La forme générale
de la matrice des k-plus proches voisins est définie de la façon suivante :










>=

≤=

∀==

)(   si   0)(

)(   si    1)(

   si   0)(

*

*

*

kddkw

kddkw

kjikw

iijij

iijij

ij

et ∑=
j

ijijij kwkww )(/)( **              [3.2]

où )(* kwij  est un élément de la matrice de poids, )(kwij  est un élément de la matrice

standardisée en lignes (cf. paragraphe 212.3 du chapitre 2, p. 104), ( )id k  est la valeur seuil

définie pour chaque région i. Plus précisément, ( )id k  est la plus petite distance d’ordre k
entre les régions i et j, telle que la région i possède exactement k régions voisines. Toutes les
analyses ultérieures étant conditionnelles au choix de la matrice de poids, nous utilisons
k = 10, 15 ou 20 pour vérifier la robustesse de nos résultats.

La forme générale de la matrice des distances inverses s’écrit de la façon suivante :
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où 1)1( QD = , MeD =)2(  et 3)3( QD = , 1Q , Me et 3Q  sont respectivement le premier
quartile (516 km), la médiane (953 km) et le troisième quartile (1501 km) de la distribution
des distances entre tous les centroïdes des régions de l’échantillon. La robustesse des résultats
est évaluée pour k = 1, 2 et 3.

313.2 Distance ou contiguïté entre les régions européennes : quelques
éléments de comparaison

Les matrices exposées précédemment sont construites en évaluant la distance entre
centroïdes de régions. Dans le cas des régions européennes, elles sont préférées à l’utilisation
d’une matrice de contiguïté d’ordre 1, construite à partir des frontières communes entre les
régions (comme par exemple dans López-Bazo et al., 1999), pour plusieurs raisons.

Premièrement, avec une matrice de contiguïté d’ordre 1, les observations isolées
géographiquement sont implicitement éliminées dans les statistiques d’autocorrélation
spatiale du fait de la présence de lignes et/ou de colonnes dans les matrices de poids contenant
uniquement des valeurs nulles. Ceci entraîne un changement de taille de l’échantillon qui



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-218-

devrait être pris en compte pour l’inférence statistique. En revanche, pour k = 10 (plus
proches voisins) ou k = 1 (distance-seuil), les matrices connectent les îles telles que la Sicile,
la Sardaigne et les Baléares à l’Europe continentale.

Deuxièmement, pour k = 10 ou k = 1, ces matrices connectent le Royaume-Uni à
l’Europe continentale et la Grèce à l’Italie. En conséquence, cela permet d’éviter la structure
bloc-diagonale de la matrice de contiguïté d’ordre 1 lorsqu’elle est ordonnée par pays. Si les
matrices de poids sont bloc-diagonales, alors les régions du Royaume-Uni n’interagissent pas
avec les régions françaises, belges ou néerlandaises, et les régions grecques n’interagissent
pas avec les régions du sud de l’Italie. En revanche, pour les matrices utilisées ici, les
connections spatiales entre régions appartenant à ces différents pays sont assurées. Par
exemple, pour k = 10, 24,28% des 10 plus proches voisins appartiennent à un pays différent
du pays d’origine. En outre, ce ratio augmente lorsque le nombre de plus proches voisins dans
l’analyse de robustesse est augmenté.

Troisièmement, concernant les matrices des plus proches voisins, choisir un nombre
fixe de voisins pour chaque région permet d’éviter des problèmes méthodologiques qui
pourraient résulter d’un nombre variable de voisins. Ces problèmes apparaissent avec la
matrice de contiguïté simple ou une matrice de distance possédant la même valeur-seuil pour
toutes les régions. En revanche, les matrices des plus proches voisins ne sont pas symétriques,
ce qui peut donner lieu à des problèmes d’estimation.

Toutes ces caractéristiques sont d’un intérêt particulier lorsqu’on travaille sur les
régions européennes, qui sont moins connectées et moins compactes que les états américains.
Dans ce chapitre, nous présentons les résultats avec les matrices des k-plus proches voisins
dans le texte, alors que les résultats obtenus avec les matrices de distance inverses sont
exposés dans l’annexe 3.1 pour les PIB par tête en Ecus et dans l’annexe 3.2 pour les PIB par
tête en SPA.

Conclusion de section

Notre échantillon comprend 138 régions européennes sur la période 1980-1995 au
niveau NUTS 2 qui est le niveau auquel l’éligibilité à l’objectif 1 des Fonds Structurels est
déterminée. Les données de PIB par tête de cet échantillon sont relevées selon le système
SEC 79. Nous utilisons à la fois les données de PIB par tête exprimés en Ecus et en SPA. En
effet, la correction des parités de pouvoir d’achat au niveau régional permet de prendre en
compte les différences de prix qui ne sont pas reflétées par les taux de change mais pose des
problèmes de comparabilité temporelle. Nous avons donc choisi de présenter les résultats
pour les deux mesures. L’analyse de l’échantillon a alors fait apparaître une forte persistance
des disparités économiques au sein des régions européennes sur la période. Nous étudions
maintenant le lien existant entre ces disparités économiques et la localisation géographique
des régions à l’aide de l’analyse exploratoire des données spatiales et des diverses matrices de
poids définies dans le paragraphe 312.
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SECTION 32 :
ANALYSE EXPLORATOIRE SPATIALE DES PIB PAR TETE
REGIONAUX

La première étape de l’analyse exploratoire consiste à évaluer l’autocorrélation
spatiale globale au sein de l’échantillon afin de déterminer si, globalement, il existe une
concentration spatiale de régions similaires en termes de PIB par tête en logarithmes
(paragraphe 321). Ensuite, nous explicitons les concentrations spatiales de régions riches ou
pauvres à l’aide de 3 outils : les statistiques de Getis-Ord (paragraphe 322), le diagramme de
Moran (paragraphe 323) et les statistiques LISA (paragraphe 323). Enfin, nous évaluons la
robustesse de l’ensemble de nos résultats à l’aide d’une application originale des matrices de
transition (paragraphe 324).

321 Une forte autocorrélation spatiale globale

Nous avons calculé la statistique I de Moran à l’aide des matrices W(10), W(15) et
W(20). Cette statistique est présentée dans le paragraphe 213.12 du chapitre 2 (p. 108). Le
tableau 3.4a fournit l’évolution de la statistique I de Moran appliquée au PIB par tête en
logarithmes et en Ecus sur la période 1980-1995 pour les 138 régions européennes de notre
échantillon. L’inférence statistique est basée sur l’approche de permutation avec 10 000
permutations (Anselin, 1995).

Il apparaît que les données de PIB par tête sont positivement et spatialement
autocorrélées. En effet, les statistiques de Moran sont significatives avec 0001,0=p  pour
toutes les années. Ce résultat suggère que la distribution des PIB par tête est par nature
concentrée sur l’ensemble de la période. En d’autres termes, les régions possédant un PIB par
tête relativement élevé (respectivement relativement faible) ont tendance à être localisées près
d’autres régions possédant un PIB par tête relativement élevé (respectivement relativement
faible) plus souvent que si cette localisation était purement aléatoire. Les valeurs
standardisées de la statistique de Moran apparaissent être très élevées, ce qui pourrait indiquer
un problème d’échelle spatiale sur notre échantillon : une partie de l’autocorrélation détectée
pourrait ainsi provenir du découpage NUTS 2 adopté par Eurostat. Cependant, ce résultat ne
remet pas pour autant en cause la présence d’une forte autocorrélation spatiale positive au sein
de notre échantillon.

L’évolution de la statistique I de Moran dans le temps indique que les valeurs
standardisées restent approximativement égales sur toute la période. Par conséquent, il existe
une tendance significative et persistante à la concentration géographique de régions similaires
en termes des PIB par tête en logarithmes.
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Concernant les PIB par tête en logarithmes et en SPA, les résultats sont similaires
même si les valeurs standardisées de la statistique I de Moran sont légèrement inférieures. Les
résultats sont donnés dans le tableau 3.4b. Les tableaux 3.4a et 3.4b fournissent également les
statistiques de Moran calculées avec les matrices des 15 et 20 plus proches voisins. Nous
obtenons les mêmes conclusions sur le signe et la significativité de l’autocorrélation spatiale
globale, ce qui souligne la robustesse des résultats vis-à-vis du choix de la matrice de poids.

)10(W )15(W )20(W
Année I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand.
1980 0,774 0,033940 23,024 0,742 0,027106 27,643 0,688 0,022623 30,713
1981 0,760 0,033971 22,574 0,727 0,027127 27,045 0,672 0,022635 30,011
1982 0,746 0,033956 22,161 0,710 0,027084 26,478 0,653 0,022624 29,185
1983 0,779 0,034083 23,060 0,737 0,027186 27,385 0,674 0,022728 29,985
1984 0,757 0,034019 22,446 0,710 0,027128 26,447 0,644 0,022697 28,698
1985 0,766 0,034077 22,692 0,722 0,027184 26,808 0,653 0,022752 29,032
1986 0,785 0,034126 23,213 0,733 0,02722 27,178 0,654 0,022783 29,037
1987 0,789 0,034164 23,289 0,733 0,02725 27,171 0,651 0,022837 28,827
1988 0,773 0,034196 22,802 0,719 0,027259 26,632 0,637 0,022855 28,194
1989 0,750 0,034221 22,113 0,689 0,027206 25,594 0,602 0,022836 26,678
1990 0,762 0,034242 22,461 0,698 0,027248 25,860 0,604 0,022865 26,724
1991 0,754 0,034311 22,174 0,688 0,027292 25,479 0,594 0,022938 26,205
1992 0,770 0,034323 22,651 0,708 0,027316 26,192 0,618 0,022946 27,229
1993 0,790 0,034272 23,259 0,746 0,027306 27,567 0,675 0,022895 29,805
1994 0,799 0,034267 23,514 0,759 0,027304 28,043 0,694 0,022872 30,648
1995 0,802 0,034222 23,653 0,766 0,027268 28,357 0,708 0,022829 31,308

Note : L’espérance de la statistique I de Moran est constante pour toutes les années : 007,0)( −=IE

Tableau 3.4a : Evolution de la statistique de Moran pour les PIB par tête en logarithmes et en
Ecus sur la période 1980-1995

)10(W )15(W )20(W
Année I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand.
1980 0,634 0,034368 18,640 0,602 0,027344 22,640 0,539 0,022788 23,949
1981 0,628 0,034410 18,447 0,591 0,027383 21,844 0,528 0,022797 23,466
1982 0,631 0,034449 18,537 0,597 0,027389 22,055 0,531 0,022828 23,553
1983 0,641 0,034469 18,791 0,602 0,027374 22,249 0,531 0,022815 23,597
1984 0,645 0,034496 18,893 0,604 0,02736 22,330 0,604 0,022832 23,655
1985 0,641 0,034527 18,781 0,605 0,027411 22,344 0,537 0,022887 23,776
1986 0,636 0,034550 18,611 0,604 0,027407 22,280 0,532 0,022913 23,517
1987 0,632 0,034543 18,489 0,598 0,027411 22,071 0,598 0,022969 23,056
1988 0,624 0,034568 18,263 0,592 0,027459 21,810 0,519 0,022992 22,871
1989 0,612 0,034551 17,920 0,580 0,027408 21,421 0,508 0,022956 22,452
1990 0,639 0,034498 18,735 0,605 0,027408 22,342 0,529 0,022932 23,366
1991 0,634 0,034472 18,603 0,599 0,027366 22,130 0,523 0,022939 23,087
1992 0,640 0,034504 18,749 0,608 0,027386 22,472 0,537 0,022947 23,716
1993 0,613 0,034511 17,981 0,589 0,027395 21,757 0,527 0,022956 23,267
1994 0,617 0,034526 18,078 0,592 0,027415 21,835 0,532 0,022962 23,486
1995 0,615 0,034518 18,010 0,587 0,027406 21,675 0,528 0,022958 23,288

Note : L’espérance de la statistique I de Moran est constante pour toutes les années : 007,0)( −=IE

Tableau 3.4b : Evolution de la statistique de Moran pour les PIB par tête en logarithmes et en
SPA sur la période 1980-1995
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La statistique I de Moran fournit un résultat unique pour l’ensemble de l’échantillon.
Par conséquent, dans le cas d’une autocorrélation spatiale globale positive, elle ne permet pas
de discriminer une concentration spatiale de valeurs élevées de PIB par tête d’une
concentration spatiale de valeurs faibles de PIB par tête. La détection de telles concentrations
spatiales de régions « riches » et de régions « pauvres » est effectuée en calculant les
statistiques proposées par Getis et Ord (1992) et Ord et Getis (1995).

322 Concentrations locales de régions pauvres et de régions
riches : statistiques Getis-Ord )(kGi

Les statistiques de Getis-Ord ont été présentées dans le paragraphe 213.21 du
chapitre 2 (p. 112). Nous utilisons la statistique étendue proposée par Ord et Getis (1995) qui
permet l’utilisation de matrices non symétriques telles que les matrices des plus proches
voisins.

L’inférence statistique est basée sur une approximation asymptotique normale
suggérée par Ord et Getis (1995). Rappelons que l’inférence dans ce cas est compliquée par le
fait que les statistiques locales entre deux régions sont corrélées lorsque le voisinage de ces
deux régions contient des éléments communs. En d’autres termes, il existe un problème de
comparaisons multiples et il est nécessaire de fixer la significativité individuelle de chaque
test en utilisant l’approximation de Bonferroni ou celle de Sidák.

Pour déterminer le nombre de comparaisons effectuées dans l’échantillon, noté m,
certains auteurs (comme Pereira et al., 1998) choisissent d’utiliser le nombre total de régions
dans l’échantillon, soit : Nm = . Cependant, utiliser le nombre total de régions est trop
conservateur pour déterminer la significativité des statistiques )(kGi  (Anselin, 1995 ; Ord et
Getis, 1995). Dans le cas des matrices des k-plus proches voisins, le nombre de comparaisons
ne peut pas excéder k car deux régions données ne peuvent pas avoir plus de k voisins
communs. Ainsi, nous suggérons d’utiliser km =  dans ce cas particulier. Nous présentons
donc les résultats obtenus avec le niveau de significativité usuel de 5%, qui est trop libéral, et
le pseudo-niveau de significativité de Sidák avec km = . Ces deux niveaux de significativité
peuvent ainsi être considérés comme les deux bornes extrêmes pour l’inférence statistique.

Pour les matrices basées sur les distances inverses (pour lesquelles les résultats sont
reportés dans les annexes 3.2 et 3.3), cette approximation n’est pas possible. Nous avons donc
choisi de fixer le nombre de comparaisons multiples au nombre moyen de régions voisines
que possède chaque région : 34 pour )1(W , 69 pour )2(W  et 103 pour )3(W .

Les résultats de cette procédure sont résumés pour 10k =  dans le tableau de l’annexe
3.4 pour les PIB par tête en Ecus. Les colonnes 3 et 4 reportent le nombre d’années durant
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lesquelles )10(iG  est significativement positive ou négative. Les années correspondantes sont
reportées dans les colonnes 5 et 6 51.

En utilisant le niveau de significativité de 5%, nous détectons principalement des
concentrations spatiales locales persistantes de valeurs élevées autour des régions du nord de
la France, des régions belges, néerlandaises et allemandes. Notons cependant que seules les
régions allemandes restent significatives au pseudo-niveau de 5% de Sidák. Les
concentrations locales de valeurs faibles sont également très persistantes et concernent les
régions les plus pauvres des régions européennes : la plupart des régions espagnoles, certaines
régions de l’Italie du sud ainsi que toutes les régions grecques et portugaises 52. Ces régions
pauvres sont entrées dans l’Union Européenne en 1986 et appartiennent aux « pays de la
cohésion ». Elles ont bénéficié depuis 1989 de l’aide régionale au titre de l’objectif 1 mais sur
toute la période, le PIB par tête de ces régions reste inférieur à la moyenne.

Les résultats pour les PIB par tête en SPA sont résumés dans le tableau de l’annexe
3.5 53. Les concentrations de valeurs faibles sont inchangées. Concernant les concentrations
de valeurs élevées, deux différences principales apparaissent. Premièrement, il y moins de
régions françaises, belges, néerlandaises et allemandes significatives à 5%. On détecte ainsi
des concentrations autour des régions de l’Allemagne du sud, 3 régions françaises entourant
ces régions allemandes. Deuxièmement, les régions du nord de l’Italie deviennent
significatives. Ces concentrations sont persistantes sur toute la période et semblent représenter
le centre des régions européennes développant des activités à haute valeur ajoutée, où
l’industrie est concentrée et dynamique et où l’activité commerciale est intense, en contraste
aux vieilles régions industrielles. Cependant, il est possible de noter que certaines de ces
dernières régions deviennent significatives à nouveau à la fin de la période.

Globalement, ces résultats indiquent une forte persistance de l’inégalité spatiale entre
les régions européennes dans le temps suivant la polarisation Nord-Sud, dans la mesure où
seul le voisinage de ces régions est considéré. Ce type de polarisation peut être rapproché du
schéma centre-périphérie développé en économie géographique. Nous assimilons alors le
centre aux régions ayant les valeurs les plus élevées de PIB par tête (le Nord) et la périphérie
aux régions ayant les valeurs de PIB par tête les plus faibles (le Sud). Nous détectons ainsi
une forme particulière d’hétérogénéité spatiale entre les régions européennes.

Des résultats détaillés pour 1980 et 1995 sont présentés dans les figures 3.3a et 3.4a et
dans le tableau 3.14a (p. 255) pour les PIB par tête en Ecus, et dans les figures 3.3b et 3.4b et
dans le tableau 3.14b (p. 256) pour les PIB par tête en SPA.

                                                          
51 Notons que 54,12% de ces indicateurs sont significatifs au niveau de 5% (1 195 contre un total de 2 208) alors
que seuls 29,30% des indicateurs sont significatifs au pseudo-niveau de significativité de Sidák (647 contre un
total de 2 208).
52 Toutes les régions grecques et portugaises sont même significatives en utilisant le pseudo-niveau de
significativité à 5% de Sidák.
53 Notons que 46,87% de ces indicateurs sont significatifs au niveau de 5% (1 035 contre un total de 2 208) alors
que seuls 26,13% des indicateurs sont significatifs au pseudo-niveau de significativité de Sidák (577 contre un
total de 2 208).
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Figure 3.3a : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980

Figure 3.3b : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980
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Figure 3.4a : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1995

Figure 3.4b : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1995
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Le tableau 3.5a indique les 10 valeurs les plus élevées et les 10 valeurs les plus faibles
des statistiques de Getis-Ord pour les PIB par tête exprimés en Ecus. En 1980 et en 1995, les
concentrations de valeurs très élevées sont exclusivement situées en Allemagne. En 1980, les
concentrations de valeurs très faibles concernent principalement les régions grecques et
portugaises alors qu’en 1995 toutes les régions portugaises sont remplacées par d’autres
régions grecques. Le tableau 3.5b regroupe les 10 valeurs les plus extrêmes pour les PIB par
tête mesurés en SPA. En 1980 et 1995, certaines régions allemandes sont remplacées par des
régions du nord de l’Italie. Les 10 valeurs les plus faibles concernent principalement les
mêmes régions du sud.

Toutes ces différences sont dues au fait que l’utilisation des Ecus renforce les
disparités économiques de telle sorte que les régions pauvres en SPA apparaissent encore plus
pauvres en Ecus. Les concentrations de valeurs faibles ne sont donc pas affectées. En
revanche, certaines régions riches dans les pays pauvres, comme les régions du nord de
l’Italie, semblent être pauvres en Ecus mais émergent lorsqu’on effectue la correction par la
parité des pouvoirs d’achat.

Habituellement, les statistiques de Getis-Ord sont utilisées pour déterminer l’échelle
spatiale appropriée en augmentant la distance critique d (dans notre cas, cela reviendrait à
augmenter le nombre de voisins k). Une possibilité est de choisir la valeur de d (ou de k) qui
maximise la somme en valeur absolue des statistiques )(dGi  pour toutes les observations
(Getis, 1995). Pourtant, dans notre cas, la somme en valeur absolue ne décroît jamais
lorsqu’on augmente le nombre de voisins. Ceci indique que les effets spatiaux ne cessent pas
lorsque le nombre de voisins est augmenté. Par conséquent, nous pensons qu’il est plus
informatif de considérer la robustesse de ces résultats empiriques en utilisant différentes
valeurs de k (voir infra, paragraphe 325, p. 241).

1980 1995

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Tübingen Lisboa (1) Oberpfalz Kentriki Makedonia (1)
Freiburg Extremadura (1) Tübingen Sterea Ellada (1)

Karlsruhe Alentejo (1) Oberfranken Thessalia (1)

Oberpfalz Algarve (1) Mittelfranken Anatoliki Makedonia (1)

Lüneburg Centro (1) Karlsruhe Attiki (1)

Schleswig-Holstein Andalucia (1) Stuttgart Peloponnisos (1)

Hannover Norte (1) Unterfranken Dytiki Ellada (1)

Oberfranken Sterea Ellada (1) Braunschweig Kriti (1)

Braunschweig Attiki (1) Schwaben Dytiki Makedonia (1)

Weser-Ems Kentriki Makedonia (1) Lüneburg Ionia Nisia (1)

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.5a : Valeurs extrêmes de la statistique Getis-Ord ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980 et 1995
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1980 1995

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Tübingen Sterea Ellada (1) Tübingen Kentriki Makedonia (1)

Piemonte Lisboa (1) Oberpfalz Sterea Ellada (1)

Veneto Atiki (1) Trentino Thessalia (1)

Liguria Kentriki Makedonia (1) Oberfranken Anatoliki Makedonia (1)
Lombardia Thessalia (1) Mittelfranken Atiki (1)

Freiburg Peloponnisos (1) Lombardia Peloponnisos (1)

Trentino Dytiki Ellada (1) Veneto Dytiki Ellada (1)

Emilia-Romagna Alentejo (1) Friuli Kriti (1)

Karlsruhe Anatoliki Makedonia (1) Niederbayern Ionia Nisia (1)

Friuli Algarve (1) Schwaben Dytiki Makedonia (1)

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.5b : Valeurs extrêmes de la statistique Getis-Ord ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980 et 1995

Les statistiques de Getis-Ord ont permis de mettre en évidence une polarisation des
régions européennes en deux groupes suivant le schéma Nord-Sud. Une autre façon de
détecter les regroupements spatiaux, mais également d’analyser l’instabilité locale sous la
forme de localisations atypiques, d’observations extrêmes et de régimes spatiaux, est
d’utiliser simultanément le diagramme de Moran et les statistiques LISA (Anselin, 1995,
1996). Nous présentons d’abord les résultats obtenus à l’aide du diagramme de Moran.

323 Concentrations de régions similaires et détection de régions
atypiques : le diagramme de Moran

Tout d’abord, nous analysons les caractéristiques de polarisation ou de stratification
des régions européennes obtenues à l’aide du diagramme de Moran au début et à la fin de la
période (paragraphe 323.1). Ensuite, nous vérifions la validité de ces résultats en étudiant la
stabilité de ces diagrammes sur la période à l’aide des mesures de cohésion et de flux
(paragraphe 323.2). Enfin, nous détectons les observations extrêmes à l’aide de divers
diagnostics de régression (paragraphe 323.3).

323.1 Les diagrammes de Moran en 1980 et 1995

Dans le diagramme de Moran, la valeur standardisée du PIB par tête en logarithmes
figure en abscisse et son décalage spatial (également standardisé) figure en ordonnée. Les
quatre différents quadrants du diagramme correspondent alors aux quatre différents types
d’association spatiale locale existant entre une région et ses voisines : HH (Haut-Haut) ; BH
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(Bas-Haut) ; BB (Bas-Bas) et HB (Haut-Bas). Les quadrants HH et BB (respectivement BH et
HB) représentent une association spatiale positive (respectivement négative) 54.

Les figures 3.5a et 3.6a représentent les diagrammes de Moran pour l’année initiale et
pour l’année finale de notre échantillon. Ils sont construits à partir de la matrice des 10 plus
proches voisins pour les PIB par tête en logarithmes et en Ecus. L’utilisation de variables
standardisées permet de comparer les diagrammes de Moran dans le temps.

Il apparaît que la plupart des régions européennes sont caractérisées par une
association spatiale positive. Ainsi, en 1980, 97,8% des régions européennes relèvent d’une
association de valeurs similaires (65,2% des régions se trouvent dans le quadrant HH et
32,6% se trouvent dans le quadrant BB). En 1995, 94,9% des régions européennes relèvent de
cette association positive (56,5% se trouvent dans le quadrant HH et 32,4% se trouvent dans
le quadrant BB). La différence principale entre 1980 et 1995 concerne les régions anglaises
qui se trouvaient dans le quadrant HH en 1980 et se retrouvent dans le quadrant BB en 1995.
Si l’on compare ces résultats avec ceux obtenus sur les données de PIB par tête en SPA
(figures 3.5b et 3.6b), on remarque que la prédominance de l’association spatiale positive est
moins prononcée. En effet, en 1980, seules 84,8% des régions européennes relèvent d’une
association de valeurs similaires (53,6% se trouvent dans le quadrant HH et 31,2% se trouvent
dans le quadrant BB) et en 1995, seules 81,8% des régions européennes sont caractérisées par
cette association positive (47% se trouvent dans le quadrant HH et 34,1% se trouvent dans le
quadrant BB). Il est intéressant de noter que différentes régions anglaises sont les seules
régions du « Nord de l’Europe » à appartenir au quadrant BB en 1980 et/ou 1995. Les
résultats soulignent ainsi les difficultés des vieilles régions industrielles au Royaume-Uni,
comme North, North-West ou Yorkshire and Humberside.

Les diagrammes de Moran permettent également de détecter les « régions atypiques »,
c’est-à-dire les régions qui dévient du schéma global d’association spatial. Il s’agit des
régions qui se trouvent dans le quadrant BH ou dans le quadrant HB.

Lorsque les PIB par tête sont exprimés en Ecus, il existe très peu de régions atypiques.
Ainsi, en 1980, seules 3 régions relèvent d’une association de valeurs dissemblables : Wales
et Northern Ireland (Royaume-Uni) dans le quadrant BH ; Aquitaine (France) dans le
quadrant HB. En 1995, il y a 7 régions atypiques : Hainaut et Namur (Belgique), Languedoc-
Roussillon (France) et East Anglia (Royaume-Uni) dans le quadrant BH ; Aquitaine, Midi-
Pyrénées (France) et Lazio (Italie) dans le quadrant HB.

Lorsque les PIB par tête sont exprimés en SPA, il existe davantage de régions
atypiques. Ainsi, en 1980, 21 régions sont caractérisées par une association de valeurs
dissemblables (18 dans le quadrant BH et 3 dans le quadrant HB). Certaines régions belges,
allemandes et anglaises apparaissent être moins riches que leurs voisines et sont du type BH.
Seules 3 régions HB sont détectées : Aquitaine (France), North-West et Scotland (Royaume-
Uni). Cette image est différente en 1995 : 25 régions atypiques sont détectées (18 dans le
                                                          
54 Les résultats détaillés pour 1980 et 1995 se trouvent dans le tableau 3.14a (p. 255) pour les PIB par tête en
Ecus et dans le tableau 3.14b (p. 256) pour les PIB par tête en SPA.
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quadrant BH et 7 dans le quadrant HB). La différence majeure entre ces deux dates concerne
6 régions françaises (Picardie, Bourgogne, Nord-Pas-de-Calais, Auvergne, Bretagne et
Poitou-Charentes). En 1980, ces dernières étaient riches comme leurs voisines alors qu’en
1995, elles doivent être considérées comme des régions pauvres entourées de régions riches.
Inversement, 4 régions espagnoles (Navarra, Madrid, Cataluna et Islas Baleares) se retrouvent
dans le quadrant HB en 1995 alors qu’elles se trouvaient dans le quadrant BB en 1980. Ceci
indique un haut niveau d’activité économique comparé à leurs voisines à la fin de la
période 55.

Concernant l’existence d’une hétérogénéité spatiale entre les régions européennes,
deux conclusions différentes se dégagent selon la variable utilisée.

Lorsque les PIB par tête sont mesurés en Ecus, les résultats favorisent l’existence de 2
régimes uniquement, le premier correspondant aux régions se trouvant dans le quadrant HH et
le second regroupant les régions appartenant au quadrant BB. On retrouve alors le schéma de
polarisation simple Nord-Sud obtenu précédemment avec les statistiques Getis-Ord.

En revanche, lorsque les PIB par tête sont exprimés en SPA, l’ensemble des résultats
semblent indiquer la présence d’une hétérogénéité sous la forme de 3 régimes spatiaux
distincts. Le premier correspond au schéma HH incluant principalement les régions du nord,
le second correspond au schéma BB incluant surtout les régions pauvres éligibles à
l’objectif 1, et le troisième correspond au schéma BH représentant une association spatiale
négative. Notons que le nombre de régions appartenant au quadrant HB est trop faible pour
constituer un quatrième régime. Cette dernière implication étend la polarisation simple Nord-
Sud obtenue précédemment vers un schéma plus complexe de « stratification », pour
reprendre les termes de Quah (1996a) dans un contexte légèrement différent 56.

Les résultats décrits dans ce paragraphe sont basés sur l’analyse de l’année initiale
1980 et l’année finale 1995. Ils peuvent être étendus à toute la période, ce qui permet
d’étudier l’évolution temporelle de la classification donnée par les diagrammes de Moran.
Ceci est effectué à l’aide des statistiques de cohésion et de flux suggérées par Rey (2001).

323.2 Evolution temporelle des diagrammes de Moran

Ce qui nous intéresse ici est de savoir si une région et ses voisines occupent au cours
de la période le même quadrant ou un quadrant différent dans le diagramme de Moran. Pour
étudier de telles évolutions, Rey (2001) suggère de calculer différentes mesures basées sur
une typologie en 4 groupes des transitions dans le temps d’une région et de ses voisines.

                                                          
55 Les diagrammes de Moran construits avec les autres matrices des plus proches voisins donnent des résultats
très similaires.
56 Quah (1996a) utilise le terme de polarisation lorsque la distribution des PIB par tête est bimodale (2 clubs de
convergence) et le terme stratification lorsque cette distribution est multimodale (multiples clubs de
convergence).
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Figure 3.5a : Diagramme de Moran ; PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 19

Figure 3.5b : Diagramme de Moran ; PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 19
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Figure 3.6a : Diagramme de Moran ; PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1995

Figure 3.6b : Diagramme de Moran ; PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 
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- Le premier groupe (transitions de type I) inclut les transitions dans lesquelles seul un
mouvement relatif d’une région est observé, comme par exemple, une région HH dans la
première période qui devient une région BH dans la période suivante. Les autres cas sont HB-
BB, BH-HH et BB-HB.
- Le second groupe (transitions de type II) contient les transitions dans lesquelles seules les
régions voisines changent de classe : HH-HB, HB-HH, BH-BB et BB-BH.
- Le troisième groupe (transitions de type III) comprend les transitions dans lesquelles à la
fois les régions et leurs voisines changent de classe : HH-BB, BB-HH (transition de type
IIIA), HB-BH, BH-HB (transition de type IIIB).
- Le quatrième groupe (transitions de type IV) inclut les transitions dans lesquelles les régions
et leurs voisines restent dans la même classe : HH-HH, BB-BB, HB-HB et BH-BH.

Sur la période, chaque région subit 15 transitions. Rey définit la cohésion comme la
somme des fréquences des transitions de type IIIA et IV. En effet, il s’agit des cas où une
région et ses voisines évoluent de la même façon. Par ailleurs, le flux est défini comme la
fréquence des transitions de type I et II sur les 15 transitions de la période. Une grande
stabilité dans les types de transition est donc reflétée par de faibles valeurs du flux.

Les résultats pour ces différentes mesures sont reportés dans le tableau 3.6a pour les
PIB par tête en Ecus et en considérant des intervalles de temps de 1, 5, 10 et 15 ans. On
remarque tout d’abord que la mobilité augmente avec l’intervalle de temps. Par exemple, pour
des intervalles d’un an, la probabilité qu’une région et ses voisines restent dans le même
quadrant est de 95,6%. Sur les 15 ans, cette probabilité diminue pour atteindre 89,1%. La
mobilité reste cependant très faible puisque la mesure du flux n’augmente que très légèrement
avec l’intervalle de temps. Les transitions les plus communes sont les transitions de type II
(pour les intervalles d’1 et 5 ans) et les transitions de type I (pour les intervalles de temps plus
élevés de 10 et 15 ans). Aucune transition de type IIIB n’a été observée sur les différents
intervalles de temps.

Ces différents résultats dénotent une grande stabilité entre les régions européennes et
leurs voisines qui ne se démarquent pas, et un faible taux de mobilité, qui n’augmente que
lentement avec l’intervalle de transition. La polarisation détectée dans le paragraphe
précédent reste ainsi valable sur l’ensemble de la période.

Pour les PIB par tête en SPA (tableau 3.6b), les résultats reflètent la plus grande
instabilité déjà détectée dans le paragraphe précédent. La mobilité, mesurée par le flux, est
bien plus importante : elle est de 5,8% pour des intervalles d’un an et atteint 20,3% pour la
période de 15 ans (contre seulement 5,8% lorsque les PIB par tête sont exprimés en Ecus).
Cependant, compte tenu des problèmes de comparabilité temporelle existant avec la mesure
en SPA, ces résultats doivent être maniés avec précaution.
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Intervalle I II IIIA IIIB IV Cohésion Flux
Total 0,018 0,022 0,005 0,000 0,956

1 an Hausse 0,003 0,014 0,001 0,000 - 0,960 0,040
Baisse 0,015 0,008 0,003 0,000 -
Total 0,036 0,043 0,022 0,000 0,899

5ans Hausse 0,005 0,020 0,005 0,000 - 0,921 0,079
Baisse 0,031 0,022 0,017 0,000 -
Total 0,047 0,041 0,059 0,000 0,853

10 ans Hausse 0,007 0,022 0,011 0,000 - 0,912 0,088
Baisse 0,040 0,019 0,048 0,000 -
Total 0,036 0,022 0,051 0,000 0,891

15 ans Hausse 0,007 0,000 0,000 0,000 - 0,942 0,058
Baisse 0,029 0,022 0,051 0,000 -

Tableau 3.6a : Cohésion et flux dans les diagrammes de Moran ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus sur la période 1980-1995

Intervalle I II IIIA IIIB IV Cohésion Flux
Total 0,027 0,031 0,001 0,000 0,941

1 an Hausse 0,006 0,021 0,000 0,000 - 0,942 0,058
Baisse 0,021 0,010 0,001 0,000 -
Total 0,054 0,055 0,013 0,001 0,877

5ans Hausse 0,011 0,032 0,004 0,001 - 0,890 0,109
Baisse 0,043 0,024 0,009 0,000 -
Total 0,087 0,069 0,011 0,005 0,829

10 ans Hausse 0,018 0,034 0,002 0,004 - 0,839 0,156
Baisse 0,069 0,035 0,008 0,001 -
Total 0,116 0,087 0,014 0,000 0,783

15 ans Hausse 0,029 0,043 0,000 0,000 - 0,797 0,203
Baisse 0,087 0,043 0,014 0,000 -

Tableau 3.6b : Cohésion et flux dans les diagrammes de Moran ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA sur la période 1980-1995

323.3 Analyse des observations extrêmes

On peut détecter facilement les observations extrêmes sur le diagramme de Moran en
repérant les régions se trouvant au-delà de 2 unités de l’origine du diagramme. Par ailleurs,
divers diagnostics de régression permettent d’évaluer dans quelle mesure la statistique
d’autocorrélation spatiale globale de Moran est influencée par la présence d’observations
extrêmes dans l’échantillon.
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Sur le diagramme de Moran, on visualise aisément les observations extrêmes, qui sont
définies comme les points se situant au-delà de 2 unités de l’origine du diagramme. Sur les
graphiques 3.5a, 3.5b, 3.6a et 3.6b, ces points sont ceux se situant au-delà des lignes parallèles
à l’axe des ordonnées représentées en pointillés. Par exemple, pour 1995 en Ecus (figure
3.6a), deux régions possèdent des PIB par tête supérieurs à deux écarts-types au-delà de la
moyenne : Hamburg et Darmstadt (Allemagne). Nous repérons ainsi deux régions-états dont
l’activité de production est susceptible d’être surestimée à cause de l’importance des flux de
migrants journaliers. Nous détectons également 3 régions possédant des PIB par tête
inférieurs à deux fois l’écart-type en deçà de la moyenne : Alentejo (Portugal), Kentriki
Makedonia et Voreio Aigaio (Grèce). Toutes trois sont des régions pauvres éligibles à
l’objectif 1. Notons enfin qu’il n’y a jamais d’observations extrêmes sur l’axe des ordonnées.
En d’autres termes, aucune région ne possède de régions voisines qui se démarquent
significativement de la moyenne.

Il est encore possible de détecter les points extrêmes, qui exercent une forte influence
sur la statistique I de Moran, grâce aux diagnostics de régression standards. En effet, nous
avons démontré dans le paragraphe 213.22 du chapitre 2 (p. 114) que la statistique globale I
de Moran est formellement équivalente à la pente de la régression linéaire de Wz sur z en
utilisant une matrice de poids standardisée. Ces droites de régression sont représentées sur les
graphiques 3.5a, 3.5b, 3.6a et 3.6b.

Trois diagnostics sont effectués à partir des résidus studentisés, des valeurs de levier et
des distances de Cook (Belsley et al., 1980 ; Donald et Maddala, 1993). Les deux premières
mesures permettent de détecter les valeurs extrêmes alors que la distance de Cook est une
mesure d’influence.

La valeur de levier représente la distance entre les valeurs X de l’observation i et les
moyennes de toutes les valeurs X. Une valeur de levier élevée indique que l’observation i est
distante de l’observation moyenne de l’échantillon. Formellement, la valeur de levier fait
référence aux éléments situés sur la diagonale de la « matrice chapeau » définie par :

')'( 1 XXXX −  où X est la matrice des variables explicatives de la régression. Si on note iih  le
levier pour l’observation i, une valeur de levier est considérée comme élevée si elle excède
2p/N, où p = k + 1 (k est le nombre de variables explicatives dans la régression, soit k = 1) et
N est le nombre d’observations (Haoglin et Welsch, 1978).

Les résidus studentisés sont une mesure du caractère extrême d’une observation sur
l’ensemble des prédicteurs sur la variable dépendante. Formellement, le résidu studentisé
associé à l’observation i se définit de la façon suivante :

2/1)1(ˆ
ˆ

ii

i
i h

u
r

−
=

σ
 [3.4]

où iû  représente l’erreur estimée de la régression associée à l’observation i, σ̂  est l’écart-

type estimé de la régression et iih  représente le levier de l’observation i.
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La distance de Cook est une mesure de l’influence d’une observation particulière sur
l'équation de la régression. Elle représente la différence entre les coefficients estimés et les
valeurs qui auraient été obtenues si cette observation avait été éliminée de l'analyse. Pour une
observation i, la distance de Cook est définie de la façon suivante (Cook, 1977 ; Weisberg,
1985) :
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où p = 2 et iih  représente le levier de l’observation i. Une observation est considérée comme
influente si elle excède la valeur seuil à 5% de la loi de Fisher à p et N – p degrés de liberté,
soit 3,062 pour p = 2 et N = 138.

Les tableaux 3.7a et 3.7b représentent les observations extrêmes détectées selon ces
différents diagnostics de régression pour 1980 et 1995, pour les PIB par tête en Ecus et en
SPA respectivement. Nous avons ainsi reporté les résidus studentisés supérieurs à 2 en valeur
absolue ainsi que les observations associées à une valeur de levier supérieure à 4/N (avec
N = 138). Pour les deux variables, les résultats sont très similaires et concernent
essentiellement des régions allemandes très riches (Hamburg, Darmstadt), les régions
capitales (Ile-de-France, Bruxelles) ainsi que les régions pauvres du Portugal et de la Grèce.

En revanche, aucune région ne peut être considérée comme influente suivant le critère
de la distance de Cook pour toutes les années et pour les deux variables considérées. Ce
dernier résultat suggère que, même si certaines régions possèdent de forts leviers et résidus
studentisés, il n’existe pas de régions qui sont particulièrement influentes dans l’échantillon.
Par conséquent, la statistique I de Moran ne peut pas être considérée comme étant fortement
influencée par une région particulière et l’autocorrélation spatiale globale doit être considérée
comme une caractéristique générale de notre échantillon.

Les diagrammes de Moran nous ont permis de révéler des caractéristiques
intéressantes en termes de PIB par tête des régions européennes. Sur la période étudiée, les
disparités économiques persistent et plusieurs groupes de régions doivent être distingués.
Avec les PIB par tête en Ecus, on aboutit à un résultat de polarisation en deux régimes alors
qu’un processus plus complexe de stratification semble émerger avec les PIB par tête en SPA.
Pourtant, puisque les diagrammes de Moran ne fournissent pas de résultats de significativité,
ces différents schémas doivent être confirmés par l’utilisation des statistiques LISA.
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1980 1995
Région Résidus

studentisés
Région Résidus

studentisés
Sterea Ellada (1) -3,445158 Ile-de-France -3,139385

Bruxelles -2,893242 Hamburg -2,886250
Résidu-type Hamburg -2,500151 Bruxelles -2,654439

excédant Attiki (1) -2,298205 Luxembourg (Lux) -2,612451
2 en valeur Ile-de-France -2,225954 Attiki (1) -2,337432

absolue Asturias (1) -2,099516 Darmstadt -2,130149
Lüneburg 2,073019 Madrid -2,005542
Région Levier Région Levier

Centro (1) 0,072428 Ipeiros (1) 0,052553
Norte (1) 0,065610 Hamburg 0,046399

Alentejo (1) 0,062048 Voreio Aigaio (1) 0,040424
Algarve (1) 0,058095 Alentejo (1) 0,038027

Levier Voreio Aigaio (1) 0,038353 Darmstadt 0,037616
excédant Hamburg 0,036314 Centro (1) 0,034994

4/N Extremadura (1) 0,035489 Norte (1) 0,032597
Ipeiros (1) 0,035076 Dyptiki Ellada (1) 0,031850
Bruxelles 0,032278 Oberbayern 0,031539
Lisboa (1) 0,031164 Luxembourg (Lux) 0,030974

Ionia Nisia (1) 0,029664 Peloponnissos (1) 0,030740
Anatoliki Makedonia (1) 0,029641 Bremen 0,029290

Tableau 3.7a : Observations extrêmes du diagramme de Moran ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980 et 1995

1980 1995
Région Résidus

studentisés
Région Résidus

studentisés
Lüneburg 2,128682 Kentriki Makedonia (1) -2,035619

Ile-de-France -2,264290 Notio Aigaio (1) -2,121667
Résidu-type Hamburg -2,490462 Kriti (1) -2,146351

excédant Attiki (1) -2,583399 Bruxelles -2,274116
2 en valeur Lisboa (1) -2,897142 Luxembourg (Lux) -2,383646

absolue Bruxelles -2,971167 Hamburg -2,486370
Sterea Ellada (1) -3,727925 Attiki (1) -2,538986

Lisboa (1) -2,681672
Ile-de-France -2,836442

Région Levier Région Levier
Voreio Aigaio (1) 0,053695 Ipeiros (1) 0,065033

Hamburg 0,052013 Hamburg 0,059825
Centro (1) 0,050041 Voreio Aigaio (1) 0,044988

Extremadura (1) 0,048691 Darmstadt 0,044826
Levier Ipeiros (1) 0,047648 Bruxelles 0,043646

excédant Bruxelles 0,043457 Luxembourg (Lux) 0,040955
4/N Norte (1) 0,041845 Ile-de-France 0,038955

Ionia Nisia (1) 0,037876 Extremadura (1) 0,035889
Anatoliki Makedonia (1) 0,037838 Oberbayern 0,034872

Alentejo (1) 0,037740 Dytiki Ellada (1) 0,031672
Ile-de-France 0,035943 Bremen 0,031306

Bremen 0,033375 Alentejo (1) 0,030798
Algarve (1) 0,033346 Andalucia (1) 0,030518

Kriti (1) 0,031384 Peloponnisos (1) 0,030022

Tableau 3.7b : Observations extrêmes du diagramme de Moran ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980 et 1995
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324 La significativité des concentrations locales : les statistiques
LISA

Pour chaque année de la période 1980-1995, nous calculons les statistiques LISA et
nous concentrons nos interprétations sur les phénomènes de regroupements spatiaux pour
lesquels ces statistiques sont significatives.

Puisqu’il y a autocorrélation spatiale globale, l’inférence statistique doit être basée sur
l’approche de permutation conditionnelle avec 10 000 permutations. Dans ce cas, les
probabilités critiques obtenues pour les différentes statistiques locales sont en réalité des
pseudo-niveaux de significativité. En outre, comme la distribution des statistiques LISA n’est
probablement pas une distribution normale, nous utilisons l’approximation de Bonferroni à
5% au lieu de l’approximation de Sidák. Comme précédemment pour les statistiques de Getis-
Ord, le nombre de comparaisons multiples est fixé à km = , où k est le nombre des plus
proches voisins dans la matrice de poids. Pour les matrices de poids basées sur les distances
inverses, le nombre de comparaisons multiples est fixé au nombre moyen de régions voisines
que possède chaque région.

Les résultats sont fournis dans l’annexe 3.4 pour les PIB par tête en Ecus et dans
l’annexe 3.5 pour les PIB par tête en SPA. Le nombre d’années, sur toute la période, pour
lesquelles les statistiques LISA sont significatives se trouve dans la septième colonne de ces
tableaux 57. Le nombre d’années, pour lesquelles une région se trouve significativement dans
un certain quadrant du diagramme de Moran, est reporté dans les colonnes suivantes et les
années correspondantes sont dans les colonnes 12 et 13 de chaque tableau. Enfin, les cartes de
significativité de Moran associées au niveau de 5% pour les années initiales et finales sont
représentées dans les figures 3.7a et 3.8a pour les PIB par tête en Ecus et dans les figures 3.7b
et 3.8b pour les PIB par tête en SPA 58.

Différents résultats se dégagent de l’analyse de ces cartes et de ces tableaux.
Premièrement, pour les PIB par tête en Ecus, le schéma local d’association spatiale

reflète la tendance globale à l’autocorrélation spatiale positive. En effet, 98,84% des
statistiques LISA significatives, en utilisant le pseudo-niveau de significativité à 5%, tombent
dans le quadrant HH ou dans le quadrant BB du diagramme de Moran. Cependant, la
répartition entre les associations de type HH et celles de type BB est inégale car 62,27% des
régions tombent dans le quadrant HH.

                                                          
57 Pour les PIB par tête en Ecus, on note que 66,26% de ces indicateurs sont significatifs au pseudo-niveau de
significativité de 5% (1 463 contre un total de 2 208) alors que seuls 41,35% des indicateurs sont significatifs au
pseudo-niveau de significativité de Bonferroni (913 contre un total de 2 208). Pour les PIB par tête en SPA, on
note que 58,38% de ces indicateurs sont significatifs au pseudo-niveau de significativité de 5% (1 289 contre un
total de 2 208) alors que seuls 34,15% des indicateurs sont significatifs au pseudo-niveau de significativité de
Bonferroni (754 contre un total de 2 208).
58 Des résultats détaillés pour 1980 et 1995 sont reportés dans les tableaux 3.14a (p. 255) et 3.14b (p. 256).
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Figure 3.7a : Statistiques LISA significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980

Figure 3.7b : Statistiques LISA significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980
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Figure 3.8a : Statistiques LISA significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1995

Figure 3.8b : Statistiques LISA significatives ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1995

�����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
�����������������������������������������������������������������������������������������
�������
�������

non significatif
HH
BB����������

���������� BH
hors échantillon

non significatif
HH
BB�����������
BH

�����������
�����������HB

hors-échantillon

����
����
�����
�����

���������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
����
����

����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

�����������
�����������

��������
��������

�������������������������������������������������������������������������������� ����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-239-

Ainsi, on détecte principalement des régions (ou des groupes de régions) possédant un PIB
par tête élevé entourées de régions possédant un PIB par tête également élevé 59.

Ces résultats sont très similaires pour les PIB par tête en SPA : 94,34% des statistiques
LISA significatives tombent dans le quadrant HH ou dans le quadrant BB (62,27% tombent
dans le quadrant HH) 60.

Deuxièmement, pour les PIB par tête en Ecus, les déviations à la tendance globale sont
extrêmement limitées et dominées par les associations spatiales négatives de type BH (1,03%
des statistiques LISA significatives). Seule la région Madrid (Espagne) est significativement
HB (« îlot de richesse ») pour 1991 et 1992. Les concentrations de type BH (« mouton noir »)
sont le Brabant Wallon (Belgique) pour 3 ans, Hainault (Belgique) pour 2 ans, Namur
(Belgique) pour 3 ans, Friesland (Pays-Bas) pour 6 ans et Drenthe (Pays-Bas) pour seulement
une année 61.

Pour les PIB par tête en SPA, les déviations à la tendance globale sont également
dominées par les associations spatiales négatives de type BH (4,9% des LISA significatifs).
Seules 2 régions HB sont détectées : Madrid (Espagne) entre 1987 et 1995 et Islas Baleares
(Espagne) en 1982. Les régions BH sont surtout situées en Belgique (3), France (3),
Allemagne (4) et Pays-Bas (3). Les régions françaises et les régions de Belgique du sud
semblent donc constituer une poche de non-stationarité à la fin des années 90. Avec le
pseudo-niveau de Bonferroni à 5%, seules les régions allemandes Niederbayern, Oberpfalz et
Lüneburg restent significatives. Les deux premières régions étaient significatives au début de
la période car leur économie était principalement basée sur l’agriculture. Elles ont connu
depuis un fort développement industriel et tertiaire. Le cas de la région Lüneburg est plus
spécifique puisqu’elle est entourée de 2 régions-états, Bremen et Hamburg. Elle est donc
affectée par le problème des flux de migrants journaliers.

Troisièmement, pour les PIB par tête en Ecus, 4 concentrations spatiales persistent
dans le temps. La première est une concentration significative de type BB entre toutes les
régions portugaises et presque toutes les régions espagnoles. Deux autres concentrations de
type BB sont situées entre les régions italiennes éligibles à l’objectif 1 (Campania, Puglia,
Basilicata, Calabria, Sicilia) et entre toutes les régions grecques (les régions grecques et
portugaises sont mêmes significatives au pseudo-niveau de significativité de Bonferroni). La
dernière concentration, de type HH, concerne principalement les régions allemandes,
françaises, belges et néerlandaises.

Pour les PIB par tête en SPA, les régions de l’Italie du nord deviennent significatives.
En outre, presque toutes les régions françaises qui étaient significatives en 1980
n’appartiennent plus à la concentration en 1995 (sauf les régions Alsace et Franche-Comté).

                                                          
59 En utilisant le pseudo-niveau de significativité de Bonferroni à 5%, 53,89% des régions tombent dans le
quadrant HH alors que 46,11% des régions tombent dans le quadrant BB.
60 En utilisant le pseudo-niveau de significativité de Bonferroni à 5%, 44,30% des régions tombent dans le
quadrant HH alors que 53,32% des régions tombent dans le quadrant BB. Ainsi, la répartition entre les quadrants
HH et BB est inversée lorsqu’on considère les PIB par tête en SPA.
61 Aucune localisation atypique n’est trouvée en utilisant le pseudo-niveau de significativité de Bonferroni à 5%.
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Tous ces résultats montrent une forte persistance des disparités spatiales entre les régions
européennes dans le temps : les régions riches entourées par des régions riches bénéficient
toujours de leur environnement positif alors que les régions pauvres entourées de régions
pauvres restent négativement affectées.

En conclusion, pour les PIB par tête en Ecus, les résultats confirment l’existence de 2
régimes uniquement, le premier correspondant au schéma HH et le second au schéma BB, les
deux régimes représentant l’association spatiale positive. Pour les PIB par tête en SPA, seules
quelques régions sont significativement dans le quadrant BH. En conséquence, le résultat de
stratification obtenu précédemment en utilisant le diagramme de Moran doit être remis en
cause : la détection d’un régime de type BH n’est pas aussi évidente que pour les régimes HH
et BB. En effet, en 1980 il n’y a que 4 régions significatives de type BH contre les 49 régions
significatives de type HH et de type BB.

Finalement, le schéma de polarisation Nord-Sud apparaît être la caractéristique
principale de notre échantillon concernant l’hétérogénéité spatiale. Ces résultats sont
compatibles avec ceux précédemment obtenus avec les statistiques Getis-Ord.

A première vue, il peut sembler surprenant qu’aucune des régions anglaises ne soit
significative dans nos résultats. En particulier, la région South East contenant Londres, n’est
pas significativement HH, même s’il s’agit d’une des régions les plus riches en Europe. A
notre avis, ce résultat est dû à l’échelle spatiale adoptée pour le Royaume-Uni (NUTS 1). Les
régions à ce niveau sont sans doute trop grandes pour permettre de capter des disparités
spatiales significatives entre les régions anglaises et les régions continentales du nord.

Les observations extrêmes des statistiques LISA (c’est-à-dire celles qui sont
supérieures à deux fois l’écart-type de la distribution des statistiques LISA) sont reportées
dans le tableau 3.8 pour les PIB par tête en logarithmes, en Ecus et en SPA pour 1980 et 1995.
En 1980 pour les PIB par tête en Ecus, toutes les régions portugaises ainsi que la région
Extremadura (Espagne) présentent des concentrations de valeurs très similaires. En 1980, 4
des 5 régions portugaises ainsi que les régions espagnoles Extremadura et quelques régions
grecques présentent des concentrations de valeurs très similaires. La situation en 1995 est très
différente puisque les régions portugaises (à l’exception d’Alentejo) sont remplacées par
d’autres régions grecques, ce qui souligne la bonne performance en termes de développement
économique de ces régions après l’intégration à l’Union Européenne. Pour les PIB par tête en
SPA, 3 régions portugaises sont extrêmes en 1980. L’image est similaire en 1995.

Tous les calculs présentés dans les paragraphes 321 à 324 ont été effectués sur la base
de la matrice des 10 plus proches voisins. Il convient maintenant d’évaluer la robustesse de
ces résultats pour les autres matrices de poids.
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Ecus SPA

1980 1995 1980 1995

Extremadura (1) Anatoliki Makedonia (1) Extremadura (1) Extremadura (1)

Norte (1) Kentriki Makedonia (1) Anatoliki Makedonia (1) Anatoliki Makedonia (1)

Centro (1) Dytiki Makedonia (1) Ipeiros (1) Dyptiki Makedonia (1)

Lisboa (1) Thessalia (1) Ionia Nisia (1) Thessalia (1)

Alentejo (1) Ipeiros (1) Dytiki Ellada (1) Ipeiros (1)

Algarve (1) Ionia Nisia (1) Voreio Aigaio (1) Ionia Nisia (1)

Dytiki Ellada (1) Notio Aigaio (1) Dyptiki Ellada (1)

Sterea Ellada (1) Kriti (1) Sterea Ellada (1)

Peloponnisos (1) Norte (1) Peloponnisos (1)

Voreio Aigaio (1) Centro (1) Voreio Aigaio (1)

Alentejo (1) Alentejo (1)

Algarve (1)

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.8 : Valeurs extrêmes des statistiques LISA ;
PIB par tête en logarithmes, en Ecus et SPA pour 1980 et 1995

325 Des résultats robustes au choix de la matrice de poids

Il est souvent considéré comme arbitraire de travailler avec une matrice de poids plutôt
qu’avec une autre. La réponse à cette critique consiste alors à répliquer les résultats avec de
multiples matrices de poids. Cependant, cette réponse est intéressante si on peut disposer
d’une méthode permettant d’étudier la robustesse des résultats au choix de la matrice de
poids. Dans notre cas, nous considérons que les caractéristiques des concentrations locales
sont robustes si une région se trouvant dans un état particulier avec la matrice des 10 plus
proches voisins reste dans le même état pour les autres matrices de poids (15 ou 20 voisins).
Rappelons que les différents états possibles pour les statistiques )(kGi  sont : « non
significatif », « positif » ou « négatif ». Pour les statistiques LISA, les différents états sont
« non significatif », « HH », « BB », « HB » ou « BH ».

Ces matrices de transition constituent un outil approprié pour étudier cet aspect. En
effet, elles peuvent être utilisées pour décrire les transitions entre deux distributions
différentes pour un point donné du temps. Nous avons donc défini une analyse originale de
robustesse à partir des matrices de transition suivantes : tableaux 3.9a et 3.9b pour les
statistiques )(kGi , tableaux 3.10a et 3.10b pour les statistiques LISA.

Dans chaque tableau, la première matrice reporte les transitions des régions entre les
différents états possibles lorsque l’on passe de 10 à 15 voisins, tandis que la deuxième matrice
reporte ces transitions lorsque l’on passe de 10 à 20 voisins. Si les résultats sont robustes à la
matrice de poids, alors ces deux matrices seront diagonales : pour une année donnée, une
région est dans le même état quel que soit le nombre de voisins choisi.
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Pour les statistiques )(kGi  et les données en Ecus (tableau 3.9a) avec le pseudo-
niveau de significativité de Sidák 62, il y a 1 561 occurrences d’une région associée à une
statistique )(kGi  non-significative pour une année donnée et 10 voisins. 77,5% de ces régions

sont associées à une statistique )(kGi  toujours non significative la même année avec 15
voisins. En revanche, 16,3% (respectivement 6,1%) de ces régions sont associées à une
statistique )(kGi  significativement positive (respectivement négative) la même année pour 15
voisins.

Tableau 3.9a : Analyse de robustesse pour les statistiques Getis-Ord ; PIB par tête en
logarithmes et en Ecus sur la période 1980-1995

Tableau 3.9b : Analyse de robustesse pour les statistiques Getis-Ord ; PIB par tête en
logarithmes et en SPA sur la période 1980-1995

Deux résultats intéressants sont par ailleurs à souligner (tableau 3.9a pour les données
en Ecus et 3.9b pour les données en SPA).

Premièrement, plus le nombre de voisins est grand, plus le nombre de régions
associées à une statistique )(kGi  significative est important. Ceci est reflété par la première

ligne de chaque matrice. Le pourcentage de régions, associées à une statistique )(kGi  non-

significative pour 10 voisins et qui sont toujours associées à une statistique )(kGi  non-

                                                          
62 Tous les résultats de robustesse sont similaires en utilisant le niveau de significative de 5% avec
l’approximation asymptotique normale.

10 à 15 voisins
Nombre total non significatif positif négatif

non significatif 1561 0,775 0,163 0,061
positif 228 0,000 1,000 0,000
négatif 419 0,000 0,000 1,000

10 à 20 voisins
Nombre total non significatif positif négatif

non significatif 1561 0,585 0,324 0,091
positif 228 0,000 1,000 0,000
négatif 419 0,000 0,000 1,000

10 à 15 voisins
Nombre total non significatif positif négatif

non significatif 1631 0,861 0,078 0,061

positif 189 0,079 0,921 0,000

négatif 388 0,005 0,000 0,995

10 à 20 voisins
Nombre total non significatif positif négatif

non significatif 1631 0,776 0,145 0,080

positif 189 0,000 1,000 0,000

négatif 388 0,000 0,000 1,000
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significative pour 15 voisins la même année, est de 77,5%. Cette probabilité diminue pour
atteindre 58,5% pour 20 voisins. Lorsqu’une région est associée à une statistique )(kGi

devenant significative avec un plus grand nombre de voisins, alors la statistique )(kGi

associée devient principalement positive (16,3% avec 10 voisins et 32,4% avec 15 voisins).
C’est le cas pour quasiment toutes les régions allemandes, 3 régions françaises proches de
l’Allemagne et 2 régions dans le nord de l’Italie. En revanche, la statistique )(kGi  devient
significativement négative pour toutes les régions espagnoles lorsqu’on augmente le nombre
de voisins.

Deuxièmement, les sous-matrices correspondant aux deux états )(kGi  (positif ou

négatif) sont diagonales pour les PIB par tête en Ecus. Ceci indique que les statistiques )(kGi

significatives avec 10 voisins gardent le même signe lorsque le nombre de voisins augmente.
Pour les PIB par tête en SPA (tableau 3.9b), seules les régions Emilia-Romagna (Italie) et
Asturias (Espagne), associées à une statistique )(kGi  significative pour la matrice des 10-plus
proches voisins, deviennent non significatives pour la matrice des 15-plus proches voisins
(8,4%).

L’analyse de robustesse pour les statistiques LISA est fournie dans le tableau 3.10a
pour les PIB par tête en Ecus et dans le tableau 3.10b pour les PIB par tête en SPA. Les
matrices de transition sont calculées en utilisant le pseudo-niveau de significativité à 5% de
Bonferroni 63. A nouveau, plus le nombre de voisins dans la matrice de poids est élevé, plus il
y a de régions qui sont significativement dans le premier quadrant (17% pour 15 voisins et
28,3% pour 15 voisins). Les régions concernées sont les mêmes que celles associées à une
statistique )(kGi  devenant positive. Les sous-matrices correspondant aux 4 états des
statistiques LISA (HH, BH, BB, et HB) sont quasi-diagonales. Par conséquent, une région
associée à une statistique LISA significative reste dans le même état la même année quel que
soit le nombre de voisins choisi.

Tableau 3.10a : Analyse de robustesse pour les statistiques LISA ; PIB par tête en
logarithmes et en Ecus sur la période 1980-1995

                                                          
63 Tous les résultats de robustesse restent similaires en utilisant le pseudo-niveau de significativité de 5%.

10 à 15 voisins
Nombre total non significatif HH BH BB HB

non significatif 1295 0,754 0,170 0,072 0,002 0,002
HH 492 0,002 0,998 0,000 0,000 0,000
BH 421 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000
BB 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BL 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

10 à 20 voisins
Nombre total non significatif HH BH BB HB

non significatif 1295 0,586 0,283 0,110 0,002 0,019
HH 492 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000
BH 421 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000
BB 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
BL 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
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Tableau 3.10b : Analyse de robustesse pour les statistiques LISA ; PIB par tête en
logarithmes et en SPA sur la période 1980-1995

Tous ces éléments indiquent la grande robustesse des résultats au choix de la matrice
de poids et au nombre de voisins.

Conclusion de section

Les différentes analyses exploratoires réalisées dans cette section soulignent, sur
l’ensemble de la période 1980-1995, un schéma persistant de polarisation en termes de PIB
par tête entre les régions du Nord et les régions du Sud de l’Europe. Ces résultats, robustes au
choix de la matrice de poids, suggèrent la présence de deux régimes spatiaux dans notre
échantillon : au Nord, les régions à hauts niveaux de PIB par tête entourées de régions à hauts
niveaux de PIB par tête, tandis qu’au Sud, les régions à faibles niveaux de PIB par tête sont
entourées de régions à faibles niveaux de PIB par tête. Pourtant, ces caractéristiques restent
relatives et ne nous permettent pas d’induire des résultats sur le dynamisme économique de
ces régions. En effet, les indicateurs locaux d’association spatiale sont relatifs à la moyenne
européenne. Par conséquent, si une région possède un PIB par tête inférieur à la moyenne en
début et en fin de période, cela ne signifie par pour autant qu’elle est restée aussi pauvre. Pour
caractériser les liens entre localisation et dynamisme économique, il convient donc d’étendre
l’analyse exploratoire des données spatiales sur les taux de croissance annuels moyens entre
1980 et 1995.

10 à 15 voisins
Nombre total non significatif HH BH BB HB

non significatif 1454 0,847 0,091 0,003 0,055 0,005
HH 334 0,081 0,919 0,000 0,000 0,000
BH 16 0,313 0,000 0,688 0,000 0,000
BB 402 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000
HB 2 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

10 à 20 voisins
Nombre total non significatif HH BH BB HB

non significatif 1454 0,750 0,134 0,028 0,079 0,009
HH 334 0,042 0,958 0,000 0,000 0,000
BH 16 0,063 0,000 0,938 0,000 0,000
BB 402 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000
HB 2 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000
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SECTION 33
ANALYSE EXPLORATOIRE SPATIALE DES TAUX DE
CROISSANCE ANNUELS MOYENS

Les résultats précédents ont mis en évidence la persistance de fortes disparités
spatiales en termes de niveaux de PIB par tête sur la période 1980-1995. Cependant, l’analyse
des taux de croissance annuels moyens est susceptible de nuancer cette affirmation. En effet,
si le taux de croissance des régions pauvres est plus élevé que celui des régions riches, les
inégalités économiques entre le Nord et le Sud s’atténueront avec le temps. Ainsi, nous avons
déjà souligné la bonne performance économique de certaines régions pauvres, telles que les
régions portugaises. Par exemple, ces dernières étaient associées à des observations extrêmes
pour les statistiques LISA en 1980, ce qui signifie qu’elles étaient caractérisées par de très
faibles niveaux de PIB par tête et qu’elles étaient entourées de régions également caractérisées
par de très faibles PIB par tête. En revanche, ces régions ne faisaient plus partie en 1995 des
observations extrêmes des statistiques LISA. Ce résultat suggère qu’elles ont fait partie,
durant la période, de concentrations géographiques de régions ayant connu de forts taux de
croissance.

Pour corroborer ces enseignements, nous étudions dans cette section les performances
économiques des régions européennes en appliquant les techniques de l’analyse exploratoire
des données spatiales aux taux de croissance annuels moyens 1980 et 1995. Tout d’abord,
nous évaluons l’autocorrélation spatiale globale et locale pour les taux de croissance annuels
afin de déterminer les concentrations locales de taux de croissance (paragraphe 331). Ensuite,
nous étudions la relation existant entre le taux de croissance annuel moyen et le niveau initial
du PIB par tête afin d’analyser dans quelle mesure les régions les plus pauvres en début de
période ont connu des taux de croissance plus élevés (paragraphe 332).

331 Les concentrations spatiales de taux de croissance

Le taux de croissance annuel moyen d’une région i sur la période 1980-1995 est
approximé de la façon suivante :

]ln[ln
15
1

1980,1995, iii yyg −=  [3.6]

où 1980,iy  et 1995,iy  représentent le PIB par tête de la région i respectivement en 1980 et en

1995.
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A l’aide de cette approximation, nous reprenons la démarche appliquée précédemment
pour les niveaux de PIB par tête. Nous évaluons d’abord l’autocorrélation spatiale globale
(paragraphe 331.1). Ensuite, nous déterminons les concentrations locales de régions à forts ou
à faibles taux de croissance à l’aide des statistiques de Getis-Ord (paragraphe 331.2), du
diagramme de Moran (paragraphe 331.3) et des statistiques LISA (paragraphe 331.4).

331.1 Une forte autocorrélation spatiale globale positive

L’autocorrélation spatiale globale des taux de croissance annuels moyens entre 1980 et
1995 est analysée à l’aide de la statistique I de Moran. Les résultats révèlent une
autocorrélation spatiale globale positive. En effet, la valeur standardisée de la statistique I est
égale à 12,709 pour les PIB par tête en Ecus. Cette valeur est associée à une probabilité
critique de 0,0001. Lorsque les PIB par tête sont exprimés en SPA, la valeur standardisée de
la statistique I est égale à 5,955, associée avec une probabilité critique de 0,0002.

On note que ces valeurs standardisées sont bien inférieures à celles calculées pour les
niveaux de PIB par tête en logarithmes. Ces résultats indiquent néanmoins que les régions
associées à un taux de croissance annuel moyen relativement élevé (respectivement
relativement faible) sont localisées près d’autres régions associées à des taux de croissance
annuels moyens relativement élevés (respectivement relativement faibles) plus souvent que si
cette localisation était purement aléatoire. Nous explicitons ces concentrations de régions à
forts et à faible taux de croissance à l’aide des statistiques locales d’autocorrélation spatiale.

331.2 Concentrations locales et statistiques Getis-Ord

Comme précédemment, l’inférence statistique est basée sur une approximation
asymptotique normale et le nombre de comparaisons multiples est fixé à 10 pour la matrice
des 10 plus proches voisins. Pour la matrice basée sur les distances inverses (pour laquelle les
résultats sont reportés dans les annexes 3.2 et 3.3), le nombre de comparaisons multiples est
fixé au nombre moyen que possède chaque région, soit 34 pour )1(W .

Les résultats fournis par la procédure d’évaluation des statistiques Getis-Ord
appliquées au taux de croissance annuel moyen calculé avec les PIB par tête en Ecus et la
matrice des 10 plus proches voisins sont reportés dans le tableau 3.14a (p. 255) et dans la
figure 3.9a.

Il apparaît que 34,9% des statistiques Getis-Ord sont significatives au niveau de 5% 64.
Les concentrations spatiales locales de valeurs élevées sont principalement situées au
Portugal, en Espagne du sud et de l’ouest, ainsi que dans les régions d’Allemagne du sud.

                                                          
64 13,8% de ces statistiques sont statistiquement positives et 21% sont statistiquement négatives.
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Ainsi, ces dernières sont les seules régions du « Nord » de l’Europe à faire partie d’une
concentration locale dans laquelle les taux de croissance sont significativement élevés.
Inversement, les régions anglaises, les régions françaises et quelques régions grecques du
nord présentent des concentrations locales de valeurs faibles. Ainsi, ces régions grecques du
Sud de l’Europe se démarquent des régions espagnoles et portugaises car elles appartiennent à
une concentration locale dans laquelle les taux de croissance sont significativement faibles.
Cette concentration peut alors s’interpréter comme une « trappe de sous-développement ».

Les valeurs extrêmes se trouvent dans le tableau 3.11. Elles confirment la bonne
performance des régions du Portugal et de l’Espagne qui sont associées aux 10 plus grandes
valeurs des statistiques Getis-Ord. En revanche, les plus faibles valeurs sont associées aux
régions anglaises.

Les mêmes calculs appliqués au taux de croissance annuel moyen des PIB par tête en
SPA sont reportés dans le tableau 3.14b (p. 256) et dans la figure 3.9b. Seulement 18,8% des
statistiques Getis-Ord sont significatives au niveau de 5% 65. Les concentrations spatiales
locales de valeurs élevées sont principalement situées au Portugal et au sud de l’Espagne. Les
régions Namur et Liège (Belgique) et la région Oberfranken (Allemagne) sont également au
cœur de concentrations spatiales de valeurs élevées. Seules les régions françaises font partie
de concentrations locales de valeurs faibles alors que les régions anglaises ne sont plus
significatives. Les valeurs extrêmes se trouvent également dans le tableau 3.11 et font
ressortir la mauvaise performance des régions françaises en termes de taux de croissance.

Ecus SPA

10 plus grandes valeurs 10 plus petites valeurs 10 plus grandes valeurs 10 plus petites valeurs

Extremadura (1) Northern Ireland (1) Extremadura (1) Bourgogne

Alentejo (1) Scotland Alentejo (1) Auvergne

Lisboa (1) Wales Andalucia (1) Centre

Algarve (1) North Lisboa (1) Pays de la Loire

Andalucia (1) South West Algarve (1) Limousin

Centro (1) West Midlands Centro (1) Ile-de-France

Galicia (1) Yorkshire and Humberside Namur Basse Normandie

Norte (1) East Midlands Galicia (1) Poitou-Charentes

Asturias (1) North West Liège Rhône-Alpes

Oberfranken Bourgogne Oberfranken Franche-Comté

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.11 : Valeurs extrêmes de la statistique Getis-Ord ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus et en SPA

                                                          
65 7,2% de ces statistiques sont statistiquement positives et 11,6% sont statistiquement négatives.
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Figure 3.9a : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus

Figure 3.9b : Statistiques de Getis-Ord significatives ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en SPA
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331.3 Concentrations locales, régions atypiques et diagramme de Moran

Lorsqu’on compare le diagramme de Moran pour les taux de croissance en Ecus
(figure 3.10a) aux diagrammes de Moran pour les niveaux en 1980 et 1995 (figures 3.5a et
3.6a), il apparaît une plus forte instabilité spatiale dans le sens où plus de régions
appartiennent au quadrant HB ou au quadrant BH. En effet, seules 73,19% des régions
européennes relèvent d’une association de valeurs similaires (33,33% se trouvent dans le
quadrant HH et 39,86% se trouvent dans le quadrant BB). En revanche, 26,81% de ces
régions sont caractérisées par une association locale de valeurs dissemblables (11,59% se
trouvent dans le quadrant BH et 15,22% se trouvent dans le quadrant HB). Il apparaît
également que toutes les régions portugaises ainsi que le Luxembourg possèdent des taux de
croissance supérieurs à deux fois l’écart-type au-delà de la moyenne. Notons cependant que le
Luxembourg se trouve dans le quadrant HB, ce qui indique que le taux de croissance de ce
pays a été beaucoup plus élevé que la moyenne alors que les régions voisines ont connu des
taux de croissance inférieurs à la moyenne. Seule la région Sterea Ellada a connu un taux de
croissance inférieur à deux écart-types en deçà de la moyenne.

Finalement, les observations extrêmes détectées selon les divers diagnostics de
régression, basés sur le diagramme de Moran, sont reportées dans le tableau 3.12. Seuls les
résidus studentisés et les valeurs de levier sont représentés car il n’y avait pas d’observations
influentes selon le critère de la distance de Cook. En conséquence, l’autocorrélation spatiale
globale du taux de croissance n’est pas due à l’influence de quelques régions mais apparaît
être une caractéristique générale de l’ensemble de l’échantillon.

Concernant les PIB par tête exprimés en SPA (figure 3.10b), on constate qu’il y a, à
nouveau, plus d’instabilité dans le diagramme de Moran pour les taux de croissance que dans
les diagrammes pour les niveaux en 1980 et en 1995. Ainsi, seules 59,42% des régions
européennes relèvent d’une association de valeurs similaires (20,09% se trouvent dans le
quadrant HH et 33,33% se trouvent dans le quadrant BB) alors que 40,58% de ces régions
sont caractérisées par une association spatiale de valeurs dissemblables (21,01% se trouvent
dans le quadrant BH et 19,57% se trouvent dans le quadrant HB). Trois régions portugaises
(Norte, Centro et Algarve), deux régions grecques (Notio Aigaio et Kriti) et Luxembourg
possèdent des taux de croissance supérieurs à deux écart-types au-delà de la moyenne.
Comme précédemment, Luxembourg est une observation extrême se trouvant dans le
quadrant HB. La région grecque Kriti se trouve également dans ce cas. En revanche, 2 régions
françaises, se trouvant dans le quadrant BB (les vieilles régions industrielles Champagne-
Ardenne et Picardie) et la région grecque Sterea Ellada, se trouvant dans le quadrant BH, ont
connu des taux de croissance inférieurs à deux écart-types en deçà de la moyenne. Dans le
premier cas, ce résultat indique que les régions Champagne-Ardenne et Picardie ont connu
des taux de croissance très inférieurs à la moyenne alors que leurs voisines ont connu des taux
de croissance inférieurs à la moyenne. Dans le second cas, Sterea Ellada apparaît être une
région isolée puisqu’elle a connu un taux de croissance très inférieur à la moyenne alors que



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-250-

ses voisines ont connu des taux de croissance supérieurs à la moyenne. Rappelons également
que certaines de ces régions sont des observations extrêmes dans le quadrant opposé en 1980
pour les niveaux de PIB par tête. Nous revenons à cette relation inverse entre le niveau de PIB
par tête en 1980 et le taux de croissance moyen dans le paragraphe 332. Finalement, les
observations extrêmes détectées selon les diagnostics de régression basés sur le diagramme de
Moran sont reportées dans le tableau 3.12. Comme précédemment, il n’y a pas de régions
influentes au sens de la distance de Cook.

Ecus SPA

Région Résidus
studentisés

Région Résidus
studentisés

Andalucia (1) 3,497511 Andalucia (1) 2,535605

Extremadura (1) 2,822284 Sterea Ellada (1) 2,125763
Résidu-type Galicia (1) 2,745314 Namur 2,119678

excédant Luxembourg (Lux) -2,666020 Algarve (1) 2,031897
2 en valeur Asturias (1) 2,591420 Centre -2,009620

absolue Kriti (1) -2,436728 Luxembourg -2,020224

Ionia Nisia (1) -2,195220 Pays de la Loire -2,060235

Notio Agaio (1) -2,142425 Ionia Nisia (1) -2,174145

Ile-de-France -2,174375

Auvergne -2,216134

Bourgogne -2,560234

Région Levier Région Levier

Algarve (1) 0,105763 Luxembourg (Lux) 0,089036

Centro (1) 0,102492 Sterea Ellada (1) 0,081831

Norte (1) 0,089878 Notio Aigaio (1) 0,054936

Sterea Ellada (1) 0,065942 Algarve (1) 0,054338
Levier Lisboa (1) 0,064531 Kriti (1) 0,052348

excédant Luxembourg (Lux) 0,055558 Picardie 0,052143

4/N Alentejo (1) 0,054656 Centro (1) 0,051240

Picardie 0,030390 Champagne-Ardenne 0,044446

Norte (1) 0,039800

Lorraine 0,033541

PACA 0,030651

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.12 : Valeurs extrêmes du diagramme de Moran ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus et en SPA
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igure 3.10a : Diagramme de Moran pour le taux de croissance annuel moyen
entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus

igure 3.10b : Diagramme de Moran pour le taux de croissance annuel moyen
entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en SPA
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331.4 Concentrations locales, régions atypiques et statistiques LISA

Les résultats fournis par la procédure d’évaluation des statistiques LISA appliquée au
taux de croissance annuel moyen sont reportés dans le tableau 3.14a et dans la figure 3.11a
pour les PIB par tête en Ecus et dans le tableau 3.14b et dans la figure 3.11b pour les PIB par
tête en SPA.

Concernant les taux de croissance en Ecus, il apparaît que les concentrations de type
BB (16 régions françaises, toutes les régions anglaises, 6 régions grecques) et les
concentrations de type HH (9 régions de l’Allemagne du sud, 6 régions espagnoles et toutes
les régions portugaises) dominent toujours les schémas d’association spatiale. Plus
précisément, 42,75% (respectivement 21,01%) des statistiques LISA calculées sont
significatives au pseudo-niveau de 5% (respectivement au pseudo-niveau de Bonferroni à
5%). Ces résultats rejoignent ceux trouvés avec les statistiques Getis-Ord : le dynamisme des
régions espagnoles, portugaises et d’Allemagne du sud contraste avec le comportement des
régions françaises, anglaises et grecques du nord. Cependant, l’analyse des statistiques LISA
permet en outre de détecter des régions atypiques, c’est-à-dire qui se trouvent
significativement dans le quadrant HB ou dans le quadrant BH. Ainsi, les régions Galicia et
Asturias (Espagne) sont significativement du type BH, alors que les régions Anatoliki
Makedonia, Ionia Nisia et Kriti (Grèce) sont significativement du type HB. Bien qu’étant une
observation extrême dans le diagramme de Moran, la région Sterea Ellada n’est pas une
région significativement de type BH.

Les valeurs extrêmes des statistiques LISA sont représentées dans le tableau 3.13. Il
apparaît que seules les régions portugaises sont dans ce cas. Ainsi, ces régions ont connu des
taux de croissance très supérieurs à la moyenne en étant entourées de régions connaissant
elles-mêmes des taux de croissance très supérieurs à la moyenne. Ces résultats soulignent
ainsi le dynamisme de ces régions au cours de la période 1980-1995.

Concernant les taux de croissance en SPA, l’inspection des statistiques LISA
significatives indique que les schémas d’associations spatiales locales restent également
dominés par des concentrations de type BB (14 régions françaises) ou HH (2 régions
allemandes, 2 régions espagnoles et toutes les régions portugaises). Plus précisément, 22,46%
(respectivement 15,22%) des statistiques LISA calculées sont significatives au pseudo-niveau
de 5% (respectivement au pseudo-niveau de Bonferroni à 5%). Certaines régions ressortent
significativement dans les quadrants HB ou BH. Ainsi, les régions espagnoles Galicia,
Asturias et Andalucia apparaissent être les régions avec de faibles taux de croissance
entourées de régions avec de forts taux de croissance. Elles apparaissent alors moins
dynamiques que leurs voisines portugaises. La seule région avec un fort taux de croissance
entourée de régions avec de faibles taux de croissance est la région touristique Ionia Nisia.

Les valeurs extrêmes des statistiques LISA sont également représentées dans le
tableau 3.13. Si on compare aux résultats précédents en Ecus, seules trois régions portugaises



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-253-

restent des observations extrêmes alors que trois régions françaises apparaissent. La
correction des pouvoirs d’achat a donc pour effet, d’une part, d’amoindrir la performance
économique des régions portugaises et d’autre part, de renforcer les performances moyennes
des régions françaises en termes de taux de croissance.

Ecus SPA

Norte (1) Extremadura (1)

Centro (1) Centre

Lisboa (1) Bourgogne

Alentejo (1) Franche-Comté

Algarve (1) Auvergne

PACA

Ionia Nisia (1)

Centro (1)

Lisboa (1)

Algarve (1)

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 3.13 : Valeurs extrêmes des statistiques LISA ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus et en SPA

Tous ces résultats sont robustes au choix du nombre de voisins dans la matrice de
poids. En revanche, ils doivent être interprétés avec prudence pour deux raisons. D’une part,
comme nous l’avons déjà souligné précédemment, les résultats obtenus en utilisant les
données SPA posent des problèmes de comparabilité temporelle. D’autre part, que les PIB par
tête soient exprimés en Ecus ou en SPA, les résultats sont dépendants de la date initiale et de
la date finale. En effet, si ces dates sont à différents points du cycle d’affaire, le calcul des
taux de croissance annuels moyens est potentiellement biaisé (Dowrick et Nguyen, 1989).
Certains auteurs corrigent les distorsions dues aux cycles d’affaires en estimant les taux de
croissance annuels moyens de chaque région à l’aide d’une régression incluant une tendance
temporelle pour les PIB par tête en logarithmes de chaque région de l’échantillon (Fingleton
et al., 1997). Cette méthode peut cependant poser d’autres problèmes, concernant notamment
la présence de racines unitaires et la fiabilité de l’inférence statistique pour les statistiques
d’autocorrélation spatiale globales et locales basées sur ces taux de croissance estimés. Par
conséquent, nous ne considérons pas ce problème dans le cadre de cette thèse.

Les résultats montrent la bonne performance économique de certaines régions en
termes de taux de croissance alors qu’elles étaient parmi les plus pauvres en 1980. Nous
étudions plus avant cette relation entre niveau de PIB initial et taux de croissance.
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Figure 3.11a : Statistiques LISA significatives ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus

Figure 3.11b : Statistiques LISA significatives ;
taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en SPA
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Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii
1980 1980 1995 1995 croiss. croiss. 1980 1980 1995 1995 croiss. Croiss.

BELGIQUE Fr51 Pays de la Loire +* HH* + HH -* BB**
Be1 Bruxelles + HH* + HH - BB Fr52 Bretagne +* HH* + HH -* BB**
Be21 Anvers +* HH* +* HH* - BB Fr53 Poitou-Charentes + HH* + HH -* BB*
Be22 Limburg (B) +* HH** +* HH* - HB Fr61 Aquitaine - HB - HB - BB
Be23 Oost Vlaanderen +* HH* +* HH* - BB Fr62 Midi-Pyrénées + HH - HB - BB
Be24 Vlaams Brabant +* HH* + HH* - HB Fr63 Limousin +* HH* + HH -* BB*
Be25 West Vlaanderen +* HH* + HH* - HB Fr71 Rhône-Alpes + HH + HH -* BB*
Be31 Brabant wallon + HH* + HH* - BB Fr72 Auvergne + HH* + HH -* BB**
Be32 Hainaut +* HH** + BH* - BB* Fr81 Languedoc-Roussillon + HH + BH - BB*
Be33 Liège + HH* +* HH* + BH Fr82 PACA + HH + HH - BB*
Be34 Luxembourg (B) +* HH* +* HH* + HH GRECE
Be35 Namur +* HH* +* BH* + BH Gr11 Anatoliki Makedonia (1) -** BB** -** BB** -* HB*

ALLEMAGNE Gr12 Kentriki Makedonia (1) -** BB** -** BB** -* BB*
De11 Stuttgart +* HH** +** HH** +* HH* Gr13 Dytiki Makedonia (1) -** BB** -** BB** -* BB*
De12 Karlsruhe +** HH** +** HH** + HH Gr14 Thessalia (1) -** BB** -** BB** -* BB*
De13 Freiburg +** HH** +** HH** - HB Gr21 Ipeiros (1) -** BB** -** BB** -* BB*
De14 Tübingen +** HH** +** HH** + HH Gr22 Ionia Nisia (1) -** BB** -** BB** -* HB**
De21 Oberbayern +* HH** +** HH** +* HH* Gr23 Dytiki Ellada (1) -** BB** -** BB** - BB*
De22 Niederbayern +* HH* +** HH** +* HH* Gr24 Sterea Ellada (1) -** BB** -** BB** - BB
De23 Oberpfalz +** HH** +** HH** +* HH* Gr25 Peloponnisos (1) -** BB** -** BB** - BB
De24 Oberfranken +** HH** +** HH** +* HH* Gr3 Attiki (1) -** BB** -** BB** - BB*
De25 Mittelfranken +* HH** +** HH** +* HH* Gr41 Voreio Aigaio (1) -** BB** -** BB** - HB
De26 Unterfranken +* HH** +** HH** +* HH* Gr42 Notio Aigaio (1) -** BB** -** BB** - HB
De27 Schwaben +* HH** +** HH** + HH* Gr43 Kriti (1) -** BB** -** BB** -* HB*
De5 Bremen +* HH** +* HH** + HH ITALIE
De6 Hamburg +* HH** +** HH** + HH It11 Piemonte + HH + HH - BB
De71 Darmstadt +* HH** +** HH** + HH It12 Valle d'Aosta +* HH* + HH* - BB
De72 Giessen +* HH** +** HH** + HH It13 Liguria + HH + HH - HB
De73 Kassel +* HH** +** HH** + HH* It2 Lombardia + HH + HH + BH
De91 Braunschweig +** HH** +** HH** + HH It31 Trentino – Alto Adige + HH +* HH* + HH
De92 Hannover +** HH** +** HH** + HH It32 Veneto + HH + HH + HH
De93 Lüneburg +** HH** +** HH** + HH It33 Friuli – Venezia Giulia + HH + HH* + HH
De94 Weser-Ems +* HH** +** HH** - HB It4 Emilia – Romagna + HH + HH + BH
Dea1 Düsseldorf +* HH* +* HH* - BB It51 Toscana + HH + HH + BH
Dea2 Köln + HH* +* HH* + HH It52 Umbria - BB - BB + BH
Dea3 Münster +* HH** +* HH** - HB It53 Marche - BB - BB + BH
Dea4 Detmold +* HH** +** HH** + HH It6 Lazio - BB - HB - HB
Dea5 Arnsberg +* HH** +** HH** + BH It71 Abruzzo (1) - BB - BB - HB
Deb1 Koblenz +* HH** +** HH** + HH It72 Molise (1) - BB - BB* - HB
Deb2 Trier +* HH* +* HH* + HH It8 Campania (1) -* BB* -* BB* - BB
Deb3 Rheinhessen-Pfalz +* HH** +** HH** + BH It91 Puglia (1) -** BB** -** BB** - BB
Dec Saarland +* HH** +** HH** + HH It92 Basilacata (1) -* BB* -* BB** + BH
Def Schleswig-Holstein +** HH** +** HH** + HH It93 Calabria (1) -** BB** -** BB** - HB
Dk DANEMARK +* HH** +** HH** + HH Ita Sicilia (1) -** BB** -** BB** + BH

ESPAGNE Itb Sardegna (1) - BB - BB - HB
Es11 Galicia (1) -** BB** -** BB** +** BH** Lu LUXEMBOURG + HH* + HH* - HB
Es12 Asturias (1) -** BB** -** BB** +** BH** PAYS-BAS
Es13 Cantabria -* BB* -* BB* + BH Nl12 Friesland +* HH** +* HH** - BB
Es21 Pais Vasco - BB - BB* + HH Nl13 Drenthe +* HH** +* HH** - BB
Es22 Navarra - BB - BB + HH Nl2 Oost Nederland +* HH* +* HH* - BB
Es23 La Rioja -* BB* - BB* + HH Nl31 Utrecht +* HH** +* HH* - HB
Es24 Aragon - BB - BB + HH Nl32 Noord-Holland +* HH** +* HH* - BB
Es3 Madrid -** BB** -** BB** +* HH* Nl33 Zuid-Holland +* HH* +* HH* - BB
Es41 Castilla-Leon (1) -** BB** -** BB** +* HH* Nl34 Zeeland +* HH** +* HH* - BB
Es42 Castilla-la Mancha (1) -** BB** -* BB* + HH Nl41 Noord-Brabant +* HH* +* HH* - HB
Es43 Extremadura (1) -** BB** -** BB** +** HH** Nl42 Limburg (NL) +* HH* +* HH* - BB
Es51 Cataluna - BB - BB + HB PORTUGAL
Es52 Valenciana (1) -* BB* -* BB* + HH* Pt11 Norte (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Es53 Islas Baleares -* BB* - BB* + HH Pt12 Centro (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Es61 Andalucia (1) -** BB** -** BB** +** HH** Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Es62 Murcia (1) -** BB** -* BB** +* HH* Pt14 Alentejo (1) -** BB** -** BB** +** HH**

FRANCE Pt15 Algarve (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Fr1 Ile-de-France + HH* + HH -* BB** ROYAUME-UNI
Fr21 Champagne-Ardenne +* HH* + HH* - BB Uk1 North + HH - BB -** BB**
Fr22 Picardie +* HH** +* HH* - BB* Uk2 Yorkshire and Humberside + HH - BB -** BB**
Fr23 Haute-Normandie +* HH** + HH -* BB** Uk3 East Midlands + HH - BB -** BB**
Fr24 Centre +* HH* + HH -* BB** Uk4 East Anglia + HH + BH -** BB**
Fr25 Basse-Normandie +* HH* + HH -* BB** Uk5 South East + HH + HH -** BB**
Fr26 Bourgogne +* HH** + HH -** BB** Uk6 South West + HH - BB -** BB**
Fr3 Nord-Pas-De-Calais +* HH* + HH* - BB* Uk7 West Midlands + HH - BB -** BB**
Fr41 Lorraine +* HH** +* HH** + BH Uk8 North West + HH - BB -** BB**
Fr42 Alsace +* HH** +** HH** + BH Uk9 Wales + BH - BB -** BB**
Fr43 Franche-Comté +* HH** + HH* - BB* Uka Scotland + HH - BB -** BB**

Ukb Northern Ireland (1) + BH - BB -** BB**
Notes : (*) significatif à 5%, basée sur une approximation normale pour Getis-Ord et sur 10 000 permutations pour LISA

(**) significatif à 5% Sidák pour Getis-Ord et à 5% Bonferroni pour LISA

Tableau 3.14a : Statistiques Getis-Ord et LISA pour la matrice )10(W  ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980, 1995 et pour le taux de croissance annuel moyen
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Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii
1980 1980 1995 1995 croiss. croiss. 1980 1980 1995 1995 croiss. croiss.

BELGIQUE Fr51 Pays de la Loire + HH* + HH -** BB**
Be1 Bruxelles + HH + HH + BH Fr52 Bretagne + HH* + BH -* BB**
Be21 Anvers + HH + HH* + HH Fr53 Poitou-Charentes + HH + BH -** BB**
Be22 Limburg (B) + BH* +* HH* + HH Fr61 Aquitaine - HB - BB - BB
Be23 Oost Vlaanderen + HH + HH* + HH Fr62 Midi-Pyrénées + HH - BB - BB
Be24 Vlaams Brabant + BH + HH + HH Fr63 Limousin + BH + BH -** BB**
Be25 West Vlaanderen + HH + HH* + HH Fr71 Rhône-Alpes + HH* + HH -** BB**
Be31 Brabant wallon + BH + BH* + HH Fr72 Auvergne + HH - BB -** BB**
Be32 Hainaut + BH + BH - BB Fr81 Languedoc-Roussillon + BH + BH -* BB**
Be33 Liège + HH + HH* +* BH* Fr82 PACA +* HH* + HH -* BB**
Be34 Luxembourg (B) + BH + HH* + HH GRECE
Be35 Namur + BH +* BH* +* BH* Gr11 Anatoliki Makedonia (1) -** BB** -** BB** - HB

ALLEMAGNE Gr12 Kentriki Makedonia (1) -** BB** -** BB** - HB
De11 Stuttgart +* HH* +** HH** + BH Gr13 Dytiki Makedonia (1) -** BB** -** BB** - HB
De12 Karlsruhe +* HH** +** HH** + BH Gr14 Thessalia (1) -** BB** -** BB** - HB
De13 Freiburg +** HH** +* HH** - BB Gr21 Ipeiros (1) -** BB** -** BB** - BB
De14 Tübingen +** HH** +** HH** + BH Gr22 Ionia Nisia (1) -** BB** -** BB** -* HB*
De21 Oberbayern +* HH* +* HH** + HH Gr23 Dytiki Ellada (1) -** BB** -** BB** + BH
De22 Niederbayern +* BH* +** HH** + HH Gr24 Sterea Ellada (1) -** BB** -** BB** + BH
De23 Oberpfalz +* BH** +** HH** + HH Gr25 Peloponnisos (1) -** BB** -** BB** + BH
De24 Oberfranken +* HH* +** HH** +* HH* Gr3 Attiki (1) -** BB** -** BB** + HH
De25 Mittelfranken +* HH** +** HH** + HH* Gr41 Voreio Aigaio (1) -** BB** -** BB** + HH
De26 Unterfranken +* HH* +** HH** + HH Gr42 Notio Aigaio (1) -** BB** -** BB** + HH
De27 Schwaben +* HH** +** HH** + HH Gr43 Kriti (1) -** BB** -** BB** - HB
De5 Bremen + HH* + HH* - BB ITALIE
De6 Hamburg + HH* + HH* - HB It11 Piemonte +** HH** +* HH** - BB
De71 Darmstadt + HH* + HH* - HB It12 Valle d'Aosta +* HH** + HH* -* BB**
De72 Giessen +* HH* +* HH* - HB It13 Liguria +** HH** +* HH** - HB
De73 Kassel + HH* +* HH* + HH It2 Lombardia +** HH** +** HH** + BH
De91 Braunschweig +* HH** +* HH** + BH It31 Trentino – Alto Adige +** HH** +** HH** + HH
De92 Hannover +* HH** +* HH* - HB It32 Veneto +** HH** +** HH** - HB
De93 Lüneburg +* BH** +* BH** - HB It33 Friuli – Venezia Giulia +* HH** +** HH** + HH
De94 Weser-Ems +* HH* +* HH* - HB It4 Emilia – Romagna +** HH** +** HH** - BB
Dea1 Düsseldorf + HH + HH* + BH It51 Toscana +* HH** +* HH** - BB
Dea2 Köln + HH + HH* + BH It52 Umbria + HH + HH + BH
Dea3 Münster + HH* + HH* - BB It53 Marche + HH + HH + BH
Dea4 Detmold +* HH* +* HH* - BB It6 Lazio + HH - HB - HB
Dea5 Arnsberg +* HH* +* HH* + BH It71 Abruzzo (1) + BH + BH - HB
Deb1 Koblenz + HH* +* BH* + BH It72 Molise (1) - BB - BB - BB
Deb2 Trier + HH + BH + BH It8 Campania (1) - BB - BB - BB
Deb3 Rheinhessen-Pfalz +* HH** +* HH** + BH It91 Puglia (1) -** BB** -** BB** - BB
Dec Saarland +* HH* +* HH* + BH It92 Basilacata (1) - BB* -* BB* - BB
Def Schleswig-Holstein +* HH** +* HH* - HB It93 Calabria (1) -** BB** -** BB** - BB
Dk DANEMARK +* HH* +* HH* - HB Ita Sicilia (1) -* BB* -* BB* - BB

ESPAGNE Itb Sardegna (1) + BH - BB - BB
Es11 Galicia (1) -** BB** -* BB** +* BH* Lu LUXEMBOURG + HH + HH - HB
Es12 Asturias (1) -** BB** -** BB** + BH* PAYS-BAS
Es13 Cantabria - BB* - BB* + BH Nl12 Friesland +* BH* +* BH* - HB
Es21 Pais Vasco - BB - BB - HB Nl13 Drenthe +* HH* +* BH* - BB
Es22 Navarra - BB - HB + HH Nl2 Oost Nederland + HH + HH - HB
Es23 La Rioja - BB - BB + BH Nl31 Utrecht + HH + HH* + HH
Es24 Aragon - BB - BB + HH Nl32 Noord-Holland + HH + HH* + BH
Es3 Madrid -** BB** -* HB* + HH Nl33 Zuid-Holland + HH + HH* + BH*
Es41 Castilla-Leon (1) -* BB* -* BB* + BH Nl34 Zeeland + HH* +* HH* + BH
Es42 Castilla-la Mancha (1) -* BB* -* BB* + HH Nl41 Noord-Brabant + HH* +* HH* + HH
Es43 Extremadura (1) -** BB** -** BB** +** HH** Nl42 Limburg (NL) + BH + HH* + HH
Es51 Cataluna - BB - HB - HB PORTUGAL
Es52 Valenciana (1) -* BB* - BB* + HH Pt11 Norte (1) -** BB** -** BB** + HH*
Es53 Islas Baleares - BB - HB + HH Pt12 Centro (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Es61 Andalucia (1) -** BB** -** BB** +** BH** Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Es62 Murcia (1) -** BB** -* BB* + HH* Pt14 Alentejo (1) -** BB** -** BB** +** HH**

FRANCE Pt15 Algarve (1) -** BB** -** BB** +** HH**
Fr1 Ile-de-France + HH - HB -** BB** ROYAUME-UNI
Fr21 Champagne-Ardenne + HH + HH - BB Uk1 North - BB - BB - BB
Fr22 Picardie +* HH* + BH* - BB Uk2 Yorkshire and Humberside - BB - BB - BB
Fr23 Haute-Normandie +* HH* + HH -** BB** Uk3 East Midlands + HH + BH - BB
Fr24 Centre + HH* + HH -** BB** Uk4 East Anglia + HH + HH - HB
Fr25 Basse-Normandie + HH* + HH -** BB** Uk5 South East + HH + HH - BB
Fr26 Bourgogne +* HH* + BH -** BB** Uk6 South West + BH - BB - HB
Fr3 Nord-Pas-De-Calais + HH + BH - BB Uk7 West Midlands - BB - BB - BB
Fr41 Lorraine +* HH* + BH* - BB Uk8 North West - HB - BB - BB
Fr42 Alsace +* HH** +* HH* - BB Uk9 Wales + BH - BB - BB
Fr43 Franche-Comté +* HH** + HH* -** BB** Uka Scotland - HB - HB - HB

Ukb Northern Ireland (1) - BH - BB - HB
Notes : (*) significatif à 5%, basée sur une approximation normale pour Getis-Ord et sur 10 000 permutations pour LISA

(**) significatif à 5% Sidák pour Getis-Ord et à 5% Bonferroni pour LISA

Tableau 3.14b : Statistiques Getis-Ord et LISA pour la matrice )10(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980, 1995 et pour le taux de croissance annuel moyen
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332 Analyse exploratoire de la relation entre taux de croissance et
PIB par tête initial

L’étude de la relation inverse entre le PIB par tête en logarithmes en 1980 et le taux de
croissance annuel moyen permet d’étudier dans quelle mesure le dynamisme des régions sur
la période 1980-1995 dépend de leur point de départ (tableaux 3.14a et 3.14b).

Concernant les PIB par tête en Ecus, il apparaît ainsi que seules 42,75% des régions
qui étaient dans un certain quadrant du diagramme de Moran pour les PIB par tête en 1980
(HH, BB, HB ou BH) se retrouvent dans le quadrant opposé pour leur taux de croissance
annuel moyen (BB, HH, BH ou HB). Pour les PIB par tête en SPA, ce chiffre est encore plus
réduit et est égal à 36,33%. Lorsqu’on considère les statistiques de Getis-Ord, cette relation
inverse est légèrement plus importante. Ainsi, pour les PIB par tête en Ecus, 57,25% des
statistiques Getis-Ord, qui étaient significativement positives (respectivement négatives),
étaient positives (respectivement négatives) pour les taux de croissance annuels moyens. Ce
chiffre se monte à 55,8% pour les PIB par tête en SPA.

Cette caractéristique globale masque des comportements très différents parmi les
régions européennes. Ainsi, toutes les régions du Portugal et certaines régions espagnoles
possédaient en 1980 de faibles PIB par tête et étaient entourées de régions possédant
également de faibles PIB par tête (concentration de type BB). Pourtant, leur taux de
croissance entre 1980 et 1995 est, comme pour leurs voisines, plus élevé que la moyenne
européenne (concentration de type HH). Les indicateurs d’autocorrélation spatiale locale
permettent ainsi de faire ressortir le caractère dynamique de ces régions, dont les
performances économiques au sein du groupe des régions du Sud ont souvent été soulignées,
comme par exemple dans les différents rapports de la Commission Européenne (1991, 1994,
1996, 1999). En revanche, presque toutes les régions françaises et anglaises sont caractérisées
par une configuration du type HH pour les PIB par tête en 1980 et par une configuration du
type BB pour les taux de croissance annuels moyens.

D’autres tendances entre les schémas d’association spatiale peuvent être soulignées.
D’une part, au sein du groupe des régions du Sud, quelques régions pauvres d’Espagne,
d’Italie et de Grèce ne parviennent pas à décoller, tout comme leurs voisines (configurations
de type BB pour les PIB par tête initiaux et pour les taux de croissance) ou en dépit du
dynamisme de leurs voisines (configuration de type BB pour les PIB par tête initiaux et de
type BH pour les taux de croissance). C’est le cas par exemple des régions espagnoles
Galicia, Asturias, Cantabria et des régions Umbria et Marche en Italie. Par conséquent, ces
régions montrent de forts signes de retard de développement. En outre, la situation de
certaines régions grecques a continué à se détériorer sur la période par rapport à celui du reste
de la Communauté. En effet, nombre d’entre elles étaient pauvres entourées de régions
pauvres en début de période et ont connu des taux de croissance significativement inférieurs à
la moyenne, tout comme leurs voisines (Kentriki Makedonia, Dytiki Makedonia, Attiki,…).
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Dans le groupe des régions Nord, les dynamismes relatifs des régions vis-à-vis de leurs
voisines apparaissent plus fluctuants et aucune configuration de types BH ou HB sur les taux
de croissance ne semble dominante. Soulignons cependant la très bonne performance de
certaines régions allemandes qui étaient caractérisées par une configuration de type HH à la
fois pour les PIB par tête en 1980 et pour leur taux de croissance annuels moyens
(Oberfranken, Mittelfranken…).

Conclusion de section

Cette section a mis en évidence les disparités en termes de taux de croissance entre les
régions européennes et a montré que la croissance économique reste géographiquement
concentrée. Ainsi, certaines régions bénéficient d’un environnement économique favorable et
d’un cercle vertueux de croissance. Ces régions se répartissent en deux groupes, d’une part les
régions périphériques de l’Union Européenne situées au Portugal et en Espagne et d’autre
part, les régions de l’Allemagne du Sud. En revanche, les régions françaises et anglaises ont
connu des taux de croissance inférieurs à la moyenne de l’échantillon alors qu’elles avaient
démarré avec des niveaux élevés de PIB par tête. Ces deux éléments pourraient suggérer un
phénomène de rattrapage de ces régions par des régions plus pauvres. Globalement, il apparaît
néanmoins que les disparités économiques et spatiales n’ont que très faiblement diminué au
cours de la période, malgré les performances nettement meilleures, par rapport à la moyenne
communautaire, réalisées par certaines régions appartenant, dans notre échantillon, aux pays
de la cohésion (Espagne, Portugal et Grèce). La très bonne performance des régions
allemandes laisse en outre présager une divergence de ces régions les plus riches avec le reste
de l’Europe Communautaire.
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Conclusion du chapitre 3

L’étude de la distribution spatiale des PIB par tête en Europe sur la période 1980-1995
à l’aide de l’analyse exploratoire des données spatiales (ESDA) souligne l’importance de la
localisation géographique dans les processus de croissance régionale. Malgré la baisse des
coûts de transport, le progrès des technologies de la communication et la restructuration
économique de la dernière décennie, les disparités territoriales traditionnelles persistent : les
activités économiques ne sont pas réparties également dans l’espace et la croissance reste
géographiquement concentrée.

L’ESDA que nous avons menée apparaît être un outil puissant pour révéler finement
les caractéristiques du développement économique de chaque région en relation avec celui de
son environnement géographique. Elle doit être considérée comme une première étape
descriptive avant de suggérer des facteurs expliquant les schémas spatiaux détectés et estimer
des modèles économétriques plus sophistiqués. Nous avons ainsi détecté la présence
d’autocorrélation spatiale et d’hétérogénéité spatiale dans la distribution des PIB par tête
régionaux bien que nous n’ayons pas tenté dans ce chapitre de détailler les facteurs explicatifs
de la performance économique propres à chaque région. Nous nous concentrons plutôt sur les
implications de ces résultats sur l’analyse économétrique.

Du point de vue de l’économétrie appliquée, les résultats de l’ESDA ont deux
implications importantes pour l’estimation des modèles de β-convergence standards (Barro et
Sala-I-Martin, 1991, 1995 ; Armstrong, 1995a). Habituellement, ces modèles sont estimés à
l’aide des MCO. Cependant, les estimateurs obtenus grâce à cette méthode sont inefficients,
l’inférence statistique n’est pas fiable lorsque les hypothèses statistiques d’absence de
corrélation et d’homoscédasticité ne sont pas respectées.

Premièrement, l’ESDA révèle une autocorrélation spatiale globale positive, qui est
persistante sur toute la période : les régions possédant des PIB par tête élevés (respectivement
faibles) sont et restent localisées près d’autres régions possédant des PIB par tête élevés
(respectivement faibles). Ceci est également vrai pour les taux de croissance des PIB par tête
sur la période 1980-1995. En conséquence, l’autocorrélation spatiale des termes d’erreurs du
modèle de β-convergence devrait être systématiquement testée. Si elle est détectée, une
spécification spatiale appropriée (variable endogène décalée ou autocorrélation des erreurs)
devrait être estimée à l’aide des outils économétriques adéquats pour permettre une inférence
statistique fiable.

Deuxièmement, les statistiques de Getis et Ord indiquent la concentration de valeurs
faibles ou élevées, persistantes sur toute la période, ce qui confirme la polarisation Nord-Sud
des régions européennes. Les diagrammes de Moran et les statistiques LISA renforcent cette
conclusion et révèlent en outre l’existence de régions atypiques, principalement des régions
pauvres entourées de régions riches (type BH). Ces résultats soulignent une hétérogénéité
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spatiale conjointe à l’autocorrélation spatiale globale positive et peuvent indiquer la co-
existence de deux régimes spatiaux distincts, qui peuvent alors être interprétés comme des
clubs de convergence spatiaux. Ainsi, le processus de convergence, s’il existe, pourrait être
différent selon les régimes. En outre, les effets spatiaux peuvent également être différents
dans chacun de ces régimes. Du point de vue de l’économétrie appliquée, ce résultat suggère
que l’existence potentielle de régimes spatiaux distincts doit être considérée dans l’estimation
des modèles de β-convergence. En d’autres termes, l’hétérogénéité spatiale doit être testée
sous la forme d’une instabilité structurelle (coefficients variables selon le régime) et/ou d’une
hétéroscédasticité des erreurs. La méthodologie empirique suggérée par Durlauf et Johnson
(1995) doit donc être étendue dans le but de prendre en compte les effets spatiaux.

Ces différents aspects sont étudiés dans le chapitre suivant.
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Annexe 3.1
Les régions de l’échantillon

 Code  Région  Code  Région  Code  Région
  BELGIQUE  Es22  Navarra  ITALIE
 Be1  Bruxelles  Es23  La Rioja  It11  Piemonte
 Be21  Anvers  Es24  Aragon  It12  Valle d'Aosta
 Be22  Limburg (B)  Es3  Madrid  It13  Liguria
 Be23  Oost Vlaanderen  Es41  Castilla-Leon (1)  It2  Lombardia
 Be24  Vlaams Brabant  Es42  Castilla-la Mancha (1)  It31  Trentino – Alto Adige
 Be25  West Vlaanderen  Es43  Extremadura (1)  It32  Veneto
 Be31  Brabant Wallon  Es51  Cataluna  It33  Friuli – Venezia Giulia
 Be32  Hainaut  Es52  Valenciana (1)  It4  Emilia – Romagna
 Be33  Liège  Es53  Islas Baleares  It51  Toscana
 Be34  Luxembourg (B)  Es61  Andalucia (1)  It52  Umbria
 Be35  Namur  Es62  Murcia (1)  It53  Marche
  ALLEMAGNE   FRANCE  It6  Lazio
 De11  Stuttgart  Fr1  Ile-de-France  It71  Abruzzo (1)
 De12  Karlsruhe  Fr21  Champagne-Ardenne  It72  Molise (1)
 De13  Freiburg  Fr22  Picardie  It8  Campania (1)
 De14  Tübingen  Fr23  Haute-Normandie  It91  Puglia (1)
 De21  Oberbayern  Fr24  Centre  It92  Basilacata (1)
 De22  Niederbayern  Fr25  Basse-Normandie  It93  Calabria (1)
 De23  Oberpfalz  Fr26  Bourgogne  Ita  Sicilia (1)
 De24  Oberfranken  Fr3  Nord-Pas-De-Calais  Itb  Sardegna (1)
 De25  Mittelfranken  Fr41  Lorraine  Lu  LUXEMBOURG
 De26  Unterfranken  Fr42  Alsace  PAYS-BAS
 De27  Schwaben  Fr43  Franche-Comté  Nl12  Friesland
 De5  Bremen  Fr51  Pays de la Loire  Nl13  Drenthe
 De6  Hamburg  Fr52  Bretagne  Nl2  Oost Nederland
 De71  Darmstadt  Fr53  Poitou-Charentes  Nl31  Utrecht
 De72  Giessen  Fr61  Aquitaine  Nl32  Noord-Holland
 De73  Kassel  Fr62  Midi-Pyrénées  Nl33  Zuid-Holland
 De91  Braunschweig  Fr63  Limousin  Nl34  Zeeland
 De92  Hannover  Fr71  Rhône-Alpes  Nl41  Noord-Brabant
 De93  Lüneburg  Fr72  Auvergne  Nl42  Limburg (NL)
 De94  Weser-Ems  Fr81  Languedoc-Roussillon  PORTUGAL
 Dea1  Düsseldorf  Fr82  PACA  Pt11  Norte (1)
 Dea2  Köln   GRECE  Pt12  Centro (1)
 Dea3  Münster  Gr11  Anatoliki Makedonia (1)  Pt13  Lisboa e vale do Tejo (1)
 Dea4  Detmold  Gr12  Kentriki Makedonia (1)  Pt14  Alentejo (1)
 Dea5  Arnsberg  Gr13  Dytiki Makedonia (1)  Pt15  Algarve (1)
 Deb1  Koblenz  Gr14  Thessalia (1)  ROYAUME-UNI
 Deb2  Trier  Gr21  Ipeiros (1)  Uk1  North
 Deb3  Rheinhessen-Pfalz  Gr22  Ionia Nisia (1)  Uk2  Yorkshire and Humberside
 Dec  Saarland  Gr23  Dytiki Ellada (1)  Uk3  East Midlands
 Def  Schleswig-Holstein  Gr24  Sterea Ellada (1)  Uk4  East Anglia
 Dk  DANEMARK  Gr25  Peloponnisos (1)  Uk5  South East
  ESPAGNE  Gr3  Attiki (1)  Uk6  South West
 Es11  Galicia (1)  Gr41  Voreio Aigaio (1)  Uk7  West Midlands
 Es12  Asturias (1)  Gr42  Notio Aigaio (1)  Uk8  North West
 Es13  Cantabria  Gr43  Kriti (1)  Uk9  Wales
 Es21  Pais Vasco  Uka  Scotland

 Ukb  Northern Ireland (1)

Tableau 1 : Liste des régions et des codes
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Annexe 3.2
Résultats pour les sections 32 et 33 avec les matrices des

distances inverses ; PIB par tête en Ecus

)1(W )2(W )3(W

Année I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand.
1980 0,812 0,040333 20,310 0,775 0,034896 22,377 0,712 0,032944 21,842
1981 0,788 0,040367 19,689 0,749 0,034959 21,638 0,686 0,033003 21,016
1982 0,774 0,040351 19,359 0,734 0,034933 21,211 0,670 0,032979 20,545
1983 0,803 0,040453 20,030 0,762 0,035017 21,965 0,696 0,033058 21,267
1984 0,788 0,040452 19,668 0,747 0,035010 21,548 0,684 0,033052 20,906
1985 0,795 0,040419 19,851 0,755 0,034993 21,782 0,691 0,033030 21,136
1986 0,813 0,040418 20,270 0,771 0,034966 22,212 0,708 0,033000 21,674
1987 0,819 0,040430 20,396 0,777 0,034969 22,380 0,715 0,033002 21,892
1988 0,804 0,040494 20,041 0,766 0,035033 22,062 0,766 0,035033 22,062
1989 0,791 0,040403 19,737 0,751 0,034965 21,681 0,695 0,032997 21,276
1990 0,790 0,040359 19,755 0,750 0,034904 21,685 0,694 0,032937 21,293
1991 0,782 0,040321 19,564 0,741 0,034864 21,467 0,688 0,032899 21,127
1992 0,791 0,040280 19,823 0,751 0,034797 21,780 0,698 0,032831 21,464
1993 0,809 0,040344 20,226 0,771 0,034835 22,328 0,715 0,032866 21,978
1994 0,816 0,040367 20,390 0,778 0,034864 22,531 0,721 0,032894 22,140
1995 0,817 0,040346 20,421 0,777 0,034819 22,510 0,720 0,032848 22,145

Note : L’espérance de la statistique I de Moran est constante pour toutes les années : 007,0)( −=IE

Tableau 1 : Evolution de la statistique de Moran pour les PIB par tête en logarithmes
et en Ecus sur la période 1980-1995

1980 1995

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Champagne-Ardenne Extremadura (1) Unterfranken Voreio Aigaio (1)
Franche-Comté Lisboa (1) Arnsberg Extremadura (1)

Bourgogne Andalucia (1) Rheinhessen-Pfalz Dytiki Makedonia (1)

Unterfranken Alentejo (1) Karlsruhe Thessalia (1)

Münster Centro (1) Darmstadt Anatoliki Makedonia (1)

Arnsberg East Anglia Mittelfranken Kentriki Makedonia (1)

Lorraine Galicia Münster Andalucia (1)

Rheinhessen-Pfalz Algarve (1) Stuttgart Lisboa (1)

Karlsruhe Voreio Aigaio (1) Champagne-Ardenne Dytiki Ellada (1)

Picardie Dytiki Makedonia (1) Koblenz Centro (1)

Tableau 2 : Valeurs extrêmes de la statistique Getis-Ord pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980 et 1995
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Intervalle Type0 I II IIIA IIIB IV Cohésion Flux
Total 0,019 0,023 0,004 0,000 0,954

1 an Hausse 0,003 0,015 0,001 0,000 - 0,958 0,042
Baisse 0,015 0,008 0,003 0,000 -
Total 0,036 0,044 0,022 0,000 0,898

5ans Hausse 0,005 0,021 0,005 0,000 - 0,920 0,080
Baisse 0,031 0,023 0,017 0,000 -
Total 0,048 0,046 0,057 0,000 0,849

10 ans Hausse 0,007 0,025 0,010 0,000 - 0,906 0,094
Baisse 0,041 0,021 0,047 0,000 -
Total 0,043 0,022 0,043 0,000 0,891

15 ans Hausse 0,007 0,000 0,000 0,000 - 0,935 0,065
Baisse 0,036 0,022 0,043 0,000 -

Tableau 3 : Cohésion et flux dans les diagrammes de Moran pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus sur la période 1980-1995

1980 1995

Région Résidus
studentisés

Région Résidus
studentisés

Lüneburg 3,275735 Lüneburg 3,237612
Vlaams Brabant 2,916681 Vlaams Brabant 2,215845

Résidu-type Galicia -2,029131 Darmstadt -2,107749
excédant Sterea Ellada (1) -2,539532 Madrid -2,202453

2 en valeur Alentejo (1) -3,004722 Luxembourg -2,374028
absolue Hamburg -3,154712 Ile-de-France -2,479044

Bruxelles -3,406122 Alentejo (1) -2,721763
Bruxelles -2,781087
Hamburg -3,202301

Région Levier Région Levier
Lisboa (1) 0,072428 Ipeiros (1) 0,052553
Centro (1) 0,065610 Hamburg 0,046399
Algarve (1) 0,062048 Voreio Aigaio (1) 0,040424
East Anglia 0,058095 Algarve (1) 0,038027

Levier Voreio Aigaio (1) 0,038353 Darmstadt 0,037616
excédant Hamburg 0,036314 Lisboa (1) 0,034994

4/N Extremadura (1) 0,035489 Centro (1) 0,032597
Ipeiros (1) 0,035076 Dytiki Ellada (1) 0,031850
Bruxelles 0,032278 Oberbayern 0,031539

Alentejo (1) 0,031164 Luxembourg 0,030974
Ionia Nisia (1) 0,029664 Peloponnisos (1) 0,030740

Anatoliki Makedonia (1) 0,029641 Bremen 0,029290

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 4 : Observations extrêmes du diagramme de Moran pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980 et 1995
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Valeurs extrêmes du diagramme de Moran Valeurs extrêmes Getis-Ord
Résidus studentisés Levier 10 plus grandes

valeurs
10 plus petites

valeurs
East Anglia 0,105763 Extremadura (1) Northern Ireland (1)

Lisboa 0,102492 Alentejo (1) Scotland
Centro (1) 0,089878 Lisboa (1) Wales

Sterea Ellada (1) 0,065942 Algarve (1) North
           - Alentejo 0,064531 Andalucia (1) South West

Luxembourg 0,055558 Centro (1) West Midlands
Algarve (1) 0,054656 Galicia (1) Yorkshire and Humberside

Picardie (1) 0,030390 Norte (1) East Midlands
Asturias (1) North West
Oberfranken Bourgogne

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 5 : Valeurs extrêmes du diagramme de Moran et des statistiques de Getis-
Ord pour )1(W ; PIB par tête en Ecus ; taux de croissance annuel moyen
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Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii
1980 1980 1995 1995 croiss. croiss. 1980 1980 1995 1995 croiss. croiss.

BELGIQUE Fr51 Pays de la Loire + HH + HH -* BB
Be1 Bruxelles + HH + HH + BH Fr52 Bretagne + HH + HH -* BB
Be21 Antwerpen +* HH +* HH - BB Fr53 Poitou-Charentes + HH + HH -* BB
Be22 Limburg (B) +* HH +* HH - HB Fr61 Aquitaine + HH - HB - BB
Be23 Oost-Vlaanderen +* HH +* HH - BB Fr62 Midi-Pyrénées + HH + HH - BB
Be24 Vlaams Brabant +* HH + HH - HB Fr63 Limousin + HH + HH -* BB
Be25 West-Vlaanderen +* HH +* HH - HB Fr71 Rhône-Alpes +* HH + HH -* BB
Be31 Brabant wallon + HH + HH - BB Fr72 Auvergne +* HH + HH -* BB
Be32 Hainaut +* HH +* BH - BB Fr81 Languedoc-Roussillon + HH + BH - BB
Be33 Liège +* HH +** HH + BH Fr82 PACA + HH + HH - BB
Be34 Luxembourg (B) +* HH +* HH + HH GRECE
Be35 Namur +* HH +* BH - BB Gr11 Anatoliki Makedonia (1) -** BB -** BB - HB

ALLEMAGNE Gr12 Kentriki Makedonia (1) -** BB -** BB - BB
De11 Stuttgart +** HH +** HH + HH Gr13 Dytiki Makedonia (1) -** BB -** BB - BB
De12 Karlsruhe +** HH +** HH + HH Gr14 Thessalia (1) -** BB -** BB -* BB
De13 Freiburg +* HH +** HH + HB Gr21 Ipeiros (1) -* BB -** BB - BB
De14 Tübingen +* HH +** HH + HH Gr22 Ionia Nisia (1) -* BB -** BB - HB
De21 Oberbayern +* HH +* HH +* HH Gr23 Dytiki Ellada (1) -* BB -** BB -* BB
De22 Niederbayern +* HH +** HH +* HH Gr24 Sterea Ellada (1) -* BB -** BB - BB
De23 Oberpfalz +* HH +** HH +* HH Gr25 Peloponnisos (1) -* BB -** BB - BB
De24 Oberfranken +* HH +** HH +* HH Gr3 Attiki (1) -* BB -** BB -* BB
De25 Mittelfranken +** HH +** HH +* HH Gr41 Voreio Aigaio (1) -** BB -** BB - HB
De26 Unterfranken +** HH +** HH +* HH Gr42 Notio Aigaio (1) -* BB -** BB - HB
De27 Schwaben +** HH +** HH + HH Gr43 Kriti (1) -* BB -** BB - HB
De5 Bremen +* HH +** HH + HH ITALIE
De6 Hamburg + HH + HH + HH It11 Piemonte + HH + HH - BB
De71 Darmstadt +** HH +** HH + HH It12 Valle d'Aosta + HH + HH - BB
De72 Giessen +** HH +** HH + HH It13 Liguria + HH + HH - HB
De73 Kassel +* HH +** HH + HH It2 Lombardia + HH +* HH + BH
De91 Braunschweig +** HH +** HH + HH It31 Trentino – Alto Adige + HH + HH + HH
De92 Hannover +* HH +** HH + HH It32 Veneto + HH + HH + HH
De93 Lüneburg +* HH +** HH + HH It33 Friuli – Venezia Giulia + HH + HH + HH
De94 Weser-Ems +** HH +** HH - HB It4 Emilia – Romagna + HH + HH + BH
Dea1 Düsseldorf +* HH +** HH - BB It51 Toscana + HH + HH - BB
Dea2 Köln +** HH +** HH + HH It52 Umbria - BB - BB - BB
Dea3 Münster +** HH +** HH - HB It53 Marche - BB - BB - BB
Dea4 Detmold +* HH +** HH + HH It6 Lazio - BB - HB - HB
Dea5 Arnsberg +** HH +** HH + BH It71 Abruzzo (1) - BB - BB + HH
Deb1 Koblenz +** HH +** HH + HH It72 Molise (1) - BB - BB + HH
Deb2 Trier +* HH +** HH +* HH It8 Campania (1) -* BB -* BB - BB
Deb3 Rheinhessen-Pfalz +** HH +** HH + BH It91 Puglia (1) - BB - BB - BB
Dec Saarland +** HH +** HH + HH It92 Basilacata (1) - BB - BB - BB
Def Schleswig-Holstein +* HH +** HH + HH It93 Calabria (1) -* BB -** BB - HB
Dk DANEMARK +* HH +* HH + HH Ita Sicilia (1) -* BB -* BB - BB

ESPAGNE Itb Sardegna (1) - BB - BB - HB
Es11 Galicia (1) -** BB -** BB +** BH Lu LUXEMBOURG + HH +* HH + HB
Es12 Asturias (1) -** BB -* BB + BH PAYS-BAS
Es13 Cantabria -* BB - BB + BH Nl12 Friesland +* HH +* HH - BB
Es21 Pais Vasco - BB - BB + HH Nl13 Drenthe +* HH +* HH - BB
Es22 Navarra - BB - BB + HH Nl2 Oost Nederland +** HH +** HH - BB
Es23 La Rioja - BB - BB + HH Nl31 Utrecht +* HH +* HH - HB
Es24 Aragon - BB - BB + HH Nl32 Noord-Holland +* HH +* HH - BB
Es3 Madrid -** BB -* BB + HH Nl33 Zuid-Holland +* HH +* HH - BB
Es41 Castilla-Leon (1) -** BB -* BB +* HH Nl34 Zeeland +* HH +* HH - BB
Es42 Castilla-la Mancha (1) -* BB -* BB +* HH Nl41 Noord-Brabant +* HH +* HH - HB
Es43 Extremadura (1) -** BB -** BB +** HH Nl42 Limburg (NL) +* HH +* HH - BB
Es51 Cataluna - BB - BB + HH PORTUGAL
Es52 Valenciana (1) -* BB -* BB + HH Pt11 Norte (1) -** BB -** BB +** HH
Es53 Islas Baleares - BB - BB + HH Pt12 Centro (1) -** BB -** BB +** HH
Es61 Andalucia (1) -** BB -** BB +** HH Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) -** BB -** BB +** HH
Es62 Murcia (1) -* BB -* BB + HH Pt14 Alentejo (1) -** BB -* BB +** HH

FRANCE Pt15 Algarve (1) -** BB -** BB +** HH
Fr1 Ile-de-France +** HH +* HH -** BB ROYAUME-UNI
Fr21 Champagne-Ardenne +** HH +** HH -* BB Uk1 North + HH - BB -* BB
Fr22 Picardie +** HH +** HH -* BB Uk2 Yorkshire and Humberside + HH - BH -** BB
Fr23 Haute-Normandie +** HH +* HH -* BB Uk3 East Midlands + HH - HH -* BB
Fr24 Centre +** HH +* HH -* BB Uk4 East Anglia +* HH + BB -** BB
Fr25 Basse-Normandie +* HH + HH -* BB Uk5 South East +* HH + BB -** BB
Fr26 Bourgogne +** HH +** HH -** BB Uk6 South West + HH - BB -** BB
Fr3 Nord-Pas-De-Calais +* HH +* HH - BB Uk7 West Midlands + HH - BB -** BB
Fr41 Lorraine +** HH +** HH - BB Uk8 North West + HH - BB -* BB
Fr42 Alsace +* HH +** HH + BH Uk9 Wales + BH - BB -* BB
Fr43 Franche-Comté +** HH +** HH - BB Uka Scotland - HB - BB -* BB

Ukb Northern Ireland (1) + BH - BB -** BB
Notes : (*) significatif à 5%, basée sur une approximation normale pour Getis-Ord et sur 10 000 permutations pour LISA

(**) significatif à 5% Sidák pour Getis-Ord et à 5% Bonferroni pour LISA

Tableau 6 : Statistiques Getis-Ord et LISA pour la matrice )1(W  ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980, 1995 et pour le taux de croissance annuel moyen



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-271-

Figure 1 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1980

Figure 2 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en Ecus pour 1995
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igure 3 : Diagramme de Moran pour )1(W ; PIB par tête en Ecus pour 1980

igure 4 : Diagramme de Moran pour )1(W ; PIB par tête en Ecus pour 1995
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Figure 5 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
Taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en Ecus
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Figure 6 : Diagramme de Moran pour le taux de croissance annuel moyen
entre 1980 et 1995 pour )1(W ; PIB par tête en Ecus
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Annexe 3.3
Résultats pour les sections 32 et 33 avec les matrices des

distances inverses ; PIB par tête en SPA

)1(W )2(W )3(W

Année I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand. I de Moran Ecart-type Stand.
1980 0,641 0,040368 16,046 0,606 0,034917 17,545 0,553 0,032950 17,003
1981 0,625 0,040345 15,653 0,587 0,034901 17,015 0,535 0,032932 16,454
1982 0,629 0,040371 15,744 0,591 0,034928 17,134 0,539 0,032959 16,554
1983 0,638 0,040422 15,966 0,604 0,034969 17,464 0,552 0,032996 16,945
1984 0,644 0,040435 16,098 0,609 0,034958 17,628 0,558 0,032986 17,118
1985 0,642 0,040354 16,074 0,607 0,034895 17,598 0,555 0,032916 17,079
1986 0,637 0,040544 15,895 0,602 0,035066 17,365 0,550 0,033073 16,848
1987 0,634 0,040518 15,829 0,600 0,03505 17,313 0,550 0,033058 16,838
1988 0,625 0,040537 15,583 0,591 0,035061 17,055 0,541 0,033071 16,579
1989 0,615 0,040446 15,380 0,580 0,034987 16,786 0,532 0,032991 16,327
1990 0,643 0,040348 16,107 0,610 0,034898 17,666 0,560 0,032912 17,227
1991 0,643 0,040213 16,170 0,608 0,034763 17,684 0,560 0,032785 17,285
1992 0,650 0,040218 16,334 0,615 0,034769 17,887 0,566 0,032791 17,475
1993 0,627 0,040244 15,752 0,595 0,034800 17,288 0,548 0,032816 16,927
1994 0,626 0,040230 15,746 0,592 0,034786 17,229 0,546 0,032803 16,844
1995 0,624 0,040217 15,680 0,587 0,034766 17,097 0,541 0,032782 16,719

Note : L’espérance de la statistique I de Moran est constante pour toutes les années : 007,0)( −=IE

Tableau 1 : Evolution de la statistique de Moran pour les PIB par tête en logarithmes
et en SPA sur la période 1980-1995

1980 1995

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Getis-Ord
10 plus grandes valeurs

Getis-Ord
10 plus petites valeurs

Franche-Comté Extremadura (1) Unterfranken Dytiki Makedonia (1)
Bourgogne Andalucia (1) Lombardia Voreio Aigaio (1)

Lombardia Voreio Aigaio (1) Rheinhessen-Pfalz Thessalia (1)

Unterfranken Dytiki Makedonia (1) Karlsruhe Anatoliki Makedonia (1)

Karlsruhe Lisboa (1) Stuttgart Kentriki Makedonia (1)

Champagne-Ardenne Anatoliki Makedonia (1) Lüneburg Extremadura (1)

Rheinhessen-Pfalz Kentriki Makedonia (1) Schwaben Ionia Nisia (1)

Lüneburg Centro (1) Franche-Comté Andalucia (1)

Lorraine Alentejo (1) Arnsberg Dytiki Ellada (1)

Schwaben East Anglia Mittelfranken Centro (1)

Tableau 2 : Valeurs extrêmes de la statistique Getis-Ord pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980 et 1995
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Intervalle Type0 I II IIIA IIIB IV Cohésion Flux
Total 0,028 0,028 0,001 0,000 0,943

1 an Hausse 0,007 0,019 0,000 0,000 - 0,945 0,055
Baisse 0,021 0,008 0,001 0,000 -
Total 0,053 0,061 0,013 0,000 0,873

5ans Hausse 0,012 0,040 0,002 0,000 - 0,886 0,114
Baisse 0,042 0,021 0,011 0,000 -
Total 0,087 0,064 0,014 0,002 0,832

10 ans Hausse 0,023 0,036 0,001 0,001 - 0,847 0,151
Baisse 0,064 0,028 0,013 0,001 -
Total 0,116 0,101 0,014 0,000 0,768

15 ans Hausse 0,029 0,051 0,000 0,000 - 0,783 0,217
Baisse 0,087 0,051 0,014 0,000 -

Tableau 3 : Cohésion et flux dans les diagrammes de Moran pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA sur la période 1980-1995

1980 1995

Région Résidus
studentisés

Région Résidus
studentisés

Lüneburg 3,4617901 Lüneburg -2,940089
Vlaams Brabant 3,05981867 Vlaams Brabant 3,324574

Résidu-type Sterea Ellada (1) -2,72951457 Attiki (1) 2,372115
excédant Hamburg -3,01058336 Luxembourg -2,072648

2 en valeur Bruxelles -3,37543051 Ile-de-France -2,106307
Absolue Alentejo (1) -3,45907291 Madrid -2,127090

Ionia Nisia (1) -2,129793
Bruxelles -2,416068
Hamburg -2,459226

Alentejo (1) -2,813102
Région Levier Région Levier

Voreio Aigaio (1) 0,053695 Ipeiros (1) 0,030798
Hamburg 0,052013 Hamburg 0,040955
Lisboa (1) 0,050041 Voreio Aigaio (1) 0,044988

Extremadura (1) 0,048691 Darmstadt 0,030022
Levier Ipeiros (1) 0,047648 Bruxelles 0,031672

excédant Bruxelles 0,043457 Luxembourg 0,065033
4/N Centro (1) 0,041845 Ile-de-France 0,038955

Ionia Nisia (1) 0,037876 Extremadura (1) 0,030518
Anatoliki Makedonia (1) 0,037838 Oberbayern 0,035889

Algarve (1) 0,037740 Dytiki Ellada (1) 0,044826
Ile-de-France 0,035943 Bremen 0,059825

Bremen 0,033375 Algarve (1) 0,031306
East Anglia 0,033346 Andalucia (1) 0,034872

Kriti (1) 0,031384 Peloponnisos (1) 0,043646

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 4 : Observations extrêmes du diagramme de Moran pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980 et 1995
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Valeurs extrêmes du diagramme de Moran Valeurs extrêmes Getis-Ord
Résidus studentisés Levier 10 plus grandes

valeurs
10 plus petites

valeurs
Algarve (1) 3,254746 Luxembourg (Lux) 0,089036 Extremadura (1) Bourgogne
Alentejo (1) 2,639222 Sterea Ellada (1) 0,081831 Lisboa (1) Ile-de-France

Andalucia (1) 2,594280 Notio Aigaio (1) 0,054936 Algarve (1) Auvergne
Galicia 2,202333 East Anglia 0,054338 Andalucia (1) Limousin

Ionia Nisia (1) -2,290450 Kriti (1) 0,052348 Alentejo (1) Rhône-Alpes
Attiki (1) -3,171888 Picardie 0,052143 Trier Centre

Lisboa (1) 0,051240 East Anglia Poitou-Charentes
Champagne-

Ardenne
0,044446 Centro (1) Pays de la Loire

Centro (1) 0,039800 Castilla-La-
Mancha (1)

Franche-Comté

Lorraine 0,033541 Liège Attiki (1)
PACA 0,030651

Note : (1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.

Tableau 5 : Valeurs extrêmes du diagramme de Moran et des statistiques de Getis-
Ord pour )1(W ; PIB par tête en SPA ; taux de croissance annuel moyen
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Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii Code Région Gi Ii Gi Ii Gi Ii
1980 1980 1995 1995 croiss. croiss. 1980 1980 1995 1995 croiss. croiss.

BELGIQUE Fr51 Pays de la Loire + HH + HH -* BB
Be1 Bruxelles - HB + HH + BH Fr52 Bretagne + HH + BH -* BB
Be21 Anvers + HH +* HH + HH Fr53 Poitou-Charentes + HH - BB -* BB
Be22 Limburg (B) + BH +* HH + HH Fr61 Aquitaine - HB - BB - BB
Be23 Oost Vlaanderen +* HH +* HH + HH Fr62 Midi-Pyrénées + HH - BB -* BB
Be24 Vlaams Brabant +* BH +* HH - HB Fr63 Limousin + BH - BB -** BB
Be25 West Vlaanderen + HH + HH - HB Fr71 Rhône-Alpes +* HH + HH -** BB
Be31 Brabant wallon + BH + BH + HH Fr72 Auvergne + HH + BH -** BB
Be32 Hainaut +* BH +* BH - BB Fr81 Languedoc-Roussillon + BH - BB -* BB
Be33 Liège + HH +* HH +* BH Fr82 PACA +* HH + HH -* BB
Be34 Luxembourg (B) + BH +* HH + HH GRECE
Be35 Namur + BH + BH + BH Gr11 Anatoliki Makedonia (1) -** BB -** BB - HB

ALLEMAGNE Gr12 Kentriki Makedonia (1) -** BB -** BB - HB
De11 Stuttgart +* HH +** HH + BH Gr13 Dytiki Makedonia (1) -** BB -** BB - HB
De12 Karlsruhe +** HH +** HH - BB Gr14 Thessalia (1) -** BB -** BB - HB
De13 Freiburg +* HH +* HH - BB Gr21 Ipeiros (1) -** BB -** BB + BH
De14 Tübingen +* HH +* HH + BH Gr22 Ionia Nisia (1) -** BB -** BB - HB
De21 Oberbayern + HH +* HH + HH Gr23 Dytiki Ellada (1) -* BB -** BB - BB
De22 Niederbayern +* BH +* HH + HH Gr24 Sterea Ellada (1) -* BB -** BB + BH
De23 Oberpfalz +* BH +* HH + HH Gr25 Peloponnisos (1) -* BB -** BB - BB
De24 Oberfranken +* HH +* HH + HH Gr3 Attiki (1) -* BB -** BB -* HB
De25 Mittelfranken +* HH +** HH + HH Gr41 Voreio Aigaio (1) -** BB -** BB + HH
De26 Unterfranken +** HH +** HH + HH Gr42 Notio Aigaio (1) -** BB -* BB + HH
De27 Schwaben +* HH +** HH + HH Gr43 Kriti (1) -** BB -** BB + HH
De5 Bremen +* HH +* HH + BH ITALIE
De6 Hamburg + HH + HH + HH It11 Piemonte +* HH +* HH - BB
De71 Darmstadt +* HH +* HH + HH It12 Valle d'Aosta +* HH + HH - BB
De72 Giessen +* HH +** HH + HH It13 Liguria +* HH +* HH - HB
De73 Kassel +* HH +* HH + HH It2 Lombardia +** HH +** HH - BB
De91 Braunschweig +* HH +* HH + BH It31 Trentino – Alto Adige +* HH +* HH + HH
De92 Hannover +* HH +* HH - HB It32 Veneto +* HH +* HH + HH
De93 Lüneburg +** BH +** BH + HH It33 Friuli – Venezia Giulia +* HH +* HH + HH
De94 Weser-Ems +* HH +* HH - HB It4 Emilia – Romagna +* HH +* HH - BB
Dea1 Düsseldorf +* HH +* HH + BH It51 Toscana +* HH +* HH - BB
Dea2 Köln +* HH +* HH + BH It52 Umbria + HH + HH - BB
Dea3 Münster +* HH +** HH - BB It53 Marche + HH + HH - BB
Dea4 Detmold +* HH +* HH + BH It6 Lazio + HH - HB - HB
Dea5 Arnsberg +* HH +** HH + BH It71 Abruzzo (1) - BB - BB - HB
Deb1 Koblenz +* HH +* BH + BH It72 Molise (1) - BB - BB - BB
Deb2 Trier +* HH +* BH +* BH It8 Campania (1) - BB - BB - BB
Deb3 Rheinhessen-Pfalz +** HH +** HH + BH It91 Puglia (1) - BB - BB - BB
Dec Saarland +* HH +* HH + BH It92 Basilacata (1) - BB - BB - BB
Def Schleswig-Holstein +* HH +** HH + HH It93 Calabria (1) -* BB -* BB - BB
Dk DANEMARK +* HH +* HH + HH Ita Sicilia (1) -* BB -** BB - BB

ESPAGNE Itb Sardegna (1) + BH + BH - BB
Es11 Galicia (1) -** BB -* BB +* BH Lu LUXEMBOURG + HH + HH + HH
Es12 Asturias (1) -* BB -* BB + BH PAYS-BAS
Es13 Cantabria - BB - BB - BB Nl12 Friesland +* BH + BH - HB
Es21 Pais Vasco - BB - BB - HB Nl13 Drenthe + HH + BH + BH
Es22 Navarra - BB - HB + HH Nl2 Oost Nederland +* HH +* HH + HH
Es23 La Rioja - BB - BB + BH Nl31 Utrecht + HH +* HH + HH
Es24 Aragon - BB - BB + HH Nl32 Noord-Holland + HH + HH + BH
Es3 Madrid -* BB -* HB + HH Nl33 Zuid-Holland + HH +* HH + BH
Es41 Castilla-Leon (1) -* BB -* BB + BH Nl34 Zeeland +* HH +* HH + BH
Es42 Castilla-la Mancha (1) -* BB - BB +* HH Nl41 Noord-Brabant +* HH +* HH + HH
Es43 Extremadura (1) -** BB -** BB +** HH Nl42 Limburg (NL) + BH +* HH + HH
Es51 Cataluna - BB - HB - HB PORTUGAL
Es52 Valenciana (1) -* BB - BB + HH Pt11 Norte (1) -** BB -* BB +* HH
Es53 Islas Baleares - BB - HB + HH Pt12 Centro (1) -** BB -* BB +** HH
Es61 Andalucia (1) -** BB -** BB +* BH Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) -** BB -* BB +* HH
Es62 Murcia (1) -* BB -* BB + HH Pt14 Alentejo (1) -* BB - BB +* HH

FRANCE Pt15 Algarve (1) -** BB -* BB +* HH
Fr1 Ile-de-France +* HH + HH -** BB ROYAUME-UNI
Fr21 Champagne-Ardenne +** HH +* HH - BB Uk1 North - BH - BB - BB
Fr22 Picardie +* HH +* BH - BB Uk2 Yorkshire and Humberside + HH - BB - BB
Fr23 Haute-Normandie +* HH + HH -* BB Uk3 East Midlands + HH + BH - BB
Fr24 Centre +* HH +* HH -** BB Uk4 East Anglia + HH + HH - HB
Fr25 Basse-Normandie +* HH + HH -* BB Uk5 South East + BH + HH - BB
Fr26 Bourgogne +** HH +* BH -** BB Uk6 South West + BH - BB - HB
Fr3 Nord-Pas-De-Calais + HH + BH + BH Uk7 West Midlands + HB - BB - BB
Fr41 Lorraine +** HH +** BH - BB Uk8 North West - BH - BB - BB
Fr42 Alsace +* HH +* HH - BB Uk9 Wales + HB - BB - BB
Fr43 Franche-Comté +** HH +** HH -* BB Uka Scotland - BB - HB - HB

Ukb Northern Ireland (1) - BH - BB - HB
Notes : (*) significatif à 5%, basée sur une approximation normale pour Getis-Ord et sur 10 000 permutations pour LISA

(**) significatif à 5% Sidák pour Getis-Ord et à 5% Bonferroni pour LISA

Tableau 5 : Statistiques Getis-Ord et LISA pour la matrice )1(W  ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980, 1995 et pour le taux de croissance annuel moyen
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Figure 1 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1980

Figure 2 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
PIB par tête en logarithmes et en SPA pour 1995
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Figure 3 : Diagramme de Moran pour )1(W ; PIB par tête en SPA pour 1980

Figure 4 : Diagramme de Moran pour )1(W ; PIB par tête et en SPA pour 1995
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Figure 5 : Statistiques de Getis-Ord significatives pour )1(W ;
Taux de croissance annuel moyen entre 1980 et 1995 ; PIB par tête en SPA
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Figure 6 : Diagramme de Moran pour le taux de croissance annuel moyen
entre 1980 et 1995 pour )1(W ; PIB par tête en SPA
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Annexe 3.4
Statistiques )(kGi  et LISA pour )10(W  ; PIB par tête en logarithmes et en Ecus ; 1980-1995

(10)iG  (Ord and Getis 1995) LISA (Anselin 1995)
Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.

BELGIQUE
Be1 Bruxelles 0 (0) 0 (0) 1 (0) 1 80 80
Be21 Anvers 2 (0) 0 (0) 80;95 6 (0) 6 80-81;87; 93-95
Be22 Limburg (B) 5 (0) 0 (0) 80-81;93-95 12 (1) 12 (1) 80-83;85-88;92-95
Be23 Oost Vlaanderen 2 (0) 0 (0) 80;95 4 (0) 4 80-81;94-95
Be24 Vlaams Brabant 1 (0) 0 (0) 80 4 (0) 4 80-81;94-95
Be25 West Vlaanderen 1 (0) 0 (0) 80 5 (0) 5 80-81;93-95
Be31 Brabant Wallon 0 (0) 0 (0) 5 (0) 2 3 80;95 / 81;93-94
Be32 Hainaut 2 (0) 0 (0) 80-81 4 (1) 2 (1) 2 80-81 / 94-95 80
Be33 Liège 2 (0) 0 (0) 94-95 4 (0) 4 80;93-95
Be34 Luxembourg (B) 4 (0) 0 (0) 80;93-95 9 (0) 9 80-81;86-88;92-95
Be35 Namur 3 (0) 0 (0) 80;94-95 5 (0) 2 3 80-81 / 93-95

ALLEMAGNE
De11 Stuttgart 16 (14) 0 (0) 80-95 82-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De12 Karlsruhe 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De13 Freiburg 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De14 Tübingen 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De21 Oberbayern 16 (5) 0 (0) 80-95 91-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80; 82-95
De22 Niederbayern 16 (9) 0 (0) 80-95 87-95 16 (14) 16 (14) 80-95 82-95
De23 Oberpfalz 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De24 Oberfranken 16 (15) 0 (0) 80-95 80;82-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De25 Mittelfranken 16 (14) 0 (0) 80-95 82-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De26 Unterfranken 16 (12) 0 (0) 80-95 83-84;86-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De27 Schwaben 16 (12) 0 (0) 80-95 83-84;86-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De5 Bremen 15 (0) 0 (0) 80-88;90-95 16 (8) 16 (8) 80-95 80-84; 93-95
De6 Hamburg 16 (1) 0 (0) 80-95 95 16 (13) 16 (13) 80-95 80-88; 91; 93-95
De71 Darmstadt 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91; 93-95
De72 Giessen 16 (9) 0 (0) 80-95 83;86-88;91-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De73 Kassel 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (14) 16 (14) 80-95 80; 82-91; 93-95
De91 Braunschweig 16 (7) 0 (0) 80-95 80;83;91-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De92 Hannover 16 (7) 0 (0) 80-95 80;82-83;92-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91;93-95
De93 Lüneburg 16 (11) 0 (0) 80-95 80-85;91-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De94 Weser-Ems 16 (3) 0 (0) 80-95 82;94-95 16 (14) 16 (14) 80-95 80-88;90-95
Dea1 Düsseldorf 4 (0) 0 (0) 80;93-95 14 (0) 14 80-90;93-95
Dea2 Köln 3 (0) 0 (0) 93-95 14 (0) 14 80-81;83;85-95
Dea3 Münster 11 (0) 0 (0) 80-87;93-95 16 (4) 16 (4) 80-95 80; 83; 94-95
Dea4 Detmold 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (12) 16 (12) 80-95 80-85; 87-88; 91; 93-95
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Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Dea5 Arnsberg 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91; 93-95
Deb1 Koblenz 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (8) 16 (8) 80-95 80; 86-88; 91; 93-95
Deb2 Trier 4 (0) 0 (0) 80;93-95 12 (0) 12 80-81;85-90;92-95
Deb3 Rheinhessen-Pfalz 16 (7) 0 (0) 80-95 86-87;91-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Dec Saarland 16 (1) 0 (0) 80-95 95 16 (11) 16 (11) 80-95 80-81;85-88;90-91;93-95
Def Schleswig-Holstein 16 (10) 0 (0) 80-95 80-85;92-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Dk DANEMARK 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (14) 16 (14) 80-95 80-88;90-91; 93-95

ESPAGNE
Es11 Galicia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91; 93-95
Es12 Asturias (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91; 93-95
Es13 Cantabria 0 (0) 14 (4) 80-90 ;93-95 82-85 16 (4) 16 (4) 80-95 82-85
Es21 Pais Vasco 0 (0) 5 (0) 82-86 9 (0) 9 81-87 ;94-95
Es22 Navarra 0 (0) 3 (0) 83-85 7 (0) 7 81-87
Es23 La Rioja 0 (0) 8 (0) 80-87 11(1) 11 (1) 80-88;94-95 83
Es24 Aragon 0 (0) 2 (0) 83-84 4 (0) 4 82-85
Es3 Madrid 0 (0) 16 (12) 80-95 80-88;93-95 16 (13) 14 (13) 2 80-90;93-95/91-92 80-89; 93-95
Es41 Castilla-Leon (1) 0 (0) 16 (11) 80-95 80-88 ;94-95 16 (11) 16 (11) 80-95 80-88; 94-95
Es42 Castilla-la Mancha (1) 0 (0) 14 (9) 80-90;93-95 80-87;94 16 (9) 16 (9) 80-95 80-87; 94
Es43 Extremadura (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es51 Cataluna 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es52 Valenciana (1) 0 (0) 12 (6) 80-88;93-95 81-86 13 (6) 13 (6) 80-89;93-95 81-86
Es53 Islas Baleares 0 (0) 6 (0) 80-85 10 (0) 10 80-87;94-95
Es61 Andalucia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es62 Murcia (1) 0 (0) 14 (9) 80-90 ;93-95 80-88 16 (11) 16 (11) 80-95 80-88 ;94-95

FRANCE
Fr1 Ile-de-France 0 (0) 0 (0) 2 (0) 2 80-81
Fr21 Champagne-Ardenne 1 (0) 0 (0) 80 9 (0) 9 80-82 ;85-87 ;93-95
Fr22 Picardie 3 (0) 0 (0) 80-81;95 12 (2) 12 (2) 80-83;85-87;93-95 80-81
Fr23 Haute-Normandie 3 (0) 0 (0) 80-82 10 (2) 10 (2) 80-89 80-81
Fr24 Centre 3 (0) 0 (0) 80-82 8 (0) 8 80-87
Fr25 Basse-Normandie 4 (0) 0 (0) 80-82 ;85 10 (1) 10 (1) 80-89 81
Fr26 Bourgogne 7 (0) 0 (0) 80-86 11 (3) 11(3) 80-90 80-82
Fr3 Nord-Pas-De-Calais 1 (0) 0 (0) 80 4 (0) 4 80-81;94-95
Fr41 Lorraine 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (7) 16 (7) 80-95 80-81 ;86-87 ; 93-95
Fr42 Alsace 16 (3) 0 (0) 80-95 93-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-91 ; 93-95
Fr43 Franche-Comté 14 (0) 0 (0) 80-93 16 (11) 16 (11) 80-95 80-90
Fr51 Pays de la Loire 3 (0) 0 (0) 80-82 8 (0) 8 80-87
Fr52 Bretagne 3 (0) 0 (0) 80-82 10 (0) 10 80-89
Fr53 Poitou-Charentes 2 (0) 0 (0) 81-82 8 (0) 8 80-87
Fr61 Aquitaine 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr62 Midi-Pyrénées 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr63 Limousin 3 (0) 0 (0) 80-82 9 (0) 9 (0) 80-88
Fr71 Rhône-Alpes 0 (0) 0 (0) 2 (0) 2 (0) 86-87
Fr72 Auvergne 0 (0) 0 (0) 4 (0) 4 (0) 80-82 ;86
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Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Fr81 Languedoc-Roussillon 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr82 PACA 0 (0) 0 (0) 9 (0) 9 (0) 83-91

GRECE
Gr11 Anatoliki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr12 Kentriki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr13 Dytiki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr14 Thessalia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr21 Ipeiros (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr22 Ionia Nisia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr23 Dytiki Ellada (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr24 Sterea Ellada (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr25 Peloponnisos (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr3 Attiki (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr41 Voreio Aigaio (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr42 Notio Aigaio (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr43 Kriti (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95

Italie
It11 Piemonte 10 (0) 0 (0) 83-92 14 (4) 14 (4) 81-94 88-91
It12 Valle d'Aosta 13 (0) 0 (0) 80-92 16 (3) 16 (3) 80-95 86 ; 89-90
It13 Liguria 5 (0) 0 (0) 88-92 10 (3) 10 (3) 83-92 89-91
It2 Lombardia 9 (1) 0 (0) 84-92 91 12 (4) 12 (4) 83-94 88-91
It31 Trentino – Alto Adige 13 (3) 0 (0) 83-95 90-92 15 (8) 15 (8) 81-95 84-91
It32 Veneto 9 (1) 0 (0) 84-92 91 12 (4) 12 (4) 83-94 88-91
It33 Friuli – Venezia Giulia 11 (1) 0 (0) 84-94 91 14 (5) 14 (5) 82-95 87-91
It4 Emilia – Romagna 5 (0) 0 (0) 88-92 9 (3) 9 (3) 84-92 89-91
It51 Toscana 4 (0) 0 (0) 89-92 7 (0) 7 86-92
It52 Umbria 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It53 Marche 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It6 Lazio 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It71 Abruzzo (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It72 Molise (1) 0 (0) 0 (0) 1 (0) 1 95
It8 Campania (1) 0 (0) 3 (0) 80-81;95 4 (0) 4 80-82;95
It91 Puglia (1) 0 (0) 16 (6) 80-95 80-82;93-95 16 (6) 16 (6) 80-95 80-82; 93-95
It92 Basilacata (1) 0 (0) 6 (0) 80-82;93-95 6 (1) 6 (1) 80-82;93-95 95
It93 Calabria (1) 0 (0) 16 (7) 80-95 80-82;92-95 16 (6) 16 (6) 80-95 80-82; 93-95
Ita Sicilia (1) 0 (0) 6 (3) 80-82;93-95 80-81;95 8 (3) 8(3) 80-83;85;93-95 80-81; 95
Itb Sardegna (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Lu LUXEMBOURG 0 (0) 0 (0) 6 (0) 6 80-81;86;93-95

PAYS-BAS
Nl12 Friesland 12 (0) 0 (0) 80-88;93-95 16 (6) 10 (6) 6 80-84;86-87;93-95/85;88-92 80-84; 95
Nl13 Drenthe 14 (0) 0 (0) 80-88;90;92-95 16 (0) 15 (10) 1 80-91;93-95 / 92 80-84; 86-87; 93-95
Nl2 Oost Nederland 5 (0) 0 (0) 80-83;95 12 (0) 12 80-88;93-95
Nl31 Utrecht 4 (0) 0 (0) 80-82;95 14 (1) 14 (1) 80-90;93-95 80
Nl32 Noord-Holland 5 (0) 0 (0) 80-83;95 12 (1) 12 (1) 80-88;93-95 80



Chapitre 3 – Analyse exploratoire des disparités régionales de PIB par tête

-284-

Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Nl33 Zuid-Holland 2 (0) 0 (0) 80;95 5 (0) 5 80-81;93-95
Nl34 Zeeland 4 (0) 0 (0) 80-81;94-95 7 (1) 7(1) 80-82;87;93-95 80
Nl41 Noord-Brabant 4 (0) 0 (0) 80-81;94-95 12 (0) 12 80-83;86-90;93-95
Nl42 Limburg (NL) 3 (0) 0 (0) 80 ;94-95 5 (0) 5 80-81;87 ;93-95

PORTUGAL
Pt11 Norte (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt12 Centro (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt14 Alentejo (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt15 Algarve (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95

ROYAUME-UNI
Uk1 North 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk2 Yorkshire and Humberside 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk3 East Midlands 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk4 East Anglia 0 (0) 0 (0) 1 (0) 1 81
Uk5 South East 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk6 South West 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk7 West Midlands 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk8 North West 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk9 Wales 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uka Scotland 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Ukb Northern Ireland (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)

Signif. tot. 5% 686 509 1195 1463 911 15 535 2
% versus total de 2208 31,07 23,05 54,12 66,26 41,26 0,68 24,23 0,09
% versus signif. total de 5% 57,41 42,59 62,27 1,03 36,57 0,14
Signif. tot. 5% Sidák ou Bonf. 228 419 647 (913) (492) (0) 421 (0)
% versus total de 2208 10,33 18,98 29,30 41,35 22,28 0 19,07 0
% versus signif. total de 5% 35,24 64,76 53,89 0 46,11 0

Notes : Signif+ et Signif- : nombre d’années durant lesquelles les statistiques ( )iG k  sont significativement positives ou négatives au niveau de 5% (entre parenthèses au pseudo-niveau de
significativé de Sidák). L’inférence statistique est basée sur l’approximation asympotique normale.

Signif. : nombre d’années durant lesquelles les statistiques LISA sont significatives négatives au niveau de 5% (entre parenthèses au pseudo-niveau de significativé de Bonferroni).
L’inférence statistique est basée sur 10 000 permutations.

HH, BH, BB et BH : nombre d’années durant lesquelles la statistique locale est significative et respectivement dans le quadrant HH, BH, BB et BH du diagramme de Moran.
(1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.
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Annexe 3.5
Statistiques )(kGi  et LISA pour )10(W  ; PIB par tête en logarithmes et en SPA ; 1980-1995

(10)iG  (Ord and Getis 1995) LISA (Anselin 1995)
Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.

BELGIQUE
Be1 Bruxelles 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Be21 Anvers 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Be22 Limburg (B) 3 (0) 0 (0) 93-95 7 (0) 5 2 85;92-95 / 80-81
Be23 Oost Vlaanderen 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Be24 Vlaams Brabant 0 (0) 0 (0) 2 (0) 2 93-94
Be25 West Vlaanderen 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Be31 Brabant Wallon 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Be32 Hainaut 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Be33 Liège 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Be34 Luxembourg (B) 2 (0) 0 (0) 93-94 4 (0) 4 92-95
Be35 Namur 3 (0) 0 (0) 80;94-95 5 (0) 2 3 80-81 / 93-95

ALLEMAGNE
De11 Stuttgart 16 (5) 0 (0) 80-95 91-95 16 (14) 16 (14) 80-95 81;83-95
De12 Karlsruhe 16 (15) 0 (0) 80-95 81-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De13 Freiburg 16 (12) 0 (0) 80-95 80-88;90-92 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De14 Tübingen 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De21 Oberbayern 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (5) 16 (5) 80-95 91-95
De22 Niederbayern 16 (6) 0 (0) 80-95 90-95 16 (15) 13 (13) 3 (2) 83-95 / 80-82 83-95 / 81-82
De23 Oberpfalz 16 (15) 0 (0) 80-95 81-95 16 (16) 13 (13) 3 (3) 81;84-95 / 80;82-83 81;84-95 / 80;82-83
De24 Oberfranken 16 (6) 0 (0) 80-95 90-95 16 (13) 16 (13) 80-95 83-95
De25 Mittelfranken 16 (6) 0 (0) 80-95 90-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De26 Unterfranken 16 (5) 0 (0) 80-95 91-95 16 (13) 16 (13) 80-95 83-95
De27 Schwaben 16 (6) 0 (0) 80-95 90-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
De5 Bremen 0 (0) 0 (0) 11 (0) 11 80-85;91-95
De6 Hamburg 0 (0) 0 (0) 11 (0) 11 80-85;91-95
De71 Darmstadt 5 (0) 0 (0) 85-86;91-92;94 16 (0) 16 80-95
De72 Giessen 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (3) 16 (3) 80-95 86;91-92
De73 Kassel 5 (0) 0 (0) 91-95 16 (0) 16 80-95
De91 Braunschweig 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (6) 16 (6) 80-95 80;91-95
De92 Hannover 13 (0) 0 (0) 80-86;90-95 16 (2) 16 (2) 80-95 80-81
De93 Lüneburg 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (11) 16 (11) 80-95 80-85;91-95
De94 Weser-Ems 12 (0) 0 (0) 80-86;91-95 16 (1) 16 (1) 80-95 81
Dea1 Düsseldorf 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Dea2 Köln 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 93-95
Dea3 Münster 0 (0) 0 (0) 4 (0) 4 80-81;94-95
Dea4 Detmold 7 (0) 0 (0) 80-81;91-95 13 (0) 13 80-85;88;90-95
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Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Dea5 Arnsberg 11 (0) 0 (0) 80-81;84-86;90-95 16 (0) 16 80-95
Deb1 Koblenz 11 (0) 0 (0) 85-95 16 (0) 14 2 80-92;94 / 93;95
Deb2 Trier 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Deb3 Rheinhessen-Pfalz 16 (2) 0 (0) 80-95 91-92 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Dec Saarland 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (0) 16 80-95
Def Schleswig-Holstein 14 (0) 0 (0) 80-87;90-95 16 (6) 16 (6) 80-95 80-85
Dk DANEMARK 11 (0) 0 (0) 80-85;91-95 16 (0) 16 80-95

ESPAGNE
Es11 Galicia (1) 0 (0) 16 (13) 80-95 80-92 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es12 Asturias (1) 0 (0) 16 (15) 80-95 80-92;94-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es13 Cantabria 0 (0) 1 (0) 85 13 (0) 13 80-88 ;90;92;94-95
Es21 Pais Vasco 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es22 Navarra 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es23 La Rioja 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es24 Aragon 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es3 Madrid 0 (0) 16 (8) 80-95 80-87 16 (9) 7 (7) 9(2) 80-86 / 87-95 80-86 / 87-88
Es41 Castilla-Leon (1) 0 (0) 16 (1) 80-95 85 16 (6) 16 (6) 80-95 81-86
Es42 Castilla-la Mancha (1) 0 (0) 15 (1) 80-90;92-95 82 16 (3) 16 (3) 80-95 81-83
Es43 Extremadura (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es51 Cataluna 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Es52 Valenciana (1) 0 (0) 7 (0) 80-86 11 (0) 11 80-88;94-95
Es53 Islas Baleares 0 (0) 0 (0) 2 (0) 1 1 81 / 82
Es61 Andalucia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Es62 Murcia (1) 0 (0) 15 (4) 80-90;92-95 80-83 16 (6) 16 (6) 80-95 80-83 ;85-86

FRANCE
Fr1 Ile-de-France 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr21 Champagne-Ardenne 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr22 Picardie 3 (0) 0 (0) 80-82 15 (0) 12 3 80-90;92 / 93-95
Fr23 Haute-Normandie 2 (0) 0 (0) 80;82 9 (0) 9 80-85 ;87;89-90
Fr24 Centre 0 (0) 0 (0) 5 (0) 5 80-84
Fr25 Basse-Normandie 0 (0) 0 (0) 10 (0) 10 80-89
Fr26 Bourgogne 5 (0) 0 (0) 80-84 11 (0) 11 80-90
Fr3 Nord-Pas-De-Calais 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr41 Lorraine 13 (0) 0 (0) 80-92 16 (0) 13 3 80-92 / 93-95
Fr42 Alsace 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (13) 16 (13) 80-95 80-92
Fr43 Franche-Comté 13 (0) 0 (0) 80-92 16 (4) 16 (4) 80-95 80-83
Fr51 Pays de la Loire 0 (0) 0 (0) 5 (0) 5 80-84
Fr52 Bretagne 0 (0) 0 (0) 8 (0) 8 80-87
Fr53 Poitou-Charentes 0 (0) 0 (0) 2 (0) 2 82-83
Fr61 Aquitaine 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr62 Midi-Pyrénées 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr63 Limousin 0 (0) 0 (0) 3 (0) 2 1 82-83 / 84
Fr71 Rhône-Alpes 0 (0) 0 (0) 5 (0) 5 80-84 
Fr72 Auvergne 0 (0) 0 (0) 0 (0)
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Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Fr81 Languedoc-Roussillon 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Fr82 PACA 6 (0) 0 (0) 80-84;89 12 (0) 12 80-91

GRECE
Gr11 Anatoliki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr12 Kentriki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr13 Dytiki Makedonia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr14 Thessalia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr21 Ipeiros (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr22 Ionia Nisia (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr23 Dytiki Ellada (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr24 Sterea Ellada (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr25 Peloponnisos (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr3 Attiki (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr41 Voreio Aigaio (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr42 Notio Aigaio (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Gr43 Kriti (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95

ITALIE
It11 Piemonte 16 (11) 0 (0) 80-95 80-85;87-91 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It12 Valle d'Aosta 13 (0) 0 (0) 80-92 16 (8) 16 (8) 80-95 80-85 ;88-89
It13 Liguria 16 (8) 0 (0) 80-95 80-83;85;87-89 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It2 Lombardia 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It31 Trentino – Alto Adige 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It32 Veneto 16 (16) 0 (0) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It33 Friuli – Venezia Giulia 16 (15) 0 (0) 80-95 81-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It4 Emilia – Romagna 16 (13) 0 (0) 80-95 80-82;85-92;94-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
It51 Toscana 16 (0) 0 (0) 80-95 16 (12) 16 (12) 80-95 80-82;85-92;95
It52 Umbria 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It53 Marche 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It6 Lazio 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It71 Abruzzo (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It72 Molise (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It8 Campania (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
It91 Puglia (1) 0 (0) 16 (10) 80-95 80;82-83;89-95 16 (13) 16 (13) 80-95 80-85;89-95
It92 Basilacata (1) 0 (0) 3 (0) 93-95 8 (0) 8 80-82;90;92-95
It93 Calabria (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (15) 16 (15) 80-95 80-86;88-95
Ita Sicilia (1) 0 (0) 14 (0) 80-83;85-86;88-95 16 (0) 16 80-95
Itb Sardegna (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Lu LUXEMBOURG 0 (0) 0 (0) 0 (0)

PAYS-BAS
Nl12 Friesland 3 (0) 0 (0) 80-81;95 14 (0) 14 80-87;90-95
Nl13 Drenthe 3 (0) 0 (0) 80-81;95 16 (0) 8 8 80-86;90 / 87-89;91-95
Nl2 Oost Nederland 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Nl31 Utrecht 0 (0) 0 (0) 3 (0) 3 90;94-95
Nl32 Noord-Holland 0 (0) 0 (0) 1 (0) 1 95
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Code Région Signif+ Signif- Années 5% s. Années 5% Sidák s. Signif HH BH BB HB Années 5% s. Années 5% Bonf. s.
Nl33 Zuid-Holland 0 (0) 0 (0) 2 (0) 2 94-95
Nl34 Zeeland 3 (0) 0 (0) 93-95 6 (0) 6 80;90;92-95
Nl41 Noord-Brabant 3 (0) 0 (0) 93-95 8 (0) 8 80;88-95
Nl42 Limburg (NL) 0 (0) 0 (0) 3 (0) 2 1 94-95 / 93

PORTUGAL
Pt11 Norte (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt12 Centro (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt13 Lisboa e vale do Tejo (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt14 Alentejo (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95
Pt15 Algarve (1) 0 (0) 16 (16) 80-95 80-95 16 (16) 16 (16) 80-95 80-95

ROYAUME-UNI
Uk1 North 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk2 Yorkshire and Humberside 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk3 East Midlands 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk4 East Anglia 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk5 South East 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk6 South West 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk7 West Midlands 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk8 North West 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uk9 Wales 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Uka Scotland 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Ukb Northern Ireland (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)

Signif. tot. 5% 564 471 1035 1289 728 63 488 10
% versus total de 2208 25,54 21,33 46,87 58,38 32,97 2,85 22,10 0,45
% versus signif. total de 5% 54,49 45,51 56,48 4,89 37,86 0,78
Signif. tot. 5% Sidák ou Bonf. 189 388 577 (754) (334) (16) (402) (2)
% versus total de 2208 8,56 17,57 26,13 34,15 15,13 0,72 18,21 0,09
% versus signif. total de 5% 32,76 67,24 44,30 2,12 53,32 0,27

Notes : Signif+ et Signif- : nombre d’années durant lesquelles les statistiques ( )iG k  sont significativement positives ou négatives au niveau de 5% (entre parenthèses au pseudo-niveau de
significativé de Sidák). L’inférence statistique est basée sur l’approximation asympotique normale.

Signif. : nombre d’années durant lesquelles les statistiques LISA sont significatives négatives au niveau de 5% (entre parenthèses au pseudo-niveau de significativé de Bonferroni).
L’inférence statistique est basée sur 10 000 permutations.

HH, BH, BB et BH : nombre d’années durant lesquelles la statistique locale est significative et respectivement dans le quadrant HH, BH, BB et BH du diagramme de Moran.
(1) dénote les régions éligibles à l’objectif 1 des fonds structurels sur la période 1989-1995.
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Chapitre 4
Analyse économétrique spatiale de la

ββββ-convergence entre les régions européennes

La convergence des régions européennes a souvent été étudiée dans la littérature
récente de macroéconomie et de science régionale. Il apparaît que la vitesse de convergence
entre les régions européennes est très faible malgré le processus d’intégration européenne et le
taux de croissance plus élevé de certaines régions pauvres (Barro et Sala-I-Martin, 1991,
1995 ; Abraham et Von Rompuy, 1995 ; Armstrong, 1995a, 1995b ; Sala-I-Martin, 1996b).
En outre, sur la période 1980-1995, nous avons montré dans le chapitre 3 que la distribution
géographique des régions européennes est fortement concentrée suivant un schéma de
polarisation Nord-Sud. Ces observations peuvent être reliées à différents résultats des théories
de l’économie géographique car ces dernières aboutissent le plus souvent à des schémas de
type centre-périphérie et de développement inégal. Par ailleurs, elles mettent en lumière le
rôle joué par les effets de débordement géographiques dans les mécanismes de croissance.

Ces résultats ont trois implications majeures sur les études empiriques de croissance
régionale. Tout d’abord, ils impliquent que les régions similaires en termes de PIB par tête ont
tendance à se regrouper. En conséquence, les estimations économétriques basées sur des
données géographiques doivent tenir compte du fait que les phénomènes économiques
peuvent être spatialement autocorrélés. Ensuite, si les effets de débordement géographiques
influencent effectivement le processus de croissance, il est intéressant d’estimer leurs impacts
et la façon dont les performances économiques des régions interagissent entre elles. Enfin, la
polarisation de l’économie européenne suggère l’existence éventuelle de différents régimes de
croissance parmi les régions européennes et doit être testée.

Ces différentes questions empiriques sont traitées dans le cadre du modèle de β-
convergence entre les régions européennes. Nous considérons que la prise en compte de
l’autocorrélation et de l’hétérogénéité spatiales constitue une voie alternative permettant
d’améliorer ce modèle.

Le point de départ de notre argumentation est économétrique. En effet, la présence de
l’autocorrélation et l’hétérogénéité spatiales entre les observations ne permet pas d’obtenir
une inférence statistique fiable lorsqu’elle est basée sur les Moindres Carrés Ordinaires
(MCO). Par conséquent, ces deux effets devraient être systématiquement testés dans les
modèles mobilisant des données géographiques de la même façon que la corrélation
temporelle est systématiquement testée dans les modèles de séries temporelles. En testant et
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en estimant le modèle de β-convergence avec les techniques de l’économétrie spatiale, nous
évitons les biais dans l’inférence statistique dus à l’autocorrélation spatiale et nous obtenons
des estimations plus fiables de la vitesse de convergence.

Parallèlement, notre démarche permet d’améliorer le modèle de β-convergence dans
trois directions. Tout d’abord, sur le plan méthodologique, l’autocorrélation spatiale conduit à
une spécification minimale de β-convergence conditionnelle. Face à une approche qui
consisterait à rechercher et à trouver l’ensemble des déterminants de la différenciation
régionale des états réguliers en incluant des variables explicatives additionnelles dans un
modèle de β-convergence conditionnelle, nous considérons à la place que l’autocorrélation
spatiale absorbe tous ces effets (Fingleton, 1999). Ensuite, nous sommes en mesure d’estimer
l’ampleur des effets de débordement géographiques sur le processus de croissance régionale
et nous pouvons décrire le processus de diffusion spatiale correspondant. Enfin, le traitement
de l’hétérogénéité spatiale, sous la forme de régimes, permet de capter la polarisation Nord-
Sud observée dans les régions européennes et de l’interpréter comme des clubs de
convergence spatiaux.

Il apparaît ainsi que l’économétrie spatiale est un outil important pour souligner les
liens entre les théories de la croissance et les théories de l’économie géographique. Les études
empiriques que nous présentons dans ce chapitre s’inscrivent dans ce contexte mais n’ont pas
pour ambition de tester formellement les modèles d’économie géographique. En effet, les
modèles estimés ne sont pas des équations réduites tirées d’un modèle de l’économie
géographique. Il s’agit simplement de modèles de β-convergence dans lesquels
l’autocorrélation et l’hétérogénéité spatiales sont introduites. Notre objectif est plutôt
d’évaluer l’importance du rôle joué par la géographie dans le processus de croissance et de
convergence. Par ailleurs, les effets de débordement géographiques que nous estimons sont
plus généraux que les interactions de marché ou les externalités de connaissance traitées dans
les modèles d’économie géographique. En d’autres termes, nous proposons une méthode
d’appréciation des effets de débordement géographiques, mais nous n’entrons pas dans la
« boîte noire ». Enfin, pour des raisons techniques, les spécifications que nous utilisons
supposent que les effets de débordement géographiques sont globaux. Elles ne nous
permettent donc pas de déterminer le caractère local ou global de ces effets, qui sont au centre
des modèles de la synthèse géographie-croissance (Kubo, 1995 ; Martin et Ottaviano, 1999).

L’étude empirique de β-convergence sur les régions européennes réalisée dans ce
chapitre illustre ces différents points en suivant une progression qui consiste à s’intéresser
dans un premier temps à l’autocorrélation spatiale (section 41) et dans un second temps à
l’hétérogénéité spatiale (section 42). Cette procédure permet d’illustrer les techniques et les
apports propres à chaque effet spatial 66.

                                                          
66 Les résultats des estimations et des tests ont été obtenus à l’aide des logiciels SpaceStat 1.90 (Anselin, 1999) et
Gauss 3.2.26 (Aptech). Les cartes ont été réalisées avec Arcview 3.2 (Esri).
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SECTION 41 :
ββββ-CONVERGENCE ET AUTOCORRELATION SPATIALE

Le but de cette section est de montrer comment l’autocorrélation spatiale est introduite
dans le modèle de β-convergence. Pour différentes raisons que nous explicitons dans un
premier temps, nous nous situons dans le cadre du modèle de β-convergence absolue
(paragraphe 411). Nous montrons alors comment l’autocorrélation spatiale est introduite dans
ce modèle à l’aide des spécifications les plus communément utilisées (paragraphe 412).
Ensuite, nous détaillons les résultats empiriques obtenus à l’aide de cette méthodologie. En
utilisant l’échantillon de 138 régions sur la période 1980-1995, nous montrons que le modèle
de β-convergence absolue est mal spécifié en raison de l’omission d’une autocorrélation
spatiale des erreurs. Après avoir déterminé le modèle spatial le plus approprié, à l’aide des
tests de spécification et des règles de décision suggérées par Anselin et Florax (1995b), nos
estimations font apparaître un effet de débordement géographique significatif (paragraphe
413). Ce modèle implique enfin un processus de diffusion spatiale des chocs aléatoires que
nous évaluons par simulation (paragraphe 414).

411 Raisons et implications du choix du modèle de ββββ-convergence
absolue

Notre point de départ est le modèle de β-convergence absolue en coupe transversale
estimé par les MCO, que nous avons présenté dans le chapitre 1 (paragraphe 121.1, p. 37) :

εβα ++= 0ySgT             [4.1a]

ε  ~ ),0( 2 IN εσ             [4.1b]

où Tg  est le vecteur de dimension )1,(N  contenant les taux de croissance annuels moyens des

PIB par tête des régions entre la date 0 et la date T, 0y  est le vecteur des niveaux de PIB par

tête en logarithmes à la date initiale, S est le vecteur somme de dimension )1,(N , α  et β  sont
les paramètres inconnus à estimer.

Le manque de données constitue toujours un problème important dans le contexte
européen. Des données harmonisées et fiables permettant des comparaisons régionales sont
rares, en particulier pour le début de la période. Ainsi, il est impossible de pouvoir associer à
chaque région de l’échantillon une série de variables de conditionnement homogènes pour
pouvoir estimer un modèle de β-convergence conditionnelle. Cette situation contraste avec le
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nombre de variables disponibles pour les études internationales (Summers et Heston, 1988).
Ainsi, il n’est pas possible d’estimer, sur notre échantillon, un modèle de β-convergence
conditionnelle avec capital humain dans le cadre proposé par Mankiw et al. (1992).

Face à cette absence d’informations sur les variables de conditionnement, de
nombreux auteurs ont utilisé, dans le cadre des régions européennes, des variables muettes
nationales (Armstrong, 1995a ; Neven et Gouyette, 1994, 1995 ; Fagerberg et Verspagen,
1996 ; Button et Pentecost, 1999 ; Jean-Pierre, 1999). Ces dernières sont introduites dans le
but de capter les différences dans les états réguliers des régions européennes. Les auteurs qui
introduisent des variables muettes nationales dans le modèle de β-convergence supposent
alors que chaque pays est caractérisé par un état régulier différent et que les régions
convergent vers leur état régulier national respectif. Dans ce cas, ainsi que le souligne
Armstrong (1995b), la vitesse de convergence estimée à partir du coefficient β dans [4.1a]
mesure la convergence « intra-pays », c’est-à-dire la convergence entre les régions d’un
même pays, et non plus la convergence entre toutes les régions de l’échantillon, quelle que
soit leur appartenance nationale.

Nous avons choisi de ne pas appliquer cette méthodologie pour deux raisons. D’une
part, l’introduction de variables muettes nationales implique des états réguliers nationaux
différents mais une vitesse de convergence constante vers ces états. En d’autres termes,
chaque région converge vers son état régulier national au même rythme que l’ensemble des
autres régions de l’échantillon. Cette procédure apparaît alors être une procédure hybride et il
serait sans doute plus satisfaisant dans ce cas de ne pas contraindre la vitesse de convergence
à être constante pour toutes les régions (Barro et Sala-I-Martin, 1995). D’autre part, notre
problématique est l’étude de la convergence entre toutes les régions européennes, ce qui
exclut l’utilisation de variables muettes nationales.

D’autres auteurs ont utilisé, au niveau international, des variables muettes frontalières,
c’est-à-dire des variables muettes égales à 1 si deux pays ont une frontière commune et 0
sinon (Chua, 1993 ; Barro et Sala-I-Martin, 1995 ; Ades et Chua, 1997 ; Easterly et Levine,
1997). Cette procédure n’est pas pertinente pour les régions européennes puisqu’elle
conduirait à exclure les îles de notre échantillon et à supposer que les régions grecques et les
régions anglaises n’interagissent pas avec les régions du continent (cf. paragraphe 313 du
chapitre 3, p. 214). Ce type de variables muettes conduit en outre à n’avoir qu’une vue très
restrictive des effets liés à la distance puisque seul le passage de la frontière compte. En
revanche, l’utilisation des techniques de l’économétrie spatiale, combinées à la mobilisation
de matrices de poids basées sur la distance, permet de capter l’effet de cette dernière sur
l’influence des effets de débordement géographiques.

Dans ce contexte, nous ne cherchons pas à trouver l’ensemble des déterminants de la
différenciation des états réguliers régionaux en incluant diverses variables explicatives dans le
modèle de β-convergence. Au contraire, le point de départ de notre analyse est le modèle de
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β-convergence absolue dans lequel l’autocorrélation spatiale est introduite à l’aide de diverses
spécifications. Dans le cadre des régions européennes, l’introduction de l’autocorrélation
spatiale est particulièrement pertinente. En effet, les observations seront vraisemblablement
géographiquement corrélées en raison de divers processus qui connectent les zones, comme
les processus de diffusion ou de commerce. Plusieurs facteurs économiques, stimulés par le
processus d’intégration régionale, comme la mobilité de la force de travail, la mobilité du
capital, la diffusion de la technologie et de la connaissance, la baisse des coûts de transport et
de transaction sont à l’œuvre et affectent directement les interactions régionales. Ces effets
sont particulièrement importants lorsqu’on travaille sur des régions à un niveau aussi
désagrégé que le niveau NUTS 2. En effet, les régions à ce niveau ne sont pas des unités
économiques auto-contenues et sont parfois affectées par les flux de migrants journaliers.

Tous ces éléments induisent une organisation particulière des activités dans l’espace.
Ils sont eux-mêmes engagés dans des processus complexes, sont difficiles à évaluer et ne sont
probablement pas tous identifiés. Par conséquent, nous ne cherchons ni à introduire ces
facteurs explicatifs dans l’équation de convergence comme variables explicatives, ni à les
introduire dans la matrice de poids, qui doit rester purement exogène (cf. chapitre 2,
paragraphe 212.2, p. 103). Au contraire, nous considérons que la dépendance spatiale capte
tous ces effets simultanément et absorbe toutes les différences dans les états réguliers
régionaux (Fingleton, 1999).

Un dernier aspect concerne les problèmes d’estimation induits par l’utilisation des
MCO dans le cadre des modèles de β-convergence. Comme nous l’avons souligné dans le
chapitre 1 (paragraphe 121.22, p. 42), ce modèle est soumis à de nombreuses critiques,
concernant la corrélation entre le PIB initial et le terme d’erreur ou encore le biais dû aux
variables omises. Nous sommes conscients des limites induites par l’utilisation des MCO
comme point de départ de notre analyse. Cependant, il est délicat d’utiliser des modèles
prenant en compte simultanément la dimension spatiale et la dimension temporelle. Compte
tenu des caractéristiques de notre échantillon, pour lequel le nombre de régions (N = 138) est
très supérieur au nombre de périodes (T = 15), il n’est pas possible d’estimer une matrice des
variances-covariances contemporaine dans le cadre d’un modèle SUR. En outre, les propriétés
des méthodes d’estimation des panels dynamiques ne sont pas bien connues en échantillon
fini, alors que l’introduction de l’autocorrélation spatiale dans ce cadre particulier n’a pas
encore été effectuée. Finalement, puisque notre but est d’estimer les effets de débordement
géographiques, nous avons donc choisi de considérer le modèle de β-convergence absolue
estimé par les MCO comme point de départ et de l’amender en fonction des tests
d’autocorrélation spatiale effectués.
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412 L’autocorrélation spatiale dans le modèle de ββββ-convergence
absolue

L’introduction de l’autocorrélation spatiale dans le modèle de β-convergence permet
d’interpréter les différents modèles obtenus comme des modèles de β-convergence
conditionnelle minimaux et de mettre en évidence des effets de débordement géographiques.
Différents types de modèles peuvent être utilisés pour traiter l’autocorrélation spatiale dans
les observations (cf. paragraphe 221 du chapitre 2, p. 120). Appliqués au modèle de β-
convergence, ils donnent lieu à différentes interprétations des coefficients associés aux effets
de débordement géographiques. Nous étudions le cas des 3 modèles les plus communément
utilisés : le modèle avec variable endogène décalée (paragraphe 412.1), le modèle spatial
régressif croisé (paragraphe 412.2) et enfin le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs
(paragraphe 412.3).

412.1 Le modèle avec variable endogène décalée

L’autocorrélation spatiale des observations est captée à l’aide de la variable endogène
décalée des taux de croissance annuels moyens TWg , introduite dans le modèle [4.1]. Le
modèle structurel s’écrit dans ce cas de la façon suivante :

0T Tg S y Wg uα β ρ= + + +             [4.2a]

u ~ ),0( 2 IN σ              [4.2b]

où ρ  est le paramètre spatial autorégressif indiquant l’ampleur de l’interaction entre les
observations, compte tenu du schéma spatial introduit d’une façon exogène dans la matrice de
poids standardisée W. Pour les autres termes, la même notation que pour le modèle [4.1] est
utilisée. La variable spatiale endogène décalée TWg  est le vecteur de décalage spatial : pour
une région i du vecteur Tg , la ligne correspondante de TWg contient la moyenne pondérée des
taux de croissance annuels moyens dans les régions voisines.

Rappelons que l’estimation de ce modèle par les MCO produit des estimateurs non-
convergents à cause de la présence du régresseur stochastique TWg . En effet, ce dernier est
toujours corrélé avec le vecteur d’erreurs u, même si les erreurs sont identiquement et
indépendamment distribuées. Ce modèle doit donc être estimé par la méthode du maximum
de vraisemblance ou par la méthode des variables instrumentales.

Cette spécification peut être interprétée de deux façons. Du point de vue de la
convergence, elle fournit des informations sur la nature de la convergence à l’œuvre entre les
régions de l’échantillon à travers le paramètre β, lorsque les effets spatiaux sont pris en
compte. Du point de vue de l’économie géographique, elle permet de capter un effet de
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débordement géographique : elle indique la façon dont le taux de croissance du PIB par tête
dans une région est affecté par celui des régions voisines à travers le paramètre ρ, après avoir
conditionné sur les niveaux de PIB par tête initiaux.

En outre, ce modèle peut se réécrire de la façon suivante sous forme réduite :

0( ) TI W g S y uρ α β− = + +            [4.3a]

soit 1 1 1
0( ) ( ) ( )Tg I W S I W y I W uα ρ β ρ ρ− − −= − + − + −            [4.3b]

Cette expression indique, qu’en moyenne conditionnelle, le taux de croissance annuel
moyen d’une région n’est pas seulement affecté par son propre niveau de PIB par tête initial
mais également par ceux de toutes les régions voisines, à travers la transformation spatiale
inverse 1)( −− WI ρ . Il s’agit du multiplicateur spatial ou de l’effet d’interaction globale.
Concernant le processus des erreurs, cette expression indique qu’un choc aléatoire dans une
région spécifique affecte non seulement le taux de croissance annuel moyen de cette région,
mais a également un impact sur le taux de croissance de toutes les autres régions à travers la
même transformation spatiale inverse.

412.2 Le modèle régressif croisé

Une autre façon de traiter l’autocorrélation spatiale est d’introduire des variables
exogènes décalées :

0Tg S y WZ uα β γ= + + +            [4.4a]

u ~ ),0( 2 IN σ            [4.4b]

où Z est une matrice de dimension ),( hN  comportant les observations sur h variables
explicatives. L’influence des h variables spatiales décalées est reflétée par le paramètre γ .
Cette spécification générale permet de traiter explicitement un autre type d’effet de
débordement géographique que le modèle précédent. En outre, elle peut être interprétée
comme un modèle de convergence conditionnelle intégrant des variables d’environnement
spatial qui peuvent affecter les taux de croissance. L’ensemble des variables explicatives dans
Z peut inclure, ou non, la variable 0y . Ce modèle peut s’estimer par les MCO.

Un cas particulier intéressant apparaît lorsque Z inclut simplement la variable des PIB
par tête initiaux en logarithmes, 0y . On obtient alors :

0 0Tg S y Wy uα β γ= + + +                       [4.5a]

u ~ ),0( 2 IN σ            [4.5b]
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Dans cette spécification, seul le taux de croissance annuel moyen spatialement décalé
affecte le taux de croissance d’une région. Ce modèle peut alors être interprété comme la
spécification minimale permettant de capter un effet spatial exogène décalé dans un modèle de
β-convergence. Ainsi, il fournit à la fois un effet « direct » et un effet spatialement décalé des
niveaux de PIB par tête initiaux sur le taux de croissance d’une région.

412.3 Le modèle avec autocorrélation des erreurs

Cette spécification est utilisée lorsqu’on pense que l’autocorrélation spatiale est
induite par des variables omises. Dans ce cas, le processus des erreurs est tel que la
covariance entre les différents termes d’erreurs, associés aux différentes régions, n’est pas
nulle. Lorsque les erreurs suivent un processus spatial autorégressif, le modèle est le suivant :

0Tg S yα β ε= + +            [4.6a]

ε λ ε= +W u      et      u ~ ),0( 2 IN σ            [4.6b]

où λ est le paramètre scalaire qui exprime l’intensité de la corrélation spatiale entre les résidus
de la régression. Rappelons que l’utilisation des MCO en présence d’erreurs non-sphériques
produit des estimateurs centrés mais inefficients. En outre, l’inférence basée sur les MCO
n’est pas fiable puisque l’estimateur de la matrice des variances-covariances est biaisé.

Ce modèle possède deux propriétés intéressantes.
La première se réfère à l’effet de diffusion de chocs aléatoires. En effet, puisque

uW += ελε , alors uWI 1)( −−= λε  et le modèle peut se réécrire de la façon suivante :

uWIySgT
1

0 )( −−++= λβα   [4.7]

Deuxièmement, ce modèle est réécrit d’une autre façon, qui peut être interprétée
comme un modèle minimal de β-convergence conditionnelle intégrant deux variables
d’environnement spatial. En effet, en prémultipliant l’équation précédente par ( )I Wλ− , il
vient :

0( ) ( ) ( )TI W g I W S I W y uλ α λ β λ− = − + − +  [4.8]

On obtient alors :

0 0( )T Tg I W S y Wg Wy uα λ β λ γ= − + + + +  [4.9]
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avec la restriction λβγ −= . Ce modèle est appelé modèle de Durbin spatial contraint et
s’estime par la méthode du maximum de vraisemblance. La restriction 0=+ λβγ  est testée à
l’aide du test du facteur commun. Si cette restriction ne peut pas être rejetée, alors le modèle
[4.9] se réduit au modèle [4.6].

Le modèle [4.6] inclut les modèles [4.2] et [4.5] dans le sens où il incorpore à la fois la
variable endogène décalée TWg  ainsi que la variable exogène décalée 0Wy . Il révèle deux
types d’effets de débordement géographiques. En effet, le taux de croissance annuel moyen
d’une région i peut être influencé par les taux de croissance annuels moyens de ses régions
voisines à travers la variable endogène décalée. Il peut aussi être influencé par le niveau du
PIB par tête initial de ses régions voisines, à travers la variable exogène décalée.

Les effets de débordement géographiques impliqués par cette spécification sont
globaux, au contraire de la spécification moyenne mobile (Haining, 1978 ; Cliff et Ord, 1981)
ou la spécification suggérée par Kelejian et Robinson (1993, 1995) qui impliquent des effets
de débordement locaux. Cependant, de nombreux problèmes d’estimation associés à ces
derniers modèles ne nous permettent pas de discriminer entre le caractère global et local des
effets de débordement. Nous nous limitons, par conséquent, aux modèles autorégressifs.

A l’aide de l’analyse exploratoire des données spatiales, nous avons montré dans le
chapitre 3 que les niveaux de PIB par tête et les taux de croissance annuels moyens étaient
caractérisés par une forte autocorrélation spatiale positive pour notre échantillon de 138
régions sur la période 1980-1995. Ainsi, il est probable que le modèle de β-convergence
absolue, qui relie le taux de croissance annuel moyen au PIB par tête initial en logarithmes,
sera également affecté par une autocorrélation spatiale, sous la forme d’une autocorrélation
des erreurs ou d’une variable décalée, endogène et/ou exogène. Nous présentons maintenant
les différentes analyses économétriques que nous avons réalisées pour détecter et traiter cette
autocorrélation spatiale.

413 Convergence et effets de débordement géographiques

Pour déterminer la spécification de l’autocorrélation spatiale la plus appropriée à notre
étude, nous estimons et testons le modèle de β-convergence absolue par les MCO en utilisant
plusieurs matrices de poids (paragraphe 413.1). Dans un deuxième temps, nous recherchons
parmi les spécifications précédentes celle qui est la plus appropriée à la forme
d’autocorrélation spatiale présente dans notre échantillon (paragraphe 413.2).

L’ensemble des résultats de régression trouvés dans ce paragraphe est fourni dans les
tableaux 4.2a, 4.2b, 4.3a et 4.3b (cf. p. 307-310).
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413.1 Une forte autocorrélation spatiale dans le modèle de ββββ-convergence
absolue

Nous reprenons les matrices de poids utilisées dans le chapitre précédent, soit la
matrice des plus proches voisins et la matrice basée sur les distances inverses. Nous rappelons
par commodité, les formes générales de ces matrices.
* Pour la matrice des plus proches voisins :










>=

≤=

∀==

)(   si   0)(

)(   si    1)(

   si   0)(

*

*

*

kddkw

kddkw

kjikw

iijij

iijij

ij

 k = 10, 15 et 20            [4.10]

où ijd  est la distance sphérique entre les centroïdes des régions i et j, ( )id k  est la valeur-seuil

définie pour chaque région, de telle sorte que chaque région a exactement k voisins.
* Pour la matrice basée sur les distances inverses :










>=

≤=

∀==

)(   si           0)(

)(   si    /1)(

   si           0)(

*

2*

*

kDdkw

kDddkw

kjikw

ijij

ijijij

ij

 k = 1,...,3            [4.11]

où 1)1( QD = , MeD =)2(  et 3)3( QD = , 1Q , Me et 3Q  sont respectivement le premier
quartile (516 km), la médiane (953 km) et le troisième quartile (1501 km) de la distribution
des distances.

Contrairement au chapitre précédent, nous présentons dans le texte les résultats
obtenus à l’aide des matrices )1(W  et )10(W . En effet, certains tests effectués à l’aide de
cette dernière posent problème et nous préférons ainsi fournir l’ensemble des conclusions
pour les deux types de matrices.

Prenons comme point de départ le modèle de β-convergence absolue adapté à notre
échantillon :

0Tg S yα β ε= + +          [4.12a]

ε ~ ),0( 2 IN εσ          [4.12b]

où Tg  est le vecteur de dimension )1,(N  des taux de croissance annuels moyens des PIB par

tête pour chaque région i entre 1995 et 1980, N = 138, 15T = , 0y  est le vecteur contenant les
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observations des PIB par tête pour toutes les régions en 1980, α  et β  sont les paramètres
inconnus à estimer, S est le vecteur somme de dimension )1,(N  et ε  est le vecteur des erreurs
avec les propriétés habituelles. Les valeurs des PIB par tête sont exprimées en logarithmes.

Les résultats des estimations par les MCO de ce modèle sont donnés dans la seconde
colonne du tableau 4.2a pour les données en Ecus et dans la seconde colonne du tableau 4.2b
pour les données en SPA. Les écarts-types estimés des coefficients ont été calculés à l’aide de
la procédure de White (1980), afin de tenir compte d’une hétéroscédasticité de forme
inconnue (cf. paragraphe 232.1 du chapitre 2, p. 168).

On observe que les coefficients estimés α̂  et β̂  sont quasiment identiques dans les
deux séries de données. Ainsi, le coefficient associé avec le PIB par tête initial est significatif
et négatif, ˆ 0,0079β = −  dans les deux cas. Ceci confirme l’hypothèse de convergence pour
notre échantillon de régions européennes. La vitesse de convergence associée à cette
estimation est égale à 0,84% et la demi-vie est de 88 ans. Ces résultats indiquent que le
processus de convergence est effectivement très faible.

La vitesse de convergence est bien inférieure aux 2% trouvés habituellement dans la
littérature traitant de la convergence internationale (Barro et Sala-I-Martin, 1995). Le tableau
4.1 reprend les résultats des principales études effectuées sur la β-convergence, absolue et
conditionnelle, entre les régions européennes. On remarque que sur la période qui nous
intéresse, 1980-1995, la vitesse de convergence estimée est souvent relativement faible et
rarement supérieure à 2%. Nos résultats sont ainsi en conformité avec ceux trouvés au niveau
européen.

Pour les deux séries de données, on note que le test de Jarque-Bera (1987) rejette la
normalité des résidus à 5%, le rejet étant plus important pour les PIB par tête en SPA.
Concernant l’hétéroscédasticité, les résultats diffèrent selon la variable étudiée. Pour les PIB
par tête en Ecus, le test de White (1980) et le test de Breusch-Pagan (1979) conduisent tous
deux au rejet de l’hypothèse d’homoscédasticité. Pour les PIB par tête en SPA, au contraire,
les deux tests ne permettent pas de rejeter l’homoscédasticité. Dans cette section, nous ne
traitons pas davantage des problèmes d’hétérogénéité spatiale potentiellement présents dans
notre échantillon. Ils seront détaillés dans la section suivante. Nous traitons uniquement
l’autocorrélation spatiale en considérant, en première approximation, que l’hétéroscédasticité
trouvée pour les PIB par tête en Ecus est impliquée par la présence d’autocorrélation spatiale
(Anselin, 1988a ; Anselin et Griffith, 1988).

Pour détecter l’autocorrélation spatiale et déterminer sa forme, cinq tests ont été
effectués : le test I de Moran adapté aux résidus de régression (Cliff et Ord, 1981). Ce test est
très puissant contre toutes les formes de dépendance spatiale mais ne permet pas de les
discriminer. Dans ce but, nous utilisons les deux tests du multiplicateur de Lagrange ainsi que
leurs versions robustes : LMLAG, LMERR, RLMLAG et RLMERR (cf. paragraphes 223.3 et 223.4 du
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chapitre 2). LMERR permet de tester une autocorrélation spatiale des erreurs et LMLAG permet
de tester une variable endogène décalée. Leurs versions robustes RLMERR et RLMLAG ont une
bonne puissance contre leur alternative spécifique.

Les résultats sont présentés dans les tableaux 4.2a et 4.2b pour )1(W  (seconde
colonne) et dans les tableaux 4.3a et 4.3b pour )10(W  (seconde colonne). Dans tous les cas, le
test de Moran indique la présence d’une certaine forme d’autocorrélation spatiale. Les règles
de décision, suggérées par Anselin et Florax (1995b) et présentées dans le chapitre 2
(paragraphe 224.2, p. 147), indiquent toujours la présence d’une autocorrélation spatiale des
erreurs plutôt que la présence d’une variable endogène décalée. En effet, dans tous les cas,
LMERR (respectivement RLMERR) est plus significatif que LMLAG (respectivement RLMLAG). Le
modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs apparaît donc être la spécification la plus
appropriée, à la fois pour les PIB par tête en Ecus et en SPA.

En conclusion, le modèle de β-convergence absolue souffre d’une mauvaise
spécification due à l’omission de l’autocorrélation spatiale des erreurs. En réalité, chaque
région n’est pas indépendante des autres, comme cela est fréquemment supposé dans les
études antérieures effectuées au niveau régional. L’inférence statistique que nous avons
réalisée sur ce modèle n’est pas fiable. Le modèle de β-convergence absolue doit donc être
modifié pour intégrer explicitement cette forme particulière de dépendance spatiale.

413.2 Le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs

Considérons tout d’abord les résultats des estimations par la méthode du maximum de
vraisemblance pour le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs [4.6], obtenus avec

)1(W . Ils sont fournis dans la troisième colonne du tableau 4.2a en utilisant les PIB par tête en
Ecus et dans le tableau 4.2b pour les PIB par tête en SPA (troisième colonne).

On note que les coefficients sont tous significatifs. Le coefficient associé au niveau de
PIB par tête initial β̂  est supérieur à celui du modèle de β-convergence absolue estimé par les
MCO : la vitesse de convergence augmente ainsi pour atteindre 1,23% pour les PIB par tête
en Ecus et 0,98% pour les PIB par tête en SPA. La demi-vie est réduite à 62 et 75 ans
respectivement. Ce résultat suggère que les effets de proximité favorisent légèrement le
processus de convergence régional mais que celui-ci reste encore relativement faible. En
outre, l’estimation de ce modèle par la méthode des moments généralisés (quatrième colonne)
conduit pratiquement aux mêmes résultats sur le paramètre de convergence dans les deux cas.

Cette première implication sur la vitesse de convergence peut sembler
quantitativement négligeable, mais nous devons souligner qu’il s’agit là de la seule manière
appropriée d’estimer un modèle de β-convergence une fois que l’autocorrélation spatiale des
erreurs est détectée. C’est aussi la seule manière de réaliser des tests d’inférence statistique
fiables.



Auteurs Base de
données

Pays Niveau NUTS Méthode(s)
d’estimation

Type de
convergence

Période Vitesse de
convergence

Barro et Sala-I-Martin
(1991)

Eurostat-Regio
+ autres

Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique,

Danemark

NUTS 1 – NUTS 2 MCO Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

1950 – 1960

1960 – 1970

1970 – 1980

1980 – 1985

1,06%
1,05%-2,06%*

3,67%
2,41%-2,79%*

0,35%
1,39%-1,84%*

9,53%
1,11%-1,16%*

Armstrong (1995a) Eurostat-Regio
+ autres

UE 12 NUTS 1-NUTS2 MCO Absolue
Absolue
Absolue

1950 – 1970
1970 – 1990
1975 – 1992

2,11%
1,17%
1,03%

Armstrong (1995b) Cambridge
Econometrics

+ autres

UE 12 NUTS 1-NUTS2 MCO Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

1950 – 1960

1960 – 1970

1970 – 1980

1980 – 1990

0,94%-1,01%*

1%-2,1%**

3%-3,71%*

2,34%-2,87%**

1,31%-2,01%*

1,09%-1,86%**

1,19%-2,46%
0,73%-1,03%**

Barro et Sala-I-Martin
(1995)

Eurostat-Regio
+ autres

Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique,

Danemark, Espagne

NUTS 1 – NUTS 2 MCO Conditionnelle
Conditionnelle
Conditionnelle
Conditionnelle

1950 – 1960
1960 – 1970
1970 – 1980
1980 – 1990

1,8%-3,4%*

2%-2,3%*

2%-2,2%*

0,7%-1%*
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Auteurs Base de
données

Pays Niveau NUTS Méthode(s)
d’estimation

Type de
convergence

Période Vitesse de
convergence

Dewhurst et Mutis-
Gaitan (1995)

Eurostat-Regio UE 12 NUTS 1 MCO Conditionnelle 1981 – 1991 0,85% - 1,21%*

Neven et Gouyette
(1994, 1995)

Eurostat-Regio UE 12 NUTS 2 MCO Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

1980 – 1989

1980 – 1985

1985 – 1989

0,53%
1,11%
25,1%
2,01%
0,77%
0,42%

Fagerberg et
Verspagen (1996)

Eurostat-Regio
+ autres

Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique

NUTS 1 – NUTS 2 MCO-White Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

1950 – 1970

1970 – 1990

1980 – 1990

4,34%
2,39%
2,39%
0,64%
0,62%

-

Sala-I-Martin (1996a) Eurostat-Regio
+ autres

Allemagne, Royaume-Uni, Italie,
France, Pays-Bas, Belgique,

Danemark, Espagne

NUTS 1 MCO Absolue 1950 – 1990 1,5%

Button et Pentecost
(1999)

Eurostat-Regio UE 12 NUTS 1 – NUTS 2 MCO-White Absolue
Absolue
Absolue

1975 – 1988
1975 – 1981
1981 – 1988

3,06%
2,76%
3,75%

Fingleton (1999) Cambridge
Econometrics

UE 12 NUTS 2 MCO
MCO

ML – AS***

ML – AS***

Absolue
Conditionnelle

Absolue
conditionnelle

1975 – 1995 0,25%
0,62%-1,27%*

0,79%
0,87%-1,15%*
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Auteurs Base de
données

Pays Niveau NUTS Méthode(s)
d’estimation

Type de
convergence

Période Vitesse de
convergence

Jean-Pierre (1999) Eurostat-Regio UE 12 NUTS 2 MCO-White Absolue
Conditionnelle

1980 – 1995 1,27%
1,05%

Beine et Jean-Pierre
(2000)

Eurostat-Regio UE 12 sauf Irlande NUTS 1 MCO-White Absolue
Conditionnelle

1980 – 1995 0,63%
0,20%

Martin (2001) Cambridge
Econometrics

UE 16 NUTS 1 – NUTS 2 MCO Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

Absolue
Conditionnelle

1975 – 1986

1986 – 1998

1975 – 1998

0,72%
0,98%
0,18%
0,20%
0,41%
0,54%

Maurseth (2001) Eurostat-Regio UE 12 sauf Irlande NUTS 1 – NUTS 2 MCO-White Conditionnelle 1980 – 1994
1980 – 1988
1988 – 1994

1,1%-0,7%****

1,3%-0,6%****

1,4%-1,4%****

Baumont et al.
(2002a)

Eurostat-Regio UE 12 sauf Royaume-Uni,
Irlande et Grèce

NUTS 2 MCO
ML – AS***

Absolue 1980 – 1995 1,70%
1,96%

Tableau 4.1 : Convergence dans les régions européennes

Notes : (*) La vitesse de convergence est variable selon les variables de conditionnement introduites dans l’équation de convergence.
(**) Des échantillons de tailles différentes ont été utilisés.
(***) Estimation du maximum de vraisemblance d’un modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs.
(****) Régressions effectuées avec ou sans Groningen.



L’estimation fait ressortir une forte autocorrélation spatiale positive des erreurs :
783,0ˆ =λ  en Ecus et 531,0ˆ =λ  en SPA. Le test du facteur commun indique que la restriction

0=+λβγ  ne peut pas être rejetée de telle sorte que le modèle avec autocorrélation spatiale
des erreurs peut être réécrit comme un modèle spatial de Durbin contraint (modèle [4.9]) :

0 0( )T Tg I W S y Wg Wy uα λ β λ γ= − + + + +  

où γ λβ= − . La significativité de ce coefficient à été établie à l’aide de la méthode Delta
asymptotique. Il apparaît qu’il n’est jamais significatif au seuil de 5%.

L’estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs permet donc de
quantifier un double effet de débordement. Le taux de croissance dans une région est
significativement et positivement influencé par le taux de croissance des régions voisines
( ˆ 0,783λ =  en Ecus et ˆ 0,531λ =  en SPA). En revanche, l’influence des PIB par tête initiaux
des régions voisines n’est pas significative.

Ces résultats indiquent que les schémas d’association spatiale ne sont pas neutres
quant aux performances économiques des régions européennes. Ainsi, plus une région est
entourée de régions dynamiques avec des taux de croissance élevés, plus son taux de
croissance sera élevé. Comme nous l’avons montré dans le chapitre 2, les régions concernées
se situent principalement au Portugal et au sud de l’Allemagne. En revanche, les régions
entourées de régions avec faibles taux de croissance sont elles-mêmes négativement affectées.
Les régions françaises, anglaises ainsi que la région grecque Sterea Ellada se trouvent dans ce
cas. En d’autres termes, l’environnement géographique compte, ce qui rejoint certaines
prédictions des modèles de l’économie géographique.

Par ailleurs, la réécriture du modèle intégrant l’autocorrélation spatiale des erreurs
aboutit à un modèle de convergence conditionnelle intégrant les variables d’environnement
spatial. Ces dernières permettent de contrôler les effets de proximité spatiale de chaque région
européenne dans le processus de la convergence régionale.

D’autres tests ont encore été effectués. Le test *
LAGLM  ne permet pas de rejeter

l’hypothèse nulle d’absence d’une variable endogène décalée supplémentaire dans le modèle
avec autocorrélation spatiale. Le test de Breusch-Pagan spatial demeure non-significatif
lorsqu’on utilise les PIB par tête en SPA, ce qui indique une absence d’hétéroscédasticité
contre 0y . En outre, ce test n’est plus significatif au niveau de 5% lorsqu’on utilise les PIB
par tête en Ecus. Par conséquent, dans ce dernier cas, l’hétéroscédasticité trouvée dans le
modèle de β-convergence absolue estimé par les MCO peut être interprétée comme étant
entièrement due à l’autocorrélation spatiale.

Compte tenu des critères d’information, ce modèle semble être meilleur que le
précédent (Akaïke, 1974 ; Schwarz, 1978) à la fois en Ecus et en SPA. Dans le seul but de
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« vérifier » la règle de décision appliquée, nous avons estimé deux modèles supplémentaires,
d’une part le modèle autorégressif incluant la variable endogène décalée [4.2], estimé par la
méthode du maximum de vraisemblance, d’autre part le modèle régressif croisé incluant
uniquement la variable exogène décalée du PIB initial [4.5], estimé par la méthode des MCO
avec la correction de White. Les résultats des estimations sont fournis dans les cinquième et
sixième colonnes des tableaux 4.2a et 4.2b.

Concernant le modèle avec variable endogène décalée, on note que le processus de
convergence apparaît être encore plus faible. Ainsi, pour )1(W , la demi-vie atteint 157 ans
pour les PIB par tête en Ecus et 107 ans pour les PIB par tête en SPA. Un effet de
débordement géographique est toujours trouvé dans le sens où le taux de croissance du PIB
par tête dans une région donnée est influencé par celui des régions voisines ( 769,0ˆ =ρ en

Ecus et 543,0ˆ =ρ  en SPA). Ce modèle n’est pas satisfaisant. D’une part, pour les PIB par tête
en Ecus, le test de Breusch-Pagan ajusté spatialement est toujours significatif et indique une
hétéroscédasticité résiduelle. D’autre part, ce modèle n’est pas meilleur que le modèle avec
autocorrélation spatiale des erreurs en termes des critères d’information.

Concernant le modèle régressif croisé, on observe qu’il n’y a pas d’effet de
débordement géographique significatif associé à la variable initiale (p = 0,437 pour les PIB
par tête en Ecus et p = 0,865 pour les PIB par tête en SPA 67). En outre, pour les PIB par tête
en Ecus, quelques problèmes subsistent sur la normalité et l’hétéroscédasticité des erreurs.
Pour les PIB par tête en SPA, la normalité est toujours rejetée. Les tests d’autocorrélation
spatiale indiquent la présence d’une autocorrélation spatiale des erreurs pour les PIB par tête
en Ecus et en SPA. Ce dernier modèle semble ainsi mal spécifié et est le moins bon en termes
des critères d’information.

Les estimations et les tests pour )10(W  sont présentés dans les tableaux 4.3a et 4.3b.
Les résultats sont qualitativement similaires à ceux obtenus avec la matrice de distance. Ainsi,
les tests effectués sur le modèle de β-convergence absolue estimé par les MCO indiquent
toujours que la spécification la plus appropriée est le modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs. Dans ce dernier, il apparaît que la vitesse de convergence est encore plus importante.
Elle se monte à 1,62% pour les PIB par tête en Ecus (la demi-vie étant de 48 ans) et à 1,02%
pour les PIB par tête en SPA (la demi-vie associée étant de 73 ans). Notons cependant que
l’estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs avec )10(W  pose problème
pour le test du facteur commun. En effet, il apparaît dans ce dernier cas que le test du ratio de
vraisemblance est négatif, indiquant que la valeur de la fonction de vraisemblance à
l’optimum du modèle non-contraint est inférieure à la valeur de la fonction de vraisemblance
à l’optimum du modèle contraint. Ce résultat, théoriquement impossible, pourrait provenir de
problèmes de données et de multicolinéarité dans le modèle non-contraint. Nous avons donc
reporté dans les tableaux les tests de Wald pour le facteur commun. Les résultats doivent
cependant être interprétés avec précaution. La méthode d’estimation par les GMM est sans
doute plus appropriée dans ce cas.
                                                          
67 p dénote la probabilité critique.
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Modèle ββββ -convergence Autocorrélation des erreurs Variable
endogène décalée

Régressif croisé

Estimation MCO-White MV GMM MV MCO-White
α̂ 0,129

(0,000)
0,158

(0,000)
0,159

(0,000)
0,053

(0,001)
0,123

(0,000)

β̂ -0,0079
(0,002)

-0,0112
(0,000)

-0,0113
(0,000)

-0,0044
(0,005)

-0,0109
(0,006)

Vitesse de
convergence

0,84%
(0,000)

1,23%
(0,000)

1,24%
(0, 000)

0,46%
(0,002)

1,19%
(0,021)

Demi-vie 88 62 61 157 64

λ̂ - 0,783
(0,000)

0,822 - -

ρ̂ - - - 0,769
(0,000)

-

γ̂ - - - - -0,0037
(0,437)

2R ou Sq.- Corr.* 0,13 0,13* 0,13* 0,54* 0,14

LIK 456,14 494,32 - 491,78 456,44

AIC -908,27 -984,65 - -977,57 -906,90

BIC -902,42 -978,80 - -968,79 -898,11
2σ̂ 7,996.10-5 4,088.10-5 - 4,263.10-5 8,019.10-5

Tests
JB 8,976

(0,011)
- - - 9,821

(0,007)
BP ou BP-S* ou

KB** vs. 0y
14,786
(0,000)

3,324*
(0,068)

- 6,972*
(0,008)

8,849**
(0,003)

White 29,903
(0,000)

- - - 37,41
(0,000)

I de Moran 13,425
(0,000)

- - - 13,310
(0,000)

LMERR 151,683
(0,000)

- - - 149,247
(0,000)

RLMERR 18,102
(0,000)

- - - 1,448
(0,228)

*
ERRLM - - - 2,198

(0,138)
-

LMLAG 134,199
(0,000)

- - - 150,828
(0,000)

RLMLAG 0,618
(0,432)

- - - 3,029
(0,0818)

*
LAGLM - 0,705

(0,401)
- - -

LR-facteur
commun

- 0,151
(0,697)

- - -

βλγ ˆˆˆ −= - 0,010
(0,869)

- - -

Tableau 4.2a : Résultats d’estimation avec )1(W  et PIB par tête en Ecus
Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-covariances
convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). Sq.- Corr. est la corrélation
élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est
le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). JB est le test de normalité des
résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité, BP-S est la version ajustée
spatialement (Anselin, 1988a) et KB est le test de Koenker-Bassett (1982) de l’hétéroscédasticité en présence de non-
normalité. White est le test de White (1980) pour l’hétéroscédasticité. I de Moran est le test de Moran adapté aux résidus
(Cliff et Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa
version robuste. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version
robuste (Anselin et al., 1996). LMERR

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation spatiale des erreurs
dans le modèle avec variable endogène décalée et LMLAG

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable
endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a). LR-facteur commun est le test
du ratio de vraisemblance du facteur commun (Burridge, 1981).
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Modèle ββββ -convergence Autocorrélation des erreurs Variable
endogène décalée

Régressif croisé

Estimation MCO-White MV GMM MV MCO-White
α̂ 0,130

(0,000)
0,141

(0,000)
0,141

(0,000)
0,084

(0,000)
0,128

(0,000)

β̂ -0,0079
(0,000)

-0,0091
(0,000)

-0,0092
(0,000)

-0,0064
(0,001)

-0,0083
(0,023)

Vitesse de
convergence

0,84%
(0,000)

0,98%
(0,000)

0,99% 0,68%
(0,000)

0,89%
(0,006)

Demi-vie 88 75 75 107 83

λ̂ - 0,531
(0,000)

0,586 - -

ρ̂ - - - 0,543
(0,000)

-

γ̂ - - - - -0,00068
(0,865)

2R ou Sq.- Corr.* 0,11 0,11* 0,11* 0,25* 0,11

LIK 499,27 507,77 - 507,80 499,29

AIC -994,54 -1011,53 - -1009,60 -992,57

BIC -988,69 -1005,68 - -1000,82 -983,79
2σ̂ 4,279.10-5 3,588.10-5 - 3,578.10-5 4,310.10-5

Tests
JB 12,469

(0,002)
- - - 12,351

(0,002)
BP ou BP-S* ou

KB** vs. 0y
0,297**
(0,586)

0,561*
(0,454)

- 0,771*
(0,380)

0,268**
(0,604)

White 0,890
(0,641)

- - - 10,194
(0,067)

I de Moran 5,623
(0,000)

- - - 5,584
(0,000)

LMERR 25,121
(0,000)

- - - 24,626
(0,000)

RLMERR 3,309
(0,069)

- - - 2,338
(0,126)

*
ERRLM - - - 1,774

(0,183)
-

LMLAG 21,842
(0,000)

- - - 24,780
(0,000)

RLMLAG 0,030
(0,863)

- - - 2,493
(0,114)

*
LAGLM - 2,217

(0,136)
- - -

LR-facteur
commun

- 0,536
(0,464)

- - -

βλγ ˆˆˆ −= - 0,005
(0,937)

- - -

Tableau 4.2b : Résultats d’estimation avec )1(W  et PIB par tête en SPA
Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-covariances
convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). Sq.- Corr. est la corrélation
élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est
le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). JB est le test de normalité des
résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité, BP-S est la version ajustée
spatialement (Anselin, 1988a) et KB est le test de Koenker-Bassett (1982) de l’hétéroscédasticité en présence de non-
normalité. White est le test de White (1980) pour l’hétéroscédasticité. I de Moran est le test de Moran adapté aux résidus
(Cliff et Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa
version robuste. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version
robuste (Anselin et al., 1996). LMERR

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation spatiale des erreurs
dans le modèle avec variable endogène décalée et LMLAG

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable
endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a). LR-facteur commun est le test
du ratio de vraisemblance du facteur commun (Burridge, 1981).
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Modèle ββββ -convergence Autocorrélation des erreurs Variable
endogène décalée

Régressif croisé

Estimation MCO-White MV GMM MV MCO-White
α̂ 0,129

(0,000)
0,186

(0,000)
0,187

(0,000)
0,060

(0,001)
0,107

(0,000)

β̂ -0,0079
(0,002)

-0,0144
(0,000)

-0,0145
(0,000)

-0,0053
(0,001)

-0,017
(0,008)

Vitesse de
convergence

0,84%
(0,000)

1,62%
(0,000)

1,63%
(0,000)

0,55%
(0,000)

1,90%
(0,000)

Demi-vie 88 48 47 131 41

λ̂ - 0,802
(0,000)

0,813 - -

ρ̂ - - - 0,772
(0,000)

-

γ̂ - - - - 0,011
(0,022)

2R ou Sq.- Corr.* 0,13 0,13* 0,13* 0,49* 0,17

LIK 456,14 497,42 - 485,60 458,81

AIC -908,27 -990,85 - -965,21 -911,61

BIC -902,42 -984,99 - -956,43 -902,83
2σ̂ 7,996.10-5 4,332.10-5 - 4,748.10-5 7,750.10-5

Tests
JB 8,976

(0,011)
- - - 9,245

(0,010)
BP ou BP-S* ou

KB** vs. 0y
14,786
(0,000)

3,315*
(0,068)

- 14,124*
(0,000)

5,237**
(0,022)

White 29,903
(0,000)

- - - 34,364
(0,000)

I de Moran 13,937
(0,000)

- - - 13,449
(0,000)

LMERR 155,704
(0,000)

- - - 144,230
(0,000)

RLMERR 36,484
(0,000)

- - - 2,295
(0,130)

*
ERRLM - - - 4,343

(0,037)
-

LMLAG 124,457
(0,000)

- - - 150,769
(0,000)

RLMLAG 5,237
(0,022)

- - - 8,833
(0,003)

*
LAGLM - 0,027

(0,868)
- - -

Wald-facteur
commun

- 0,189
(0,663)

- - -

βλγ ˆˆˆ −= - 0,01
(0,823)

- - -

Tableau 4.3a : Résultats d’estimation avec )10(W  et PIB par tête en Ecus
Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-covariances
convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). Sq.- Corr. est la corrélation
élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est
le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). JB est le test de normalité des
résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité, BP-S est la version ajustée
spatialement (Anselin, 1988a) et KB est le test de Koenker-Bassett (1982) de l’hétéroscédasticité en présence de non-
normalité. White est le test de White (1980) pour l’hétéroscédasticité. I de Moran est le test de Moran adapté aux résidus
(Cliff et Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa
version robuste. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version
robuste (Anselin et al., 1996). LMERR

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation spatiale des erreurs
dans le modèle avec variable endogène décalée et LMLAG

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable
endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a). Wald-facteur commun est le test
du ratio de vraisemblance du facteur commun (Burridge, 1981).
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Modèle ββββ -convergence Autocorrélation des erreurs Variable
endogène décalée

Régressif croisé

Estimation MCO-White MV GMM MV MCO-White
α̂ 0,130

(0,000)
0,144

(0,000)
0,145

(0,000)
0,086

(0,000)
0,123

(0,000)

β̂ -0,0079
(0,000)

-0,0095
(0,000)

-0,0096
(0,000)

-0,0064
(0,000)

-0,0093
(0,034)

Vitesse de
convergence

0,84%
(0,000)

1,02%
(0,000)

1,04% 0,68%
(0,000)

1,00%
(0,009)

Demi-vie 88 73 72 107 74

λ̂ - 0,527
(0,000)

0,563 - -

ρ̂ - - - 0,510
(0,000)

-

γ̂ - - - - 0,0022
(0,715)

2R ou Sq.- Corr.* 0,11 0,11* 0,11* 0,22* 0,11

LIK 499,27 508,76 - 505,97 499,41

AIC -994,54 -1013,52 - -1005,94 -992,82

BIC -988,69 -1007,67 - -997,16 -984,04
2σ̂ 4,279.10-5 3,683.10-5 - 3,727.10-5 4,302.10-5

Tests
JB 12,469

(0,002)
- - - 11,819

(0,003)

BP ou BP-S* ou
KB** vs. 0y

0,297**
(0,586)

0,569*
(0,450)

- 1,016*
(0,313)

0,210**
(0,647)

White 0,890
(0,641)

- - - 13,091
(0,022)

I de Moran 5,811
(0,000)

- - - 5,749
(0,000)

LMERR 25,379
(0,000)

- - - 24,332
(0,000)

RLMERR 5,143
(0,023)

- - - 1,129
(0,288)

*
ERRLM - - - 1,655

(0,198)
-

LMLAG 24,234
(0,000)

- - - 24,609
(0,000)

RLMLAG 0,275
(0,560)

- - - 1,407
(0,236)

*
LAGLM - 0,305

(0,580)
- - -

Wald-facteur
commun

- 0,014
(0,907)

- - -

βλγ ˆˆˆ −= - 0,005
(0,938)

- - -

Tableau 4.3b : Résultats d’estimation avec )10(W  et PIB par tête en SPA
Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-covariances
convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). Sq.- Corr. est la corrélation
élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est
le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). JB est le test de normalité des
résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité, BP-S est la version ajustée
spatialement (Anselin, 1988a) et KB est le test de Koenker-Bassett (1982) de l’hétéroscédasticité en présence de non-
normalité. White est le test de White (1980) pour l’hétéroscédasticité. I de Moran est le test de Moran adapté aux résidus
(Cliff et Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa
version robuste. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version
robuste (Anselin et al., 1996). LMERR

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation spatiale des erreurs
dans le modèle avec variable endogène décalée et LMLAG

* est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable
endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a). Wald-facteur commun est le test
du ratio de vraisemblance du facteur commun (Burridge, 1981).
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Les résultats complets pour )2(W , )3(W , )15(W  et )20(W  sont présentés dans
l’annexe 4.1 pour les PIB par tête en Ecus et dans l’annexe 4.2 pour les PIB par tête en SPA.
Dans chacune des configurations, le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs est
toujours la spécification la plus appropriée et la vitesse de convergence toujours plus élevée
que dans le modèle de β-convergence absolue estimé par les MCO. Concernant les effets de
débordement géographiques, la même configuration que précédemment apparaît
systématiquement : le taux de croissance d’une région est influencé par celui des régions
voisines mais pas par le PIB par tête initial des régions voisines. En outre, les tests ne
permettent pas de rejeter l’hypothèse d’homoscédasticité contre la variable initiale 0y . Le test
de présence d’une variable endogène décalée supplémentaire dans le modèle avec
autocorrélation des erreurs n’est jamais significatif à 5%. Enfin, le problème concernant le test
du ratio de vraisemblance du facteur commun est toujours présent lorsque les régressions sont
effectuées avec les matrices des plus proches voisins. Par conséquent, seul le test de Wald est
reporté dans ce cas.

L’ensemble des résultats obtenus dans ce paragraphe indique que le modèle avec
autocorrélation des erreurs apparaît être la spécification la plus appropriée comme l’avait
indiqué la règle de décision d’Anselin et de Florax (1995b). Nous étudions maintenant les
implications de ce modèle concernant la diffusion d’un choc aléatoire.

 414 Analyse du processus de diffusion spatiale d’un choc aléatoire

Une question intéressante porte sur la façon dont un choc aléatoire affectant une
région se diffuse à l’ensemble du système régional étudié. En d’autres termes, nous cherchons
à évaluer si et comment un choc de croissance se produisant dans l’une des régions
européennes peut influencer les taux de croissance des autres régions européennes.
Inversement, chaque région est ainsi susceptible de recevoir de la part des autres régions
européennes un effet positif de croissance. Ces impacts sont liés conjointement au
dynamisme, évalué ici en termes de taux de croissance moyen, et aux positions relatives des
régions émettrices et réceptrices. Cette question peut être traitée grâce au modèle
économétrique intégrant l’autocorrélation spatiale des erreurs. A l’aide de simulations, nous
pouvons, dans un premier temps, estimer le processus de diffusion spatiale de diffusion d’un
choc aléatoire affectant une seule région en reprenant la procédure que Rey et Montouri
(1999) ont employée sur les Etats américains (paragraphe 414.1). Dans un second temps, nous
proposons une procédure originale permettant d’étudier et d’évaluer globalement l’impact
reçu et émis par une région dans l’ensemble du système régional européen étudié (paragraphe
414.2).
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414.1 Analyse du choc affectant une seule région

Formellement, considérons la forme réduite du modèle avec autocorrélation des
erreurs (modèle [4.7]) :

uWIySgT
1

0 )( −−++= λβα

u ~ ),0( 2 IN σ

Le choc aléatoire est fixé à deux fois l’écart-type estimé du modèle avec
autocorrélation spatiale des erreurs (Rey et Montouri, 1999). Soit iû  le vecteur contenant les
erreurs estimées du modèle [4.7] avec un choc dans la région i. Ce vecteur de dimension

)1,(N s’écrit de la façon suivante :

( )'ˆˆ2ˆˆ'ˆ 1 Ni
i uuuu "" σ+=             [4.13]

Notons *iy , le vecteur de dimension )1,(N  contenant les observations sur les taux de
croissance annuels moyens simulés après un choc dans la région i. Ce vecteur est calculé de la
façon suivante :

ii uWIXy ˆ)ˆ(ˆ 1* −−+= λγ             [4.14]

avec [ ]0)2,( ySX N = , ]'ˆˆ[ˆ )1,2( βαγ = , α̂ , β̂  et λ̂  sont les estimations obtenues à l’aide de

la méthode du maximum de vraisemblance de α , β  et λ  dans le modèle avec
autocorrélation des erreurs [4.6].

Pour évaluer l’impact d’un choc dans la région i sur les autres régions de l’échantillon,
on calcule alors la différence, notée id , entre le vecteur des taux de croissance annuels
moyens simulés *iy  et le vecteur des taux de croissance annuels moyens observés y . La

variation relative entre *iy et y  est alors obtenue en divisant id  par y , élément par élément.

Nous avons appliqué cette procédure pour un choc affectant la région Ile-de-France.
Les programmes nécessaires ont été rédigés à l’aide de GAUSS 3.2.26.

Pour )1(W , l’impact relatif d’un choc sur cette région est représenté dans la figure
4.1a pour les PIB par tête en Ecus et dans la figure 4.1b pour les PIB par tête en SPA.
L’impact relatif de ce choc est naturellement le plus élevé sur l’Ile-de-France : le taux de
croissance annuel moyen simulé est, en Ecus, de 22,19% plus élevé que le taux de croissance
annuel moyen observé sans le choc. En outre, on observe un schéma de diffusion de ce choc à
toutes les autres régions de l’échantillon. L’ampleur de l’impact de ce choc est comprise entre
1,6% et 3,7% pour les régions entourant l’Ile-de-France et décroît graduellement pour les
régions périphériques. L’impact médian du choc est de 0,230% en excluant l’Ile-de-France.
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L’ampleur de l’effet de ce choc est moins élevée lorsqu’on utilise des PIB par tête en SPA : le
choc est égal à 20,05% pour l’Ile-de-France et il est compris entre 0,75% et 1,94% pour les
régions entourant l’Ile-de-France. L’impact médian est de 0,034% en excluant l’Ile-de-France.
Cette différence est due au coefficient d’autocorrélation spatiale estimé moins élevé pour les
PIB par tête en SPA.

Nous avons également appliqué cette procédure en utilisant )10(W . Les résultats
obtenus sont similaires et représentés dans les figures 4.2a et 4.2b. L’impact médian est de
0,0625% pour les PIB par tête en Ecus et de 0,0028% pour les PIB par tête en SPA, l’Ile-de-
France étant exclue.

414.2 Emission et réception au sein du système régional européen

Les résultats précédents sont généralisés à l’ensemble des 138 régions européennes.
Nous nous intéressons maintenant à la capacité d’une région à émettre un choc de croissance
dans le système global et à sa capacité à recevoir les chocs de croissance de la part de ce
système. Nous cherchons plus précisément à détecter 2 types de régions : celles qui sont les
plus influentes dans l’échantillon (c’est-à-dire les régions pour lesquelles la diffusion spatiale
du choc est la plus importante) et celles qui sont les plus affectées par les chocs produits dans
les autres régions. Nous essayons d’apprécier comment le dynamisme économique et la
situation géographique des régions interviennent dans ces capacités à émettre et à recevoir.
Après avoir présenté sous forme analytique la procédure que nous utilisons (paragraphe
414.21), nous détaillons les résultats obtenus par simulations (paragraphe 414.22).

414.21 Présentation analytique de la diffusion globale des chocs aléatoires

Notons *Y , la matrice de dimension ),( NN , contenant les observations sur les taux
de croissance annuels moyens simulés après un choc dans toutes les régions de l’échantillon.
Cette matrice s’écrit de la façon suivante :

][ **1* NyyY "=             [4.15]

Chaque vecteur *iy  est défini par l’équation [4.14] : iuWIXy ii ∀−+= − ˆ)ˆ(ˆ 1* λγ . Par

conséquent, *Y  se réécrit ainsi :

]ˆˆ[]ˆˆ[ 11* NuuAXXY "" −+= γγ            [4.16]

avec )ˆ( WIA λ−= .
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Figure 4.1a : Diffusion dans le modèle avec autocorrélation des erreurs
avec )1(W  et PIB par tête en Ecus

Figure 4.1b : Diffusion dans le modèle avec autocorrélation des erreurs
avec )1(W  et PIB par tête en SPA
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Figure 4.2a : Diffusion dans le modèle avec autocorrélation des erreurs
avec )10(W  et PIB par tête en Ecus

Figure 4.2b : Diffusion dans le modèle avec autocorrélation des erreurs
avec )10(W  et PIB par tête en SPA
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L’équation [4.16] est équivalente à :

* 1 ˆˆ'Y S X A Uγ −= ⊗ +            [4.17]

où ⊗  est le produit Kronecker, Û  est la matrice de dimension ),( NN  définie par

[ ]NuuU ˆˆˆ 1 "= . Chaque élément iû  étant défini par l’équation [4.13], Û  peut se réécrire
de la façon suivante :
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           [4.18]

⇒ IuSU σ̂2ˆ'ˆ +⊗=            [4.19]

où σ̂  est l’écart-type estimé du modèle avec autocorrélation des erreurs, estimé par la
méthode du maximum de vraisemblance.

En combinant [4.17] et [4.19], on obtient finalement :

* 1ˆ ˆ ˆ' ( ' 2 )Y S X A S u Iγ σ−= ⊗ + ⊗ +            [4.20]

Cette expression produit une matrice de dimension (N, N) où chaque colonne i contient le taux
de croissance annuel moyen simulé pour toutes les régions de l’échantillon après un choc dans
la région i.

Pour évaluer l’impact de ces chocs sur les régions de l’échantillon, on calcule la
différence, notée D, entre les matrices *Y  et Y. Puisque ySY ⊗= '  et que uAXy ˆˆ 1−+= γ , on
obtient :

1ˆ2 −= AD σ             [4.21]

Nous retrouvons ainsi le rôle de la matrice )( WIA λ−=  dans le processus de diffusion
spatiale. Il y a diffusion d’un choc aléatoire dans toutes les régions de l’échantillon à cause
de la transformation spatiale inverse 1)( −− WI λ  dans la forme réduite du modèle avec
autocorrélation spatiale des erreurs.
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Notons V la matrice de dimension ),( NN  contenant la variation relative entre le taux
de croissance annuel moyen simulé et le taux de croissance observé. Elle est obtenue en
divisant D par Y, élément par élément. Cette matrice contient deux informations intéressantes.

D’une part, la colonne i de la matrice V indique comment la région i affecte toutes les
autres régions de l’échantillon lorsqu’il y a un choc dans la région i. Chaque colonne contient
donc les éléments permettant de mesurer l’ampleur de l’émission de la région i. Par
conséquent, les colonnes de V permettent de détecter les régions qui sont les plus influentes
dans l’échantillon. Cette influence est mesurée ici par la médiane de chaque colonne de V.

D’autre part, la ligne j de la matrice V indique comment la région j est affectée par un
choc provenant de toutes les autres régions de l’échantillon. Chaque ligne mesure donc
l’ampleur de la réception de la région j. Les lignes de V permettent ainsi de détecter les
régions qui sont les plus influencées dans l’échantillon et cette influence est mesurée par la
médiane de chaque ligne de V.

Etant donné que les chocs internes à une région sont les plus importants
quantitativement, nous avons préféré ne pas les inclure dans les mesures d’influence, et nous
avons donc fixé à 0 la première diagonale de la matrice V.

414.22 La géographie des chocs aléatoires dans le système régional européen

Les programmes nécessaires à l’application de cette procédure ont été rédigés à l’aide
de GAUSS 3.2.26. Comme les estimations avec les matrices des plus proches voisins sont
problématiques pour certains tests (cf. paragraphe 413, p. 298), nous avons uniquement
effectué les calculs avec )1(W .

Considérons tout d’abord les résultats des simulations obtenus lorsqu’on s’intéresse à
la façon dont chaque région subissant un choc aléatoire affecte toutes les autres régions de
l’échantillon. Nous analysons, par conséquent, chaque colonne de la matrice V et calculons
pour chaque région le premier quartile, la médiane et le troisième quartile de l’impact de
l’émission à partir de cette région. Les boîtes à moustaches associées à chaque colonne de la
matrice V sont présentées en Annexe 4.3 dans la figure 1 pour les données en Ecus et dans la
figure 2 pour les données en SPA.

Les régions sont présentées dans un ordre décroissant relativement à leur médiane. Il
apparaît que les régions les plus influentes par rapport au processus de diffusion spatiale sont
les régions européennes riches appartenant surtout à la Belgique, l’Allemagne, les Pays-Bas et
la France. Le Luxembourg est également une région très influente. Notons que ces régions
appartiennent au cœur de l’Europe. Les régions pauvres éligibles à l’objectif 1 sont les moins
influentes en raison de leur localisation périphérique.

Considérons maintenant les résultats de simulation obtenus lorsqu’on s’intéresse à la
façon dont chaque région est affectée par un choc dans chacune des autres régions de
l’échantillon. Nous analysons ainsi chaque ligne de la colonne V. Les figures 3 et 4 de
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l’annexe 4.3 représentent les boîtes à moustaches associées à chaque ligne de la matrice V. A
nouveau, il apparaît que les régions riches du Nord sont les plus influencées alors que les
régions pauvres éligibles à l’objectif 1 sont les moins influencées. Ces résultats de simulation
soulignent ainsi que le processus de diffusion spatiale est dominé par un schéma de type
centre-périphérie et suggère une hétérogénéité potentielle dans le processus de croissance.

Finalement, nous comparons les quartiles de la distribution de l’impact médian
d’émission et de l’impact médian de réception. Ceci est réalisé à l’aide des figures 3.4a et
3.4b, qui représentent les quartiles de la distribution des médianes de chaque colonne de la
matrice V, et des figures 3.5a et 3.5b, qui représentent les quartiles de la distribution des
médianes de chaque ligne de V. On note que la composition des quartiles les plus faibles reste
globalement inchangée et concerne les mêmes régions pauvres éligibles à l’objectif 1. En
revanche, la composition des quartiles les plus élevés diffère. Ainsi, les régions les plus
influentes (les régions dans le dernier quartile) sont surtout situées en Belgique, aux Pays-Bas
et en Allemagne du nord, alors que les régions les plus influencées sont situées en France, en
Allemagne du sud et en Italie du nord. Deux éléments semblent jouer : la richesse et la
localisation. Ainsi, la localisation périphérique des régions pauvres les maintient éloignées des
processus de diffusion de richesse tandis que les régions plus riches et centrales bénéficient
pleinement de cette diffusion.

Conclusion de section

Les résultats obtenus dans cette section tendent à confirmer l’hypothèse de β-
convergence parmi les régions européennes sur la période 1980-1995. L’estimation du modèle
de β-convergence absolue fait apparaître une vitesse de convergence très faible de l’ordre de
0,84%. Cependant, le modèle de β-convergence absolue souffre d’une mauvaise spécification
due à l’omission d’une autocorrélation spatiale des erreurs. L’estimation de cette spécification
révèle que le processus de convergence est légèrement plus rapide, avec des vitesses de
convergence comprises entre 1% et 1,60%. En outre, cette estimation a fait apparaître un effet
de débordement géographique sur les taux de croissance. Le processus de diffusion d’un choc
aléatoire, impliqué par le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs, est souligné par
des expériences de simulation. Ces dernières font apparaître une différence de comportement
entre les régions du Nord et du Sud de l’Europe. Par conséquent, l’hétérogénéité spatiale, que
nous n’avons pas traitée dans cette section, doit constituer l’objet de la prochaine section.
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Figure 4.3a : Quartiles de la distribution des impacts médians d’émission
pour )1(W  et PIB par tête en Ecus

Figure 4.3b : Quartiles de la distribution des impacts médians d’émission
pour )1(W  et PIB par tête en SPA
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Figure 4.4a : Quartiles de la distribution des impacts médians de réception
pour )1(W  et PIB par tête en Ecus

Figure 4.4b : Quartiles de la distribution des impacts médians de réception
pour )1(W  et PIB par tête en SPA
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SECTION 42 :
ββββ-CONVERGENCE ET HETEROGENEITE SPATIALE

Les résultats obtenus dans le chapitre 3 indiquent que la répartition des PIB par tête
régionaux est caractérisée par une hétérogénéité spatiale sous la forme d’une polarisation
Nord-Sud. Cette hétérogénéité devrait donc être intégrée dans le modèle de β-convergence.
Cependant, comme nous l’avons souligné dans le chapitre 2, des liens complexes unissent
autocorrélation et hétérogénéité spatiales. Trois aspects sont alors étudiés dans cette section.

 Premièrement, il faut identifier les différentes concentrations spatiales de richesse afin
de déterminer un modèle de convergence à plusieurs régimes. Chaque regroupement spatial
contient toutes les régions connectées par un critère d’association spatiale qui diffère entre les
groupes. Deuxièmement, l’inférence statistique basée sur les MCO n’est pas fiable lorsqu’il y
a hétérogénéité et/ou autocorrélation spatiale. Il faut donc tester si ces effets sont présents et il
est nécessaire d’ajuster les tests d’hétéroscédasticité et d’instabilité structurelle en présence
d’autocorrélation spatiale (Anselin, 1988b, 1990a, 1990b). Troisièmement, le rôle joué par les
effets de débordement géographiques dans la convergence des régions européennes doit être
reconsidéré. Dans la section précédente, nous avons montré que lorsque l’autocorrélation
spatiale est détectée dans le modèle de β-convergence absolue, il est nécessaire d’estimer une
spécification intégrant des effets de débordement géographiques dans le processus de
convergence. Pourtant, puisque l’hétérogénéité spatiale est maintenant intégrée dans
l’estimation du modèle de β-convergence, il faut à nouveau rechercher la spécification la plus
appropriée et ajuster les différents tests de spécification afin d’obtenir des estimations fiables
des effets de débordement géographiques sur la croissance régionale en Europe.

Dans cette section, nous définissons et appliquons notre méthodologie empirique qui
étend celle développée par Durlauf et Johnson (1995). Elle prend en compte explicitement les
effets spatiaux précédemment définis, dans le contexte du modèle de β-convergence standard.
Dans la première étape, nous détectons les clubs spatiaux à l’aide de l’analyse exploratoire
des données spatiales. Dans la seconde étape, nous estimons un modèle de β-convergence
absolue par les MCO et appliquons divers tests afin de détecter la présence de
l’autocorrélation et de l’hétérogénéité spatiales. Nous proposons enfin la spécification la plus
appropriée pour ces deux problèmes 68.

421 Les clubs de convergence en Europe

Plusieurs études se sont intéressées à la question des clubs de convergence en Europe.
Nous présentons d’abord les principaux résultats obtenus dans ces études (paragraphe 421.1)

                                                          
68 Une méthodologie similaire a également été utilisée dans un contexte différent par Baller et al. (2001).



Chapitre 4 – Analyse économétrique spatiale de la β-convergence

-322-

et les principales limites rencontrées. Compte tenu de ces limites, nous exposons la façon dont
nous avons choisi de construire les clubs (paragraphe 4212).

421.1 Les clubs de convergence en Europe, un tour d’horizon

Dans le cadre des régions européennes, peu d’auteurs se sont penchés sur l’existence
de clubs de convergence. Les méthodologies appliquées sont diverses et conduisent à des
résultats contrastés.

Neven et Gouyette (1994, 1995) définissent des régimes d’une façon arbitraire. Le Sud
est constitué des régions de l’Espagne, du Portugal, de la Grèce et de l’Italie au sud de la
région Lazio. Le Nord est constitué par les autres régions de l’échantillon. Sur la période
1980-1989, le coefficient associé au PIB par tête initial n’est significatif ni pour le régime
Nord, ni pour le régime Sud. En revanche, les auteurs détectent une convergence entre les
régions du Sud sur la période 1980-1985 et une convergence entre les régions du Nord sur la
période 1985-1989. Cependant, les intervalles de temps étant très faibles, ces résultats
devraient être reconsidérés pour une période plus longue.

Armstrong (1995b) et Dewhurst et Mutis-Gaitan (1995) utilisent la méthodologie
suggérée par Chatterji (1992) pour détecter les clubs de convergence. Dewhurst et Mutis-
Gaitan (1995) estiment des régressions, allant jusqu’à l’ordre 6, mesurant la convergence par
rapport à la région leader, Hamburg. Deux problèmes doivent être soulignés dans cette
analyse : d’une part, les biais éventuels dus à la multicolinéarité ne sont pas évoqués et d’autre
part, le PIB par tête de la région Hamburg est fortement surestimé par les flux de migrants
journaliers. Ainsi, Armstrong (1995b) reprend ces analyses avec une régression cubique et
considère l’Ile-de-France comme la région leader. Il apparaît qu’il n’existe pas de clubs de
convergence au sein des régions européennes qui convergent toutes vers un même point, situé
à un niveau inférieur du PIB par tête de l’Ile de France. Cependant, Armstrong (1995b) admet
que ces résultats pourraient être remis en cause avec un degré de désagrégation spatiale plus
important et un plus grand nombre d’observations (son échantillon ne comprend que 85
régions).

Fagerberg et Verspagen (1996) utilisent la méthode des arbres de régression de
Durlauf et Johnson (1995) avec quatre variables de classement : le PIB par tête initial, le
R&D, le chômage et l’aide à l’investissement de l’Union Européenne. Ils détectent alors 3
clubs de convergence. Cependant, la taille de leur échantillon est relativement faible (72
régions) et les régions pauvres de Grèce, d’Espagne et du Portugal ne sont pas considérées.

Beine et al. (1999) divisent arbitrairement leur échantillon en distinguant trois
groupes : l’échantillon total et deux groupes rassemblant respectivement 75% et 50% des
régions initialement les plus riches. L’hypothèse de convergence en clubs est rejetée.
Cependant, leurs résultats ont été obtenus avec des régions au niveau NUTS 1 et pourraient
être remis en cause, comme ceux d’Armstrong (1995b), par l’utilisation d’un niveau de
désagrégation spatiale plus élevé.



Chapitre 4 – Analyse économétrique spatiale de la β-convergence

-323-

Jean-Pierre (1999) utilise la méthode des régressions réordonnées et distingue trois
groupes différents. Le premier comporte les régions du Sud (objectif 1) et l’Irlande. Le second
est plus hétérogène alors que le dernier comprend les régions riches d’Allemagne, de
Belgique, des Pays-Bas et de France. Le premier groupe des régions les plus pauvres se
caractérise par une absence de convergence absolue et conditionnelle. Les deux autres
groupes convergent lentement. Ces résultats contrastent avec ceux trouvés par Beine et Jean-
Pierre (2000) qui, en utilisant la même méthodologie mais un échantillon différent,
distinguent deux groupes de convergence. Les régions pauvres convergent entre elles à un
rythme lent alors que l’hypothèse de convergence des régions plus aisées est rejetée.

Face à ces différents résultats, nous proposons d’analyser la convergence des groupes
en Europe avec un échantillon plus large que ceux précédemment utilisés. Par ailleurs, nous
tenons compte explicitement de la dimension spatiale des données qui est négligée dans toutes
ces études.

421.2 Détection des clubs spatiaux

Compte tenu de notre contexte de β-convergence, nous avons choisi de définir les
groupes sur la base du niveau initial du PIB par tête en logarithmes. Comme le soulignent
Durlauf et Johnson (1995), l’utilisation de variables de classement qui sont connues au début
de la période est nécessaire pour éviter le problème du biais de sélection d’échantillon soulevé
par De Long (1988). L’instabilité spatiale sous la forme de régimes spatiaux est étudiée à
l’aide du diagramme de Moran pour les PIB par tête en Ecus (paragraphe 421.21) et des
statistiques de Getis-Ord pour les PIB par tête en SPA (paragraphe 421.22).

421.21 Instabilité spatiale des PIB par tête en Ecus en 1980

Le diagramme de Moran permet de classer les régions européennes en quatre groupes
selon les valeurs du PIB par tête initial et les valeurs de la variable spatiale décalée du PIB par
tête initial. En outre, le diagramme permet de capter des interactions entre ces variables. Le
tableau 4.4 donne, pour toutes les matrices de poids, le quadrant dans lequel se trouve une
région. Deux schémas apparaissent, selon que l’analyse est menée avec les matrices de
distance inverses ou les matrices des plus proches voisins.

Dans le premier cas, presque toutes les régions européennes sont caractérisées par une
association spatiale positive puisque 90 régions sont du type HH et 45 régions sont du type
BB. Pour )1(W , seules 3 régions anglaises relèvent d’une association spatiale de valeurs
dissemblables : Wales et Northern Ireland se trouvent dans le quadrant BH, alors que Scotland
est dans le quadrant HB. Ceci suggère une forme d’hétérogénéité spatiale dans les économies
régionales européennes. Le processus de convergence, s’il existe, pourrait être différent entre
les régimes. Nous allons donc considérer deux clubs spatiaux, que nous appelons régime
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« Nord » et régime « Sud ». Puisque Wales, Scotland et Northern Ireland sont éliminées 69,
notre nouvel échantillon contient 135 régions. Cet échantillon est le premier que nous
considérons dans cette section. Il est défini de la façon suivante :

Echantillon 1 (135 régions) :
1/ Nord = {France, Allemagne, Pays-Bas, Belgique, Danemark, Luxembourg, Royaume-Uni
(sauf Wales, Scotland et Northern Ireland) et Italie du nord (Piemonte, Valle d’Aosta, Liguria,
Lombardia, Trentino, Veneto, Friuli, Emilia-Romagna, Toscana)}.
2/ Sud = {Portugal, Espagne, Grèce et Italie du sud (Umbria, Marche, Lazio, Abbruzo,
Molise, Campania, Puglia, Basilacate, Calabria, Sicilia et Sardegna)}.

Les diagrammes de Moran calculés avec les autres matrices de poids )2(W  et )3(W
conduisent sensiblement aux mêmes clubs : la seule différence est la présence de Scotland
dans le régime du Nord. Ceci indique à nouveau la robustesse des résultats sur le choix de la
matrice de poids. En outre, la polarisation observée semble être persistante sur toute la
période puisque la composition des clubs définie par les diagrammes de Moran, calculés pour
chaque année, reste globalement inchangée.

L’utilisation des matrices des plus proches voisins conduit à des résultats légèrement
différents (cf. tableau 4.4). Ainsi, la région française Aquitaine est toujours dans le quadrant
HB et Scotland passe dans le quadrant HH. Tous les autres résultats sont identiques. En
conséquence, le deuxième échantillon de 135 régions, que nous utilisons avec les matrices des
plus proches voisins, est défini de la façon suivante :

Echantillon 2 (135 régions) :
1/ Nord = {France (sauf Aquitaine), Allemagne, Pays-Bas, Belgique, Danemark,
Luxembourg, Royaume-Uni (sauf Wales et Northern Ireland) et Italie du nord (Piemonte,
Valle d’Aosta, Liguria, Lombardia, Trentino, Veneto, Friuli, Emilia-Romagna, Toscana)}.
2/ Sud = {Portugal, Espagne, Grèce et Italie du sud (Umbria, Marche, Lazio, Abbruzo,
Molise, Campania, Puglia, Basilacate, Calabria, Sicilia et Sardegna)}.

421.22 Instabilité spatiale des PIB par tête en SPA en 1980

Pour les PIB par tête exprimés en SPA, l’approche précédente n’est plus applicable.
En effet, comme indiqué dans le chapitre 3, les diagrammes de Moran contiennent alors
beaucoup de régions atypiques (c’est-à-dire les régions qui se trouvent dans le quadrant HB
ou dans le quadrant BH). Par conséquent, l’approche précédente nous conduirait à éliminer
beaucoup trop de régions de l’échantillon, les régions atypiques n’étant pas assez nombreuses
pour former de manière significative d’autres clubs de convergence.
                                                          
69 Les clubs spatiaux (BH) et (HB) ne contiennent respectivement que 2 et 1 régions. Ils sont donc omis à cause
du faible nombre d’observations et de l’insuffisance de degrés de liberté pour la seconde étape de notre analyse.
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Diagramme de Moran (PIB par tête en Ecus) Diagramme de Moran (PIB par tête en Ecus)
)1(W )2(W )3(W )10(W )15(W )20(W )1(W )2(W )3(W )10(W )15(W )20(W

BE1 HH HH HH HH HH HH FR51 HH HH HH HH HH HH
BE21 HH HH HH HH HH HH FR52 HH HH HH HH HH HH
BE22 HH HH HH HH HH HH FR53 HH HH HH HH HH HH
BE23 HH HH HH HH HH HH FR61 HH HH HH HB HB HB
BE24 HH HH HH HH HH HH FR62 HH HH HH HH HH HH
BE25 HH HH HH HH HH HH FR63 HH HH HH HH HH HH
BE31 HH HH HH HH HH HH FR71 HH HH HH HH HH HH
BE32 HH HH HH HH HH HH FR72 HH HH HH HH HH HH
BE33 HH HH HH HH HH HH FR81 HH HH HH HH HH HH
BE34 HH HH HH HH HH HH FR82 HH HH HH HH HH HH
BE35 HH HH HH HH HH HH GR11 BB BB BB BB BB BB
DE11 HH HH HH HH HH HH GR12 BB BB BB BB BB BB
DE12 HH HH HH HH HH HH GR13 BB BB BB BB BB BB
DE13 HH HH HH HH HH HH GR14 BB BB BB BB BB BB
DE14 HH HH HH HH HH HH GR21 BB BB BB BB BB BB
DE21 HH HH HH HH HH HH GR22 BB BB BB BB BB BB
DE22 HH HH HH HH HH HH GR23 BB BB BB BB BB BB
DE23 HH HH HH HH HH HH GR24 BB BB BB BB BB BB
DE24 HH HH HH HH HH HH GR25 BB BB BB BB BB BB
DE25 HH HH HH HH HH HH GR3 BB BB BB BB BB BB
DE26 HH HH HH HH HH HH GR41 BB BB BB BB BB BB
DE27 HH HH HH HH HH HH GR42 BB BB BB BB BB BB
DE5 HH HH HH HH HH HH GR43 BB BB BB BB BB BB
DE6 HH HH HH HH HH HH IT11 HH HH HH HH HH HH
DE71 HH HH HH HH HH HH IT12 HH HH HH HH HH HH
DE72 HH HH HH HH HH HH IT13 HH HH HH HH HH HH
DE73 HH HH HH HH HH HH IT2 HH HH HH HH HH HH
DE91 HH HH HH HH HH HH IT31 HH HH HH HH HH HH
DE92 HH HH HH HH HH HH IT32 HH HH HH HH HH HH
DE93 HH HH HH HH HH HH IT33 HH HH HH HH HH HH
DE94 HH HH HH HH HH HH IT4 HH HH HH HH HH HH
DEA1 HH HH HH HH HH HH IT51 HH HH HH HH HH HH
DEA2 HH HH HH HH HH HH IT52 BB BB BB BB BB BB
DEA3 HH HH HH HH HH HH IT53 BB BB BB BB BB BB
DEA4 HH HH HH HH HH HH IT6 BB BB BB BB BB BB
DEA5 HH HH HH HH HH HH IT71 BB BB BB BB BB BB
DEB1 HH HH HH HH HH HH IT72 BB BB BB BB BB BB
DEB2 HH HH HH HH HH HH IT8 BB BB BB BB BB BB
DEB3 HH HH HH HH HH HH IT91 BB BB BB BB BB BB
DEC HH HH HH HH HH HH IT92 BB BB BB BB BB BB
DEF HH HH HH HH HH HH IT93 BB BB BB BB BB BB
DK HH HH HH HH HH HH ITA BB BB BB BB BB BB
ES11 BB BB BB BB BB BB ITB BB BB BB BB BB BB
ES12 BB BB BB BB BB BB LU HH HH HH HH HH HH
ES13 BB BB BB BB BB BB NL12 HH HH HH HH HH HH
ES21 BB BB BB BB BB BB NL13 HH HH HH HH HH HH
ES22 BB BB BB BB BB BB NL2 HH HH HH HH HH HH
ES23 BB BB BB BB BB BB NL31 HH HH HH HH HH HH
ES24 BB BB BB BB BB BB NL32 HH HH HH HH HH HH
ES3 BB BB BB BB BB BB NL33 HH HH HH HH HH HH
ES41 BB BB BB BB BB BB NL34 HH HH HH HH HH HH
ES42 BB BB BB BB BB BB NL41 HH HH HH HH HH HH
ES43 BB BB BB BB BB BB NL42 HH HH HH HH HH HH
ES51 BB BB BB BB BB BB PT11 BB BB BB BB BB BB
ES52 BB BB BB BB BB BB PT12 BB BB BB BB BB BB
ES53 BB BB BB BB BB BB PT13 BB BB BB BB BB BB
ES61 BB BB BB BB BB BB PT14 BB BB BB BB BB BB
ES62 BB BB BB BB BB BB PT15 BB BB BB BB BB BB
FR1 HH HH HH HH HH HH UK1 HH HH HH HH HH HH
FR21 HH HH HH HH HH HH UK2 HH HH HH HH HH HH
FR22 HH HH HH HH HH HH UK3 HH HH HH HH HH HH
FR23 HH HH HH HH HH HH UK4 HH HH HH HH HH HH
FR24 HH HH HH HH HH HH UK5 HH HH HH HH HH HH
FR25 HH HH HH HH HH HH UK6 HH HH HH HH HH HH
FR26 HH HH HH HH HH HH UK7 HH HH HH HH HH HH
FR3 HH HH HH HH HH HH UK8 HH HH HH HH HH HH
FR41 HH HH HH HH HH HH UK9 BH BH BH BH BH BH
FR42 HH HH HH HH HH HH UKA HB HH HH HH HH HH
FR43 HH HH HH HH HH HH UKB BH BH BH BH BH BH

Tableau 4.4 : Détection des clubs spatiaux basée sur le diagramme de Moran
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Nous avons choisi dans ce cas de baser la détermination des clubs spatiaux sur le signe
des statistiques de Getis-Ord. Le tableau 4.5 reporte, pour toutes les matrices de poids, le
signe de la statistique associée à une région. Plusieurs différences apparaissent selon la
matrice de poids utilisée.

Tout d’abord, le signe de la statistique de Getis-Ord associée à Bruxelles (Belgique)
est négatif pour )1(W , )2(W  et )3(W  mais positif pour )10(W , )15(W  et )20(W . Ensuite,
les signes diffèrent quelque peu pour les régions Aquitaine (France), Abruzzo (Italie) et
Northern Ireland (Royaume-Uni). Aucune de ces statistiques n’est significative. Dans ces
conditions, nous avons choisi de placer Abruzzo dans le régime « Sud » car il s’agit d’une
région éligible à objectif 1. Les trois autres régions sont dans le régime « Nord ». Le troisième
échantillon de 138 régions que nous considérons est donc le suivant :

Echantillon 3 (138 régions) :

1/ Nord = {France, Allemagne, Pays-Bas, Belgique, Danemark, Luxembourg, Royaume-Uni
et Italie du nord (Piemonte, Valle d’Aosta, Liguria, Lombardia, Trentino, Veneto, Friuli,
Emilia-Romagna, Toscana)}.
2/ Sud = {Portugal, Espagne, Grèce et Italie du sud (Umbria, Marche, Lazio, Abbruzo,
Molise, Campania, Puglia, Basilacate, Calabria, Sicilia et Sardegna)}.

Idéalement, la détermination des différents régimes devrait être endogène. Cependant,
à notre connaissance, une procédure permettant simultanément de déterminer les clubs de
convergence et de prendre en compte l’autocorrélation spatiale n’a pas encore été proposée.
En effet, ceci est beaucoup plus complexe à mettre en œuvre que dans un cadre non-spatial à
cause de la matrice de poids et de l’ordonnancement spatial des observations (Anselin et Cho,
2000).

La seconde étape de notre analyse concerne l’estimation du modèle de β-convergence
standard intégrant simultanément l’hétérogénéité et l’autocorrélation spatiales. Si l’on suit les
résultats de simulation présentés par Anselin (1990a) sur le seuil et la puissance des tests
traditionnels d’instabilité structurelle en présence d’erreurs spatialement autocorrélées, nous
sommes potentiellement dans le pire des cas : autocorrélation spatiale globale positive et deux
régimes correspondant à des observations « compactes ». Les tests standards d’instabilité
structurelle ne sont pas fiables dans ce cas.

En conséquence, nous définissons l’approche méthodologique à utiliser pour les
résultats économétriques, en suivant la suggestion d’Anselin (1990b) et nous testons d’abord
la présence d’autocorrélation spatiale. Cette approche empirique peut poser des problèmes de
pretest, qui invalident la distribution asymptotique usuelle des différents tests. Cependant, les
résultats de simulation présentés par Anselin (1990a) indiquent que ce problème n’est pas trop
nuisible dans ce cas particulier.
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Statistiques Getis-Ord (PIB par tête en SPA) Statistiques Getis-Ord (PIB par tête en SPA)
)1(W )2(W )3(W )10(W )15(W )20(W )1(W )2(W )3(W )10(W )15(W )20(W

BE1 - - - + + + FR51 + + + + + +
BE21 + + + + + + FR52 + + + + + +
BE22 + + + + + + FR53 + + + + + +
BE23 + + + + + + FR61 - + + - - -
BE24 + + + + + + FR62 + + + + + +
BE25 + + + + + + FR63 + + + + + +
BE31 + + + + + + FR71 + + + + + +
BE32 + + + + + + FR72 + + + + + +
BE33 + + + + + + FR81 + + + + + +
BE34 + + + + + + FR82 + + + + + +
BE35 + + + + + + GR11 - - - - - -
DE11 + + + + + + GR12 - - - - - -
DE12 + + + + + + GR13 - - - - - -
DE13 + + + + + + GR14 - - - - - -
DE14 + + + + + + GR21 - - - - - -
DE21 + + + + + + GR22 - - - - - -
DE22 + + + + + + GR23 - - - - - -
DE23 + + + + + + GR24 - - - - - -
DE24 + + + + + + GR25 - - - - - -
DE25 + + + + + + GR3 - - - - - -
DE26 + + + + + + GR41 - - - - - -
DE27 + + + + + + GR42 - - - - - -
DE5 + + + + + + GR43 - - - - - -
DE6 + + + + + + IT11 + + + + + +
DE71 + + + + + + IT12 + + + + + +
DE72 + + + + + + IT13 + + + + + +
DE73 + + + + + + IT2 + + + + + +
DE91 + + + + + + IT31 + + + + + +
DE92 + + + + + + IT32 + + + + + +
DE93 + + + + + + IT33 + + + + + +
DE94 + + + + + + IT4 + + + + + +
DEA1 + + + + + + IT51 + + + + + +
DEA2 + + + + + + IT52 + + + + + +
DEA3 + + + + + + IT53 + + + + + +
DEA4 + + + + + + IT6 + + + + - +
DEA5 + + + + + + IT71 - - + + + -
DEB1 + + + + + + IT72 - - - - + -
DEB2 + + + + + + IT8 - - - - - -
DEB3 + + + + + + IT91 - - - - - -
DEC + + + + + + IT92 - - - - - -
DEF + + + + + + IT93 - - - - - -
DK + + + + + + ITA - - - - - -
ES11 - - - - - - ITB + + + + + +
ES12 - - - - - - LU + + + + + +
ES13 - - - - - - NL12 + + + + + +
ES21 - - - - - - NL13 + + + + + +
ES22 - - - - - - NL2 + + + + + +
ES23 - - - - - - NL31 + + + + + +
ES24 - - - - - - NL32 + + + + + +
ES3 - - - - - - NL33 + + + + + +
ES41 - - - - - - NL34 + + + + + +
ES42 - - - - - - NL41 + + + + + +
ES43 - - - - - - NL42 + + + + + +
ES51 - - - - - - PT11 - - - - - -
ES52 - - - - - - PT12 - - - - - -
ES53 - - - - - - PT13 - - - - - -
ES61 - - - - - - PT14 - - - - - -
ES62 - - - - - - PT15 - - - - - -
FR1 + + + + + + UK1 - + + - + +
FR21 + + + + + + UK2 + + + - + +
FR22 + + + + + + UK3 + + + + + +
FR23 + + + + + + UK4 + + + + + +
FR24 + + + + + + UK5 + + + + + +
FR25 + + + + + + UK6 + + + + + +
FR26 + + + + + + UK7 + + + - + +
FR3 + + + + + + UK8 - + + - + +
FR41 + + + + + + UK9 + + + + + +
FR42 + + + + + + UKA - + + - + +
FR43 + + + + + + UKB - + + - + +

Tableau 4.5 : Détection des clubs spatiaux basée sur les statistiques Getis-Ord
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422 Résultats des estimations

La procédure d’estimation est la suivante. Nous commençons par estimer le modèle de
β-convergence absolue par les MCO et nous effectuons différents tests afin de détecter, d’une
part, la présence d’autocorrélation spatiale et d’autre part, la présence d’hétérogénéité
spatiale, sous la forme d’une hétéroscédasticité en groupe et/ou d’une instabilité structurelle
entre les régimes spatiaux précédemment définis (paragraphe 422.1). Les résultats des tests
d’autocorrélation spatiale nous orientent vers une spécification du modèle de β-convergence
avec autocorrélation des erreurs que nous estimons (paragraphe 422.2). L’hétéroscédasticité
n’étant cependant pas complètement éliminée de ce modèle, deux types de spécifications
économétriques permettant d’intégrer l’hétérogénéité sont estimés : un modèle avec
hétéroscédasticité en groupes et un modèle à deux régimes (paragraphe 422.3). Ces différents
modèles ne permettant toujours pas de purger l’autocorrélation spatiale, nous estimons un
modèle à deux régimes et erreurs autocorrélées (paragraphe 422.4). Enfin, comme les modèles
précédents supposent que la forme de l’autocorrélation spatiale est identique dans les deux
régimes, nous spécifions dans une dernière partie un modèle qui permet l’estimation d’effets
spatiaux différenciés internes à chaque régime et entre les régimes (paragraphe 422.5).

422.1 Estimation par les MCO du modèle de ββββ-convergence absolue et tests

Le point de départ est le modèle de β-convergence absolue [4.12]. Nous présentons les
résultats pour la matrice de distance )1(W  et pour la matrice des 10 plus proches voisins

)10(W . Les résultats de l’estimation du modèle [4.12] pour les PIB par tête en Ecus et en
SPA sont reportés dans le tableau 4.6. Dans le second cas, ils correspondent aux estimations
déjà fournies dans la section 41. Seul un test d’hétéroscédasticité supplémentaire est donné.
Pour les PIB par tête en Ecus, les résultats diffèrent légèrement puisque les estimations ont été
effectuées sur des échantillons différents de ceux de la section précédente.

Pour tous les échantillons considérés, le coefficient associé au PIB par tête initial est
significatif et négatif. Cependant, la vitesse de convergence estimée varie entre 0,84% et
0,85%. Ces résultats confirment la faiblesse du processus de convergence en Europe.

Différents tests sur les erreurs ont été effectués. La normalité des erreurs est toujours
rejetée. Concernant l’hétéroscédasticité, les résultats diffèrent entre les deux variables. Pour
les PIB par tête en Ecus, l’hypothèse d’homoscédasticité est toujours rejetée quel que soit le
test effectué : test de White, test de Breusch-Pagan contre la variable explicative 0y  ou test de
Breusch-Pagan contre D1, la variable muette pour le régime « Nord ». Les tests
d’autocorrélation spatiale pointent tous vers une spécification avec autocorrélation des
erreurs. En outre, JLM1 et JLM2, qui testent l’hypothèse jointe d’une autocorrélation spatiale
des erreurs et d’une hétéroscédasticité (cf. paragraphe 233.31 du chapitre 2, p. 180), sont tous
significatifs.
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Pour les PIB par tête en SPA, l’hypothèse nulle d’homoscédasticité n’est jamais
rejetée, même contre la variable de régime D1. Puisque la normalité est fortement rejetée, seul
le résultat pour le test d’hétéroscédasticité de Koenker-Bassett (1982) est fourni. Les tests
d’autocorrélation spatiale indiquent par ailleurs que le modèle de β-convergence absolue est
mal spécifié dû à l’omission de l’autocorrélation spatiale des erreurs. Il n’a pas été possible
d’effectuer les tests JLM1 et JLM2. En effet, ces derniers sont calculés comme la somme de la
statistique LMERR et de la statistique de Breusch-Pagan, qui n’a pas pu être obtenue.

Nous devons donc faire face à deux problèmes interconnectés : l’hétérogénéité et
l’autocorrélation spatiales. En présence d’hétéroscédasticité, les résultats des tests
d’autocorrélation spatiale ne sont pas fiables et vice-versa. Par conséquent, ils doivent être
interprétés avec prudence. Par exemple, lorsque les tests indiquent de l’hétéroscédasticité,
cette dernière peut être causée par la présence d’autocorrélation spatiale (McMillen, 1992).

Suivant la suggestion d’Anselin (1990a), nous considérons dans un premier temps le
problème de l’autocorrélation spatiale.

422.2 Traitement de l’autocorrélation spatiale

Les résultats de l’estimation du modèle de β-convergence avec autocorrélation spatiale
des erreurs (modèle [4.6]) sont fournis dans le tableau 4.7. Pour chaque régression, deux
méthodes d’estimation ont été utilisées, la méthode du maximum de vraisemblance (MV) et la
méthode des moments généralisés (GMM).

Concernant les deux échantillons de régions avec PIB par tête en Ecus, les résultats
sont qualitativement similaires à ceux obtenus avec l’échantillon complet. En effet, les
coefficients sont tous significatifs. Du point de vue de la convergence, le coefficient β̂  est

supérieur à celui obtenu dans le modèle de β-convergence absolue estimé par les MCO. En
effet, la vitesse de convergence est de 1,2% et la demi-vie est réduite à 63 ans avec )1(W .
Cette vitesse de convergence atteint 1,56% pour )10(W . La vitesse de convergence est donc
plus importante tout en restant relativement faible. Il apparaît dans tous les cas une forte
autocorrélation spatiale positive des erreurs : λ̂  varie entre 0,788 et 0,828.

Différents tests ont été effectués à partir de cette spécification. Le test du ratio de
vraisemblance du facteur commun indique que la restriction 0=+ λβγ  ne peut pas être
rejetée. Ainsi, le modèle [4.6] peut être réécrit comme un modèle de Durbin contraint [4.9] :

0 0( )T Tg I W S y Wg Wy uα λ β λ γ= − + + + +

avec γ λβ= − . Cependant, ce coefficient n’est jamais significatif au seuil de 5%. Ainsi, le
taux de croissance d’une région est influencé par le taux de croissance de ses régions voisines
mais il n’est pas influencé par le PIB par tête initial de ses régions voisines.
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Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

Estimation (MCO – White) )1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
α̂ 0,130

(0,000)
0,130

(0,000)
0,130

(0,000)
0,130

(0,000)
β̂ -0,00797

(0,002)
-0,00797
(0,002)

-0,00790
(0,002)

-0,00790
(0,002)

Vitesse de convergence 0,85%
(0,000)

0,84%
(0,000)

0,85%
(0,000)

0,85%
(0,000)

Demi-vie 87 87 87 87
2R 0,14 0,13 0,11 0,11

LIK 446,35 446,32 499,27 499,27
AIC -888,69 -888,64 -994,54 -994,54
BIC -882,88 -882,83 -988,69 -988,69

2σ̂ 7,984.10-5 7,987.10-5 4,279.10-5 4,279.10-5

Tests
JB 8,50

(0,014)
8,63

(0,0134)
12,47

(0,001)
12,47

(0,001)
BP ou KB* vs. 0y 5,85

(0,015)
5,88

(0,015)
1,20*

(0,272)
1,20*

(0,272)
BP ou KB* vs. D1 14,57

(0,000)
14,68

(0,000)
0,297*
(0,586)

0,297*
(0,586)

White 28,39
(0,000)

28,606
(0,000)

0,89
(0,640)

0,89
(0,640)

I de Moran 12,94
(0,000)

13,32
(0,000)

5,62
(0,000)

5,81
(0,000)

LMERR 140,68
(0,000)

140,88
(0,000)

25,12
(0,000)

25,38
(0,000)

RLMERR 16,61
(0,000)

31,14
(0,000)

3,31
(0,068)

5,14
(0,023)

LMLAG 124,58
(0,000)

113,57
(0,000)

21,841
(0,000)

20,510
(0,000)

RLMLAG 0,509
(0,475)

3,83
(0,050)

0,029
(0,863)

0,275
(0,599)

JLM1 155,25
(0,000)

155,56
(0,000) - -

JLM2 146,53
(0,000)

146,76
(0,000) - -

Tableau 4.6 : Résultats d’estimation pour le modèle de β-convergence absolue

Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-
covariances convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). LIK est
la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère
d’information de Schwarz (1978). JB est le test de normalité des résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de
Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. KB est le test de Koenker-Bassett (1982) pour
l’hétéroscédasticité en présence de non-normalité. White est le test de White (1980) d’hétéroscédasticité. I de
Moran est le test de Moran adapté aux résidus (Cliff et Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de
Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa version robuste. LMLAG est le test du
multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version robuste (Anselin et al.,
1996). JLM1 est le test du multiplicateur de Lagrange pour l’hypothèse nulle jointe d’absence
d’hétéroscédasticité contre 0y  et d’autocorrélation spatiale. JLM2 est le test du multiplicateur de Lagrange pour
l’hypothèse nulle jointe d’absence d’hétéroscédasticité contre D1 et d’autocorrélation spatiale (Anselin, 1988a,
1988b).



Chapitre 4 – Analyse économétrique spatiale de la β-convergence

-331-

Concernant l’hétéroscédasticité, le test de Breusch-Pagan spatialement ajusté n’est plus
significatif à 5% contre la variable initiale 0y . Si ce test avait été le seul effectué pour détecter
l’hétéroscédasticité dans le modèle avec autocorrélation des erreurs, nous aurions pu conclure
que l’hétéroscédasticité trouvée dans le modèle précédent était entièrement due à la présence
d’une autocorrélation spatiale. Pourtant, il apparaît que ce test reste significatif contre la
variable de régime D1. Nous pouvons donc déduire de ces résultats que seule une partie de
l’hétéroscédasticité trouvée dans le modèle précédent est due à l’autocorrélation spatiale du
terme d’erreur. L’hétéroscédasticité en groupes demeure et doit toujours être prise en compte.

Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

)1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
Estimation MV GMM MV GMM MV GMM MV GMM

α̂ 0,156
(0,000)

0,157
(0,000)

0,182
(0,000)

0,183
(0,000)

0,141
(0, 000)

0, 141
(0, 000)

0,144
(0,000)

0,145
(0,000)

β̂ -0,0110
(0,000)

-0,0110
(0,000)

-0,0139
(0,000)

-0,0140
(0,000)

-0,0091
(0,000)

-0,0092
(0,000)

-0,0095
(0,000)

-0,0096
(0,000)

Vitesse de
convergence

1,20%
(0,000)

1,20%
(0,000)

1,56%
(0,000)

1,58%
(0,000)

0,98%
(0,000)

0,99%
(0,000)

1,02%
(0,000)

1,04%
(0,000)

Demi-vie 63 63 49 49 75 75 73 72

λ̂ 0,788
(0,000)

0,828 0,798
(0,000)

0,815 0,531
(0,000)

0,586 0,527
(0,000)

0,563

Sq.- Corr. 0,14 0,14 0,14 0,14 0,11 0,11 0,11 0,11
LIK 483,42 - 484,48 - 507,77 - 508,76 -
AIC -962,85 - -964,96 - -1011,53 - -1013,52 -
BIC -957,03 - -959,15 - -1005,68 - -1007,67 -

2σ̂ 4,078.10-5 - 4,471.10-5 - 3,578.10-5 - 3,683.10-5 -

Tests
BP-S vs. 0y 3,06

(0,080)
- 3,74

(0,053)
- 0,561

(0,454)
- 0,569

(0,450)
-

BP-S vs. D1 4,27
(0,039)

- 5,36
(0,020)

- 3,179
(0,074)

- 4,124
(0,042)

-

*
LAGLM 0,808

(0,369)
- 0,240

(0,624)
- 2,217

(0,136)
- 0,305

(0,580)
-

LR ou Wald*-
facteur commun

0,177
(0,674)

- 0,046*
(0,830)

- 0,536
(0,464)

- 0,014*
(0,907)

-

βλγ ˆˆˆ −= 0,008
(0,871)

- 0,011
(0,834)

- 0,005
(0,938)

- 0,005
(0,938)

-

Tableau 4.7 : Résultats d’estimation pour le modèle de β-convergence
avec autocorrélation des erreurs

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. GMM
est la méthode des moments généralisés. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au carré entre les valeurs observées
et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est le critère d’information
d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la version ajustée spatialement du
test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. *

LAGLM  est le test du multiplicateur de Lagrange pour
une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a). LR-
facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-facteur commun est le test de
Wald du facteur commun (Burridge, 1981).
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Pour les PIB par tête en SPA, les résultats sont les mêmes que ceux de la section 41.
Nous avons rajouté la statistique du test de Breusch-Pagan spatialement ajusté contre la
variable de régime D1. Pour )1(W , la valeur critique associée est de 0,074 alors que pour

)10(W , elle diminue pour atteindre 0,042. Ces résultats, même moins tranchés que
précédemment, pourraient également indiquer la présence d’une hétérogénéité sous la forme
de deux régimes.

422.3 Hétérogénéité spatiale : hétéroscédasticité en groupes et/ou instabilité
structurelle

L’hétérogénéité spatiale peut être considérée de deux points de vue. Le premier est lié
au problème de l’hétéroscédasticité sous la forme d’une hétéroscédasticité en groupes entre
les régimes précédemment définis. Le second est lié au problème de l’instabilité structurelle
entre les deux régimes et peut en outre être associé à l’hétéroscédasticité en groupes.

Pour tenir compte de l’hétéroscédasticité en groupes, nous estimons le modèle
suivant :

εβα ++= 0ySgT          [4.22a]

ε  ∼  

















I

I
N 2

2,

2
1,

0
0

,0
ε

ε

σ
σ

         [4.22b]

Les résultats d’estimation par les MCQG (Moindres carrés Quasi Généralisés) sont
présentés dans le tableau 4.8. Quel que soit l’échantillon considéré, les coefficients sont tous
significatifs. Les coefficients β̂  sont plus faibles que dans le modèle précédent. Ainsi, la
vitesse de convergence varie entre 0,70% et 0,79% et la demi-vie atteint jusqu’à 102 ans. Ces
résultats indiquent que le processus de convergence est très faible.

Pour évaluer si les variances associées aux deux régimes sont significativement
différentes, nous avons effectué un test de Wald. Les résultats indiquent que la différence ne
semble pas être significative ( 051,0=p  et 052,0=p  pour les PIB par tête en Ecus ;

214,0=p  pour les PIB par tête en SPA). Pourtant, ces résultats doivent être interprétés avec
prudence à cause de la présence d’autocorrélation spatiale, détectée par les statistiques LMERR

et LMLAG. Dans tous les cas, ces deux tests indiquent qu’une autocorrélation spatiale des
erreurs a été omise à tort. Prendre en compte l’hétéroscédasticité en groupes ne semble donc
pas éliminer l’autocorrélation spatiale et les résultats obtenus sur ce modèle ne sont pas
fiables.
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Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

Estimation (MCQG) )1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
α̂ 0,120

(0,000)
0,119

(0,000)
0,126

(0,000)
0,126

(0,000)
β̂ -0,00677

(0,000)
-0,00669
(0,000)

-0,0075
(0,000)

-0,0075
(0,000)

Vitesse de convergence 0,71%
(0,000)

0,70%
(0,000)

0,79%
(0,000)

0,79%
(0,000)

Demi-vie 102 103 92 92
Sq.- Corr. 0,14 0,14 0,11 0,11

2
1,ˆεσ 6,228.10-5

(0,000)
6,226.10-5

(0,000)
3,734.10-5

(0,000)
3,734.10-5

(0,000)
2

2,ˆεσ 11,141.10-5

(0,000)
11,153.10-5

(0,000)
5,323.10-5

(0,000)
5,323.10-5

(0,000)
Tests

test de Wald
d’hétéroscédasticité

3,78
(0,052)

3,80
(0,051)

1,541
(0,214)

1,541
(0,214)

LMERR 129,59
(0,000)

142,86
(0,000)

25,735
(0,000)

28,996
(0,000)

LMLAG 119,20
(0,000)

125,65
(0,000)

22,974
(0,000)

24,860
(0,000)

Tableau 4.8 : Résultats d’estimation pour le modèle de β-convergence
avec hétéroscédasticité en groupes

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCQG est la méthode des Moindres Carrés Quasi-

Généralisés. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. 2
1,ˆεσ

est la variance estimée pour le régime Nord et 2
2,ˆεσ  est la variance estimée pour le régime Sud. Test de Wald

d’hétéroscédasticité est le test de Wald pour des variances différentes dans les deux régimes. LMERR est le test du
multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange
pour une variable endogène décalée.

Nous considérons maintenant la possibilité d’une instabilité structurelle. Pour cela,
nous estimons un modèle β-convergence absolue à 2 régimes, qui peut être spécifié de la
façon suivante :

εββαα ++++= 0220112211 yDyDDDgT           [4.23a]

ε  ∼  ),0( 2 IN εσ          [4.23b]

où 1D  et 2D  sont les variables muettes qualifiant les deux régimes précédemment définis.

Plus précisément, iD ,1  égal à 1 si la région i appartient au Nord et 0 si la région appartient au

Sud. iD ,2  égal à 1 si la région i appartient au Sud et 0 si la région appartient au Nord.
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Ce modèle peut aussi être formulé en forme matricielle de la façon suivante :


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
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
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














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







2

1

2

1

2

1

2,02

1,01

2,

1,

00
00

ε
ε

β
β
α
α

yS
yS

g
g

T

T           [4.24a]

⇒  εδ += XZ          [4.24b]

où ' '
1 2'ε ε ε =    et ε  ∼  ),0( 2 IN εσ , l’indice 1 désigne le régime Nord et l’indice 2 désigne le

régime Sud.
Ce type de spécification permet de prendre en compte le fait que le processus de

convergence, s’il existe, est susceptible d’être différent entre les deux régimes. Ainsi, notre
méthodologie peut être interprétée comme une approche en termes de clubs de convergence
spatiaux, dans laquelle les clubs sont identifiés en utilisant un critère spatial. Notre approche
étend la méthodologie empirique élaborée par Durlauf et Johnson (1995) pour prendre en
compte explicitement la dimension spatiale des données.

Le tableau 4.9 présente les résultats de l’estimation du modèle [4.24] par les MCO
avec la correction de White. On note que 1β̂   n’est pas significatif pour le Nord. En revanche,

2β̂  est significatif et négatif pour les régions du Sud. La vitesse de convergence varie alors
entre 1,93% et 2,80% conduisant à une demi-vie égale respectivement à 41 ans et 30 ans. Le
processus de convergence pour les régions du Sud semble être plus important que dans le
modèle initial. Le test de Chow-White de stabilité globale rejette fortement l’hypothèse nulle
jointe d’égalité des coefficients pour les PIB par tête en Ecus. Les tests de stabilité
individuelle rejettent l’hypothèse nulle correspondante. Pour les PIB par tête en SPA, le test
global de Chow-White n’est pas significatif à 5%, même si les tests individuels le sont. Le
processus de convergence semble donc être différent entre les régimes. Plus précisément,
deux processus opposés coexistent : à un groupe de régions pauvres qui convergent entre elles
à un rythme moyen, s’oppose un groupe de régions riches pour lesquelles l’hypothèse de
convergence absolue est rejetée.

Pour les PIB par tête en Ecus, le résultat du test de normalité de Jarque-Bera ne permet
pas de rejeter la normalité. Le rejet d’une hétéroscédasticité en groupes est plus faible que
dans le modèle initial avec une valeur critique égale à 0,045 pour )1(W  et égale à 0,042 pour

)10(W . Pour les PIB par tête en SPA, la normalité est toujours fortement rejetée. Le test de
Koenker-Bassett d'hétéroscédasticité contre 1D  ne permet pas de rejeter l’absence d’une
hétéroscédasticité en groupes.

Concernant l’autocorrélation spatiale, les tests nous orientent toujours vers une
autocorrélation des erreurs comme dans le modèle précédent. Ainsi, tous les tests
précédemment effectués doivent être interprétés avec prudence à cause de la présence
potentielle d’autocorrélation spatiale. Nous devons donc estimer un modèle à 2 régimes avec
autocorrélation des erreurs pour vérifier l’ensemble des résultats obtenus.
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Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

Estimation (MCO – White) )1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
α̂  - Nord -0,000825

(0,981)
-0,0033
(0,938)

0,083
(0,001)

0,083
(0,001)

α̂  - Sud 0,252
(0,000)

0,252
(0,000)

0,205
(0,000)

0,205
(0,000)

β̂ - Nord 0,00663
(0,093)

0,0069
(0,093)

-0,0025
(0,376)

-0,0025
(0,376)

β̂ - Sud -0,0228
(0,000)

-0,0228
(0,000)

-0,0167
(0,004)

-0,0167
(0,004)

Vitesse de convergence
dans le Sud

2,80%
(0,000)

2,80%
(0,000)

1,93%
(0,000)

1,93%
(0,000)

Demi-vie dans le Sud 30 30 41 41

2R 0,25 0,26 0,13 0,13

LIK 457,81 458,05 502,11 502,11

AIC -907,62 909,00 -996,21 -996,21

BIC -896,00 -896,48 -984,50 -984,50
2σ̂ 6,840.10-5 6,815.10-5 4,168.10-5 4,168.10-5

Tests
JB 0,395

(0,821)
0,442

(0,802)
8,815

(0,009)
8,815

(0,012)
BP ou KB* vs. D1 4,015

(0,045)
4,13

(0,042)
1,537*
(0,215)

1,537*
(0,422)

Test de stabilité individuelle
sur α

18,64
(0,000)

23,17
(0,000)

4,030
(0,006)

4,030
(0,006)

Test de stabilité individuelle
sur β

18,39
(0,000)

23,78
(0,000)

4,635
(0,031)

4,635
(0,031)

Test Chow-White de stabilité
globale

18,86
(0,000)

12,43
(0,000)

5,149
(0,076)

5,149
(0,076)

I de Moran 11,95
(0,000)

13,744
(0,000)

5,603
(0,000)

6,394
(0,000)

LMERR 109,57
(0,000)

138,324
(0,000)

22,352
(0,000)

27,672
(0,000)

RLMERR 12,59
(0,000)

38,68
(0,000)

2,857
(0,000)

9,053
(0,002)

LMLAG 97,48
(0,000)

101,44
(0,000)

19,656
(0,000)

20,680
(0,000)

RLMLAG 0,512
(0,474)

101,44
(0,000)

0,161
(0,622)

2,061
(0,151)

Tableau 4.9 : Résultats d’estimation pour le modèle à deux régimes

Notes : les valeurs critiques sont entre parenthèses. MCO-White indique l’utilisation de la matrice des variances-covariances
convergente en présence d’hétéroscédasticité dans l’estimation par les MCO (White, 1980). LIK est la valeur de la fonction
de vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). JB
est le test de normalité des résidus de Jarque-Bera (1987). BP est le test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité.
KB est le test de Koenker-Bassett (1982) pour l’hétéroscédasticité en présence de non-normalité. Les tests de stabilité
individuelle sont basés sur des statistiques asymptotiques de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White
(1980). Ils convergent asymptotiquement vers un 2χ  à 1 degré de liberté. Le test de Chow-White de stabilité globale est
également basé sur la statistique asymptotique de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White (1980). Il
converge asymptotiquement vers un 2χ  à 2 degrés de liberté. I de Moran est le test de Moran adapté aux résidus (Cliff et
Ord, 1981). LMERR est le test du multiplicateur de Lagrange pour une autocorrélation des erreurs et RLMERR est sa version
robuste. LMLAG est le test du multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée et RLMLAG est sa version robuste
(Anselin et al., 1996).
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422.4 Autocorrélation et hétérogénéité spatiales

Nous estimons un modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs et régimes
spatiaux, dans lequel on suppose que le même processus spatial autorégressif affecte toutes
les erreurs :

εββαα ++++= 0220112211 yDyDDDgT          [4.25a]

uW += ελε et      u ~ ),0( 2 IN σ          [4.25b]

avec les mêmes notations que précédemment.
Sous forme matricielle, ce modèle est reformulé de la façon suivante :
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T          [4.26a]

uW += ελε et      u ~ ),0( 2 IN σ          [4.26b]

où ' '
1 2'ε ε ε =   , l’indice 1 désigne le régime Nord et l’indice 2 désigne le régime Sud.

Cette spécification permet de capter, d’une part, l’autocorrélation spatiale des erreurs
et d’autre part, un processus de convergence différent entre les régimes. Les effets spatiaux
sont supposés être identiques dans les régions du Nord et les régions du Sud et toutes les
régions de l’échantillon interagissent spatialement à travers la matrice de poids W. Nous
préférons conserver cette procédure car si nous estimions séparément deux régressions afin de
capter des effets spatiaux différents dans les régimes, les régions du Sud ne pourraient plus
interagir spatialement avec les régions du Nord. Par ailleurs, il faudrait baser les estimations
sur des matrices de poids propres à chaque régime, alors que W contient la distance basée sur
la configuration géographique globale et reste donc complètement exogène.

Les résultats de l’estimation du modèle [4.26] par la méthode du maximum de
vraisemblance et la méthode GMM sont donnés dans le tableau 4.10.

Dans tous les cas, 1β̂  et 2β̂  ont les signes attendus mais 1β̂  n’est jamais significatif

pour le Nord. Pour les régions du Sud, 2β̂  est toujours fortement significatif et négatif. La
vitesse de convergence et la demi-vie sont légèrement améliorées, en comparaison du modèle
à 2 régimes estimé par les MCO, une fois que les effets spatiaux ont été contrôlés. Le test de
Chow spatialement ajusté rejette fortement l’hypothèse nulle jointe d’une instabilité
structurelle, sauf pour les PIB par tête en SPA avec )1(W  : l’hypothèse nulle jointe n’est
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rejetée qu’à 10% ( 088,0=p ). Cependant, les tests de stabilité des coefficients individuels
conduisent tous au rejet des hypothèses nulles correspondantes.

Ces résultats confirment que le processus de convergence diffère entre les régimes.
S’il y a un processus de convergence entre les régions européennes, il concerne
principalement les régions du Sud et n’affecte pas les régions du Nord.

Le test de Breusch-Pagan spatial contre la variable de régime D1 ne permet pas de
rejeter l’hypothèse nulle d’absence d’hétéroscédasticité à 5%. Le seul problème subsiste pour
la régression estimée avec les PIB par tête en Ecus et )10(W . Cependant, cette dernière
régression pose de nombreux autres problèmes. Ainsi, le test du facteur commun ne peut être
calculé avec la statistique de ratio de vraisemblance et le test *

LAGLM  ne permet pas de rejeter
l’hypothèse nulle. Les résultats obtenus à l’aide des matrices des 10 plus proches voisins ne
sont donc pas fiables et seuls les résultats obtenus à l’aide de la méthode GMM devraient être
considérés.

Le second aspect des résultats que nous voulons souligner concerne les effets de
débordement géographiques. Tout d’abord, on trouve, dans tous les cas, une forte
autocorrélation spatiale positive des erreurs. Le test *

LAGLM  ne permet jamais de rejeter
l’hypothèse nulle. En outre, les tests du facteur commun indiquent que le modèle [4.26] peut
être réécrit sous la forme du modèle de Durbin spatial contraint : 

uyWDyWD
WgyDyDDWIDWIg TT

+++
+++−+−=

022011

0220112211 )()(
γγ

λββλαλα
           [4.27]

où u ~ ),0( 2 IN σ .

Deux restrictions non-linéaires doivent maintenant être respectées : 11 λβγ −=  et

22 λβγ −= . Cependant, ces deux coefficients ne sont jamais significatifs. Ainsi, il apparaît
que, quel que soit le régime, le taux de croissance annuel moyen d’une région i est
positivement influencé par le taux de croissance annuel moyen des régions voisines, à travers
la variable endogène décalée TWg  mais il ne semble pas être influencé par le PIB par tête
initial des régions voisines.

Compte tenu des critères d’information, ce modèle est meilleur que les précédents
alors que l’estimation par les GMM conduit pratiquement aux mêmes résultats sur les
paramètres d’intérêt.

Pour les autres matrices de poids, on aboutit également toujours au modèle à 2 régimes
et autocorrélation spatiale des erreurs. Les résultats complets sont fournis dans l’annexe 4.4
pour les PIB par tête en Ecus et dans l’annexe 4.5 pour les PIB par tête en SPA.
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Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

)1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
Estimation MV GMM MV GMM MV GMM MV GMM
α̂  - Nord 0,0798

(0,014)
0,0837
(0,009)

0,0629
(0,069)

0,0651
(0,063)

0,0964
(0,001)

0,0984
(0,001)

0,0868
(0,007)

0,0998
(0,001)

α̂  - Sud 0,263
(0,000)

0,280
(0,000)

0,298
(0,000)

0,316
(0,000)

0,2105
(0,000)

0,2184
(0,000)

0,2286
(0,000)

0,2045
(0,000)

β̂ - Nord -0,0026
(0,438)

-0,0030
(0,405)

-0,00078
(0,841)

-0,00085
(0,827)

-0,0042
(0,231)

-0,0044
(0,203)

-0,0031
(0,397)

-0,0045
(0,189)

β̂ - Sud -0,0238
(0,000)

-0,0261
(0,000)

-0,0281
(0,000)

-0,0308
(0,000)

-0,0173
(0,000)

-0,0182
(0,001)

-0,0194
(0,000)

-0,0165
(0,001)

Vitesse de convergence
dans le Sud

2,94%
(0,000)

3,24%
(0,000)

3,64%
(0,000)

4,14%
(0,000)

1,99%
(0,000)

2,13%
(0,000)

2,29%
(0,000)

1,90%
(0,000)

Demi-vie dans le Sud 29 26 24 22 40 37 35 42

λ̂ 0,788
(0,000)

0,793 0,811
(0,000)

0,793 0,534
(0,000)

0,575 0,556
(0,000)

0,581

Sq.- Corr. 0,22 0,25 0,26 0,26 0,14 0,14 0,14 0,14

LIK 489,65 - 489,72 - 512,08 - 512,54 -

AIC -971,31 - -971,43 - -1017,71 - -1017,07 -

BIC -959,68 - -959,81 - -1006,01 - -1005,36 -
2σ̂ 3,719.10-5 - 3,778.10-5 - 3,468.10-5 - 3,485.10-5 -

Tests
BP-S vs. D1 3,396

(0,065)
- 7,14

(0,007)
- 2,765

(0,096)
- 3,455

(0,063)
-

Test de stabilité individuelle
sur α

12,88
(0,000)

- 24,05
(0,000)

- 4,711
(0,030)

- 7,519
(0,006)

-

Test de stabilité individuelle
sur β

12,57
(0,000)

- 24,15
(0,000)

- 4,618
(0,032)

- 7,463
(0,006)

-

Test Chow-Wald de stabilité
globale

13,06
(0,001)

- 24,15
(0,000)

- 4,855
(0,088)

- 7,533
(0,023)

-

*
LAGLM 0,032

(0,857)
- 41,20

(0,000)
- 0,521

(0,470)
- 0,123

(0,725)
-

LR ou Wald*-facteur
commun

5,38
(0,068)

- 2,81*
(0,245)

- 0,421
(0,810)

- 0,383*
(0.825)

-

11
ˆˆˆ βλγ −= 0,002

(0,970)
- 0, 001

(0, 991)
- 0,002

(0,971)
- 0,002

(0,979)
-

22
ˆˆˆ βλγ −= 0,0187

(0,729)
- 0, 023

(0, 685)
- 0,009

(0,882)
- 0,011

(0,869)
-

Tableau 4.10 : Résultats d’estimation pour le modèle de β-convergence
avec autocorrélation des erreurs et 2 régimes

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. GMM
est la méthode des moments généralisés. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au carré entre les valeurs observées
et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC est le critère d’information
d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la version ajustée spatialement du
test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. Les tests de stabilité individuelle sont basés sur des
statistiques asymptotiques de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White (1980). Ils
convergent asymptotiquement vers un 2χ  à 1 degré de liberté. Le test de Chow-White de stabilité globale est
également basé sur la statistique asymptotique de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White
(1980). Il converge asymptotiquement vers un 2χ  à 2 degrés de liberté. *

LAGLM  est le test du multiplicateur de
Lagrange pour une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin,
1988a). LR-facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-facteur commun
est le test de Wald du facteur commun (Burridge, 1981).
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422.5 Effets spatiaux différenciés

Dans le modèle précédent, nous avons supposé que les effets spatiaux étaient
identiques dans les deux régimes. Cette hypothèse est posée a priori alors qu’elle devrait être
testée. En outre, effectuer deux régressions séparées, afin de capter des effets spatiaux
différents, n’est pas satisfaisant puisque cela signifie que ces régions ne peuvent bénéficier
d’aucune interaction avec les régions du Nord et vice versa. Par conséquent, il est plus
intéressant d’étudier des effets spatiaux différenciés dans la modélisation des clubs de
convergence. Ceci est effectué en étendant la méthodologie suggérée par Rietveld et
Wintershoven (1998) dans un contexte différent. Un coefficient λ différent pour chaque
régime est estimé et un coefficient d’interaction Nord-Sud est ajouté dans le modèle [4.25].
Formellement, nous considérons la spécification suivante :

εββαα ++++= 0220112211 yDyDDDgT          [4.28a]

( )1 1 2 2 3 3W W W uε λ λ λ ε= + + +  et   u ~ ),0( 2 IN σ          [4.28b]

Ce modèle permet de prendre en compte l’instabilité structurelle et des effets spatiaux
différenciés à l’intérieur et entre les régimes.

Pour aboutir à cette spécification, la matrice de poids W est divisée en trois parties :

1W  inclut uniquement les interconnections spatiales entre les régions appartenant au régime

du Nord, 2W  inclut uniquement les interconnections spatiales entre les régions appartenant au

régime du Sud et 3W  inclut uniquement les interconnections spatiales entre les régions
appartenant au régime Nord et les régions appartenant au régime Sud.

Ces matrices peuvent être construites en utilisant deux approches différentes. La
première est basée sur le découpage en trois matrices de la matrice W standardisée, ce qui
conduit à des matrices non-standardisées jW , 1,2,3j = . L’avantage principal de cette

première approche est que le test d’homogénéité des effets spatiaux peut être effectué sans
problème puisque le modèle [4.25] est le modèle contraint sous l’hypothèse nulle de
coefficient jλ  égaux dans le modèle [4.28]. L’inconvénient est l’utilisation de matrices non-

standardisées dans l’estimation par la méthode du maximum de vraisemblance du modèle
[4.28]. Les conditions de régularité usuelles peuvent alors ne pas être respectées. En outre,
l’interprétation des coefficients jλ  comme des coefficients d’autocorrélation spatiale devient

ambiguë. La seconde approche est basée sur le découpage en 3 matrices de la matrice W non
standardisée, les matrices jW  étant ensuite standardisées. L’inconvénient principal de cette

seconde approche est que le modèle [4.25] ne peut plus être considéré comme le modèle
contraint pour le test d’homogénéité.

A la suite de Rietveld et Wintershoven (1998), nous utilisons la première approche en
estimant le modèle [4.28] par la méthode du maximum de vraisemblance. Les codes
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nécessaires pour ces estimations ont été rédigés sous GAUSS 3.2.26. L’annexe 4.6 présente
en détail la procédure d’estimation adoptée pour rédiger ces codes.

Les résultats sont présentés dans le tableau 4.11. Concernant le paramètre β et les
régimes de convergence, ils sont similaires à ceux obtenus précédemment. Pour les PIB par
tête en Ecus, il apparaît que le paramètre 1λ̂  pour les régions du Nord et le paramètre 2λ̂  pour

les régions du Sud sont significatifs et positifs alors que le paramètre 3λ̂ , représentant les
interactions Nord-Sud, n’est pas significatif. Ce résultat surprenant peut s’expliquer par le fait
que la matrice 3W  contient trop d’éléments nuls. Pour les PIB par tête en SPA, seul le

coefficient 1λ̂  est significatif à 5%.
Nous avons effectué le test du ratio de vraisemblance pour l’homogénéité des effets

spatiaux sous l’hypothèse maintenue de deux régimes différents. Le modèle non-contraint est
alors le modèle [4.28] alors que le modèle contraint est le modèle [4.25]. Il apparaît que
l’hypothèse nulle d’égalité des effets spatiaux n’est jamais rejetée.

Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

Estimation (MV) )1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
α̂  - Nord 0,085

(0,007)
0,067

(0,025)
0,086

(0,003)
0,085

(0,005)
α̂  - Sud 0,259

(0,000)
0,293

(0,000)
0,205

(0,000)
0,232

(0,000)
β̂ - Nord -0,0032

(0,350)
-0,0011
(0,388)

-0,0030
(0,190)

-0,0031
(0,197)

β̂ - Sud -0,0234
(0,000)

-0,0272
(0,000)

-0,0164
 (0,002)

-0,0198
(0,000)

Vitesse de convergence
dans le Sud

2,89%
(0,000)

3,50%
(0,000)

1,89%
(0,000)

2,34%
(0,000)

Demi-vie dans le Sud 29 25 42 35

1̂λ 0,871
(0,000)

0,822
(0,000)

0,741
(0,000)

0,818
(0,000)

2λ̂ 0,704
(0,000)

0,816
(0,000)

0,566
(0,077)

0,590
(0,590)

3λ̂ -0,091
(0,924)

-0,152
(0,428)

-0,874
(0,081)

-0,877
(0,107)

LIK 489,89 489,88 510,25 514,452
AIC -971,78 -971,76 -1012,49 -1020,90
BIC -960,16 -960,14 -1000,78 -1009,20

2σ̂ 3.653.10-5 3,769.10-5 3,493.10-5 3,434.10-5

Tests
LR – régimes 11,84

(0,003)
20,861
(0,000)

8,800
(0,012)

11,518
(0,003)

LR – effets spatiaux 0,464
(0,793)

0,160
(0,923)

0,340
(0,844)

3,834
(0,147)

Tableau 4.11 : Résultats d’estimation avec régimes et effets spatiaux différenciés
Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. LIK est la valeur de
la fonction de vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz
(1978). LR - régimes est le test du ratio de vraisemblance pour les régimes. LR – effets spatiaux est le test du ratio de
vraisemblance pour les effets spatiaux différenciés.
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Nous avons également effectué le test du ratio de vraisemblance d’existence des
régimes sous l’hypothèse maintenue des effets spatiaux différenciés. Le modèle non-contraint
est toujours le modèle [4.28] alors que le modèle contraint s’écrit dans ce cas :

εβα ++= 0ySgT          [4.29a]

( )1 1 2 2 3 3W W W uε λ λ λ ε= + + +  et   u ~ ),0( 2 IN σ          [4.29b]

Les résultats de l’estimation du modèle [4.29] par le maximum de vraisemblance sont fournis
dans le tableau 4.12. Ils permettent d’effectuer le test du ratio de vraisemblance pour les
régimes. Il apparaît que l’hypothèse nulle d’absence de régimes est toujours fortement rejetée.
Ces résultats confirment en fait que le modèle [4.25] à 2 régimes spatiaux mais effets spatiaux
non-différenciés est la spécification la plus appropriée.

Ecus (135 régions) SPA (138 régions)

Estimation (MV) )1(W  - ech.1 )10(W  - ech.2 )1(W  - ech.3 )10(W  - ech.3
α̂ 0,159

(0,000)
0,183

(0,000)
0,130

(0,000)
0,143

(0,000)
β̂ -0,0114

(0,000)
-0,0141
(0,000)

-0,0078
(0,005)

-0,0094
(0,000)

Vitesse de
convergence

1,25%
(0,000)

1,58%
(0,000)

0,83%
(0,000)

1,01%
(0,000)

Demi-vie 61 48 88 73

1̂λ 0,871
(0,000)

0,843
(0,000)

0,738
(0,000)

0,743
(0,000)

2λ̂ 0,714
(0,000)

0,752
(0,000)

0,482
(0,007)

0,433
(0,095)

3λ̂ -0,488
(0,595)

-0,491
(0,594)

-0,745
(0,224)

-0,765
(0,220)

LIK 483,97 479,45 505.85 508,693
AIC -965,94 -954,89 -1007.70 -1013,39
BIC -958,13 -949,08 -1001.85 -1007,53

2σ̂ 4,007.10-5 4,424.10-5 3,591.10-5 3,621.10-5

Tableau 4.12 : Résultats d’estimation avec effets spatiaux différenciés
Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. LIK est la valeur de
la fonction de vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz
(1978).

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons pris en compte l’hétérogénéité spatiale dans le
processus de convergence sous la forme de 2 régimes spatiaux, l’un pour les régions du Nord
et l’autre pour les régions du Sud. Les résultats indiquent que le processus de convergence
global masque en fait deux processus opposés : les régions pauvres convergent à un rythme
lent alors que l’hypothèse de β-convergence absolue est rejetée pour les régions riches. Par
ailleurs, dans toutes les configurations testées, un effet de débordement géographique
significatif apparaît sur les taux de croissance annuels moyens des régions.
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Conclusion du chapitre 4

Dans ce chapitre, nous avons montré que l’autocorrélation et l’hétérogénéité spatiales
comptent réellement dans l’estimation du processus de β-convergence. Face aux limites
théoriques et aux problèmes économétriques rencontrés par le modèle de β-convergence
standard, nous l’améliorons de deux façons différentes.

Premièrement, sur le plan économétrique, l’absence de fiabilité de l’inférence
statistique basée sur l’estimation par les MCO en présence d’erreurs non-sphériques est bien
connue. En utilisant les outils économétriques appropriés, nous avons détecté de
l’autocorrélation spatiale et l’avons résolue en estimant un modèle avec autocorrélation
spatiale des erreurs. Ce dernier peut être interprété comme un modèle de β-convergence
conditionnel minimal intégrant des variables d’environnement spatial. Concernant
l’hétérogénéité, il apparaît que le problème était essentiellement dû à l’instabilité structurelle
sous la forme de régimes spatiaux. Ces derniers, interprétés comme des clubs de convergence
spatiaux, ont été définis à l’aide de l’analyse exploratoire des données spatiales, plus
précisément, à l’aide du diagramme de Moran et des statistiques de Getis-Ord. Nous avons
donc pris en compte simultanément l’autocorrélation spatiale et l’instabilité structurelle.
L’estimation du modèle approprié à 2 régimes et autocorrélation spatiale indique que le
processus de convergence est différent selon les régimes. Il apparaît ainsi qu’un tel processus
n’existe pas pour les régions du Nord, et que la convergence est faible pour les régions du
Sud. Ce résultat est cohérent avec celui obtenu par Beine et Jean-Pierre (2000) sur des
données au niveau NUTS 2 et celui obtenu par Durlauf et Johnson (1995) sur données
internationales. Il peut être dû à une hétérogénéité résiduelle intra-régimes qui n’a pas été
prise en compte. L’inclusion de variables additionnelles dans un cadre de β-convergence
conditionnelle pourrait mener à un résultat de convergence pour le régime du Nord. La
convergence globale trouvée dans l’estimation du modèle de β-convergence standard
apparaît donc être un artéfact.

Deuxièmement, du point de vue économique, l’utilisation des outils de l’économétrie
spatiale nous a permis d’estimer un effet de débordement géographique dans le cadre du
modèle de β-convergence standard. Cet effet apparaît être très significatif dans toutes les
configurations et indique que le taux de croissance annuel moyen d’une région donnée est
positivement influencé par le taux de croissance annuel moyen de ses régions voisines.
L’environnement géographique joue donc un rôle important dans l’étude des processus de
croissance et de convergence.

Nous affinons maintenant ce rôle dans le cadre d’un autre concept de convergence où
l’évolution, tout au long de la période, des disparités économiques est explicitement analysée
et mise en relation avec l’évolution de l’environnement économique des économies
régionales.
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Annexe 4.1
Estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des

erreurs avec )2(W , )3(W , )15(W  et )20(W  ;
PIB par tête en Ecus

)2(W )3(W )15(W )20(W
Estimation MV GMM MV GMM* MV GMM MV GMM*

α̂ 0,156
(0,000)

0,153
(0,000)

0,153
(0,000)

0,184
(0,000)

0,199
(0,000)

0,200
(0,000)

0,192
(0,000)

-0,016
(0,000)

β̂ -0,0110
(0,000)

-0,0108
(0,000)

-0,0110
(0,000)

-0,0104
(0,000)

-0,0160
(0,000)

-0,0163
(0,000)

-0,0159
(0,000)

-0,0165
(0,000)

Vitesse de
convergence

1,20%
(0,000)

1,19%
(0,000)

1,18%
(0,000)

1,14%
(0,000)

1,83%
(0,000)

1,86%
(0,000)

1,81%
(0,000)

1,90%
(0,000)

Demi-vie 63 64 63 66 42 42 43 41

λ̂ 0,838
(0,000)

0,933 0,877
(0,000)

1 0,869
(0,000)

0,894 0,921
(0,000)

0,997

Sq.- Corr. 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13* 0,13

LIK 491,22 - 490,63 - 492,38 - 491,22 -

AIC -978,44 - -977,26 - -980,76 - -978,44 -

BIC -972,59 - -971,41 - -974,90 - -972,59 -
2σ̂ 4,309. 10-5 - 4,341. 10-5 - 4,660. 10-5 - 4,740. 10-5 -

Tests
BP-S 3,441

(0,063)
- 3,861

(0,049)
- 3,151

(0,076)
- 3,285

(0,070)
-

*
LAGLM 2,436

(0,118)
- 2,845

(0,092)
- 0,146

(0,703)
- 0,173

(0,678)
-

LR ou Wald*-
facteur commun

0,710
(0,399)

- 0,967
(0,325)

- 0,609*
(0,435)

- 0,774*
(0,379)

-

βλγ ˆˆˆ −= 0,009
(0,865)

- 0,010
(0,851)

- 0,014
(0,773)

- 0,015
(0,691)

-

Tableau 1 : Résultats d’estimation du modèle avec autocorrélation des erreurs avec diverses
matrices de poids ; PIB par tête en Ecus

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance, GMM
est la méthode GMM itérée, GMM* est la méthode GMM en deux étapes. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au
carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC
est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la

version ajustée spatialement du test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. *
LAGLM  est le test du

multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs (Anselin, 1988a). LR-facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-
facteur commun est le test de Wald du facteur commun (Burridge, 1981).
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Annexe 4.2
Estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des

erreurs avec )2(W , )3(W , )15(W  et )20(W  ;
PIB par tête en SPA

)2(W )3(W )15(W )20(W
Estimation MV GMM MV GMM MV GMM MV GMM

α̂ 0,141
(0,000)

0,141
(0,000)

0,141
(0,000)

0,141
(0,000)

0,149
(0,000)

0,151
(0,000)

0,151
(0,000)

0,154
(0,000)

β̂ -0,0090
(0,000)

-0,0090
(0,000)

-0,0090
(0,000)

-0,0090
(0,000)

-0,0100
(0,000)

-0,0102
(0,000)

-0,0102
(0,000)

-0,0106
(0,000)

Vitesse de
convergence

0,98%
(0,000)

0,98%
(0,000)

0,98%
(0,000)

0,99%
(0,000)

1,09%
(0,000)

1,11%
(0,000)

1,11%
(0,000)

1,16%
(0,000)

Demi-vie 76 76 76 75 68 67 67 65

λ̂ 0,553
(0,000)

0,634 0,575
(0,000)

0,659 0,561
(0,000)

0,606 0,652
(0,000)

0,758

Sq.- Corr. 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,13

LIK 506,29 - 506,11 - 506,62 - 507,39 -

AIC -1008,59 - -1008,23 - -1009,24 - -1010,78 -

BIC -1002,74 - -1002,37 - -1003,38 - -1004,92 -
2σ̂ 3,687.10-5 - 3,698.10-5 - 3,803. 10-5 - 3,759. 10-5 -

Tests
BP-S 0,489

(0,484)
- 0,511

(0,474)
- 0,667

(0,414)
- 0,540

(0,462)
-

*
LAGLM 2,789

(0,095)
- 2,512

(0,113)
- 0,0006

(0,980)
- 0,446

(0,504)
-

LR- ou Wald*-
facteur commun

0,822
(0,365)

- 0,779
(0,377)

- 0,085*
(0,770)

- 0,125*
(0,723)

-

βλγ ˆˆˆ −= 0,005
(0,945)

- 0,005
(0,947)

- 0,006
(0,943)

- 0,007
(0,939)

-

Tableau 1 : Résultats d’estimation du modèle avec autocorrélation des erreurs avec diverses
matrices de poids ; PIB par tête en SPA

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance, GMM
est la méthode GMM itérée, GMM* est la méthode GMM en deux étapes. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au
carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de vraisemblance. AIC
est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la

version ajustée spatialement du test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. *
LAGLM  est le test du

multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs (Anselin, 1988a). LR-facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-
facteur commun est le test de Wald du facteur commun (Burridge, 1981).
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Figure 1 : Boîte à moustaches pour l’impact de l’émission avec )1(W  et PIB par tête en Ecus ( 1Q  - médiane - 3Q )
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Figure 2 : Boîte à moustaches pour l’impact de l’émission avec )1(W  et PIB par tête en SPA ( 1Q  - médiane - 3Q )



Chapitre 4 – Analyse économétrique spatiale de la β-convergence

-347-

0,0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1,0

1,1

1,2

FR
43

FR
71

FR
82

FR
26

FR
72

FR
24

FR
21

FR
81

FR
42

IT
12

FR
51

IT
11

FR
63

FR
22

FR
53

FR
52

FR
25

FR
23

FR
62

FR
1

IT
2

D
E1

3
D

E1
4

FR
41

FR
61

U
K5 IT
31

D
E2

7
IT

33
D

E2
1

IT
32

IT
13

D
E2

2
U

K4
U

K6 IT
4

FR
3

D
E2

5
D

E1
2

D
E1

1
U

K3
D

E2
3

D
EB

3
U

K7
D

EC
BE

25
U

K9
D

EB
2

IT
51

BE
32

N
L3

2
BE

35
ES

51
U

K2
D

E2
4

U
K8

N
L1

3
D

EB
1

BE
34

D
E2

6
IT

B
D

EA
2

D
E7

1
U

K1
BE

33
N

L3
4

D
EA

5
N

L2
D

EA
1

N
L3

3
LU

D
EA

4
N

L1
2

D
E9

1
N

L4
2

D
EA

3
U

KB
BE

23
IT

52
D

E9
2

D
E7

2
IT

53
D

E7
3

N
L3

1
D

E9
4

BE
21

ES
53

BE
22

D
E5

N
L4

1
IT

6
U

KA
BE

31
IT

71
BE

1
D

E9
3

D
E6 D

K
D

EF
ES

24
IT

72
BE

24
ES

22
ES

21
ES

23
ES

13 IT
8

IT
A

ES
52

ES
62

ES
12

ES
41

IT
92

IT
91

ES
42

IT
93

ES
3

ES
11

ES
61

ES
43

PT
11

PT
12

PT
14

PT
13

PT
15

G
R

22
G

R
21

G
R

13
G

R
24

G
R

12
G

R
23

G
R

14
G

R
25

G
R

11
G

R
3

G
R

41
G

R
43

G
R

42

Figure 3 : Boîte à moustaches pour l’impact de la réception avec )1(W  et PIB par tête en Ecus ( 1Q  - médiane - 3Q )
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Figure 4 : Boîte à moustaches pour l’impact de la réception avec )1(W  et PIB par tête en SPA ( 1Q  - médiane - 3Q )



Annexe 4.4
Estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs et régimes spatiaux avec )2(W , )3(W , )15(W  et

)20(W  ; PIB par tête en Ecus

)2(W  - ech.1 )3(W  - ech.1 )15(W  - ech.2 )20(W  - ech.2
Estimation MV GMM MV GMM MV GMM MV GMM
α̂  - Nord 0,072

(0,024)
0,077

(0,018)
0,070

(0,028)
0,076

(0,027)
0,062

(0,071)
0,062

(0,088)
0,054

(0,122)
0,060

(0,080)
α̂  - Sud 0,266

(0,000)
0,277

(0,000)
0,264

(0,000)
0,266

(0,000)
0,318

(0,000)
0,326

(0,000)
0,285

(0,000)
0,312

(0,000)

β̂ - Nord -0,0019
(0,590)

-0,0026
(0,473)

-0,0018
(0,614)

-0,0024
(0,529)

-0,0010
(0,787)

-0,0007
(0,864)

-0,0011
(0,766)

-0,0007
(0,858)

β̂ - Sud -0,0241
(0,000)

-0,0261
(0,000)

-0,0241
(0,000)

-0,0254
(0,000)

-0,0304
(0,000)

-0,0326
(0,000)

-0,0276
(0,000)

-0,0297
(0,000)

Vitesse de convergence
dans le Sud

2,99%
(0,000)

2,99%
(0,000)

2,99%
(0,000)

3,19%
(0,000)

4,05%
(0,000)

4,481%
(0,000)

3,56%
(0,000)

3,933%
(0,000)

Demi-vie dans le Sud 28 28 28 27 22 21 25 23

λ̂ 0,833
(0,000)

0,866 0,861
(0,000)

0,842 0,898
(0,000)

0,859 0,944
(0,000)

0,859

Sq.- Corr. 0,21 0,24 0,22 0,24 0,22 0,22 0,22 0,23

LIK 486,21 - 485,94 - 493,50 - 491,38 -

AIC -964,43 - -963,88 - -978,99 - -974,77 -

BIC -952,82 - -952,26 - -967,37 - -963,15 -
2σ̂ 3,960.10-5 - 3,988.10-5 - 3,912.10-5 - 4,036.10-5 -

Tests
BP-S vs. D1 2,819

(0,093)
- 2,614

(0,105)
- 3,957

(0,047)
- 4,020

(0,045)
-

Test de stabilité individuelle
sur α

15,383
(0,000)

- 14,342
(0,000)

- 31,929
(0,000)

- 27,044
(0,000)

-

Test de stabilité individuelle
sur β

14,998
(0,000)

- 14,043
(0,000)

- 33,847
(0,000)

- 31,556
(0,000)

-

Test Chow-Wald de stabilité
globale

15,400
(0,000)

- 14,343
(0,000)

- 33,943
(0,000)

- 31,631
(0,000)

-

*
LAGLM 0,009

(0,925)
- 0,098

(0,754)
- 2,037

(0,153)
- 0,584

(0,444)
-

LR ou Wald*-facteur
commun

6,743
(0,031)

- 7,776
(0,020)

- 5,346*
(0,021)

- 6,591*
(0,037)

-

11
ˆˆˆ βλγ −= 0,002

(0,977)
- 0,001

(0,978)
- 0,001

(0,981)
- 0,001

(0,968)
-

22
ˆˆˆ βλγ −= 0,020

(0,717)
- 0,021

(0,709)
- 0,027

(0,502)
- 0,0276

(0,339)
-

Tableau 1 : Résultats d’estimation du modèle avec autocorrélation des erreurs et régimes
spatiaux avec diverses matrices de poids ; PIB par tête en Ecus

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. GMM est la méthode des moments
généralisés. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de
vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la version
ajustée spatialement du test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. Les tests de stabilité individuelle sont basés sur des
statistiques asymptotiques de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White (1980). Ils convergent asymptotiquement vers un
χ2 à 1 degré de liberté. Le test de Chow-White de stabilité globale est également basé sur la statistique asymptotique de Wald utilisant la

matrice des variances-covariances de White (1980). Il converge asymptotiquement vers un χ2 à 2 degrés de liberté. *
LAGLM est le test du

multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a).
LR-facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-facteur commun est le test de Wald du facteur commun
(Burridge, 1981).
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Annexe 4.5
Estimation du modèle avec autocorrélation spatiale des
erreurs et régimes spatiaux avec )2(W , )3(W , )15(W  et

)20(W  ; PIB par tête en SPA

)2(W  - ech.3 )3(W  - ech.3 )15(W  - ech.3 )20(W  - ech.3
Estimation MV GMM MV GMM MV GMM MV GMM
α̂  - Nord 0,093

(0,025)
0,096

(0,001)
0,093

(0,025)
0,097

(0,001)
0,092

(0,005)
0,096

(0,003)
0,095

(0,003)
0,101

(0,002)
α̂  - Sud 0,204

(0,000)
0,213

(0,000)
0,208

(0,000)
0,213

(0,000)
0,236

(0,000)
0,248

(0,000)
0,222

(0,000)
0,230

(0,000)

β̂ - Nord -0,0039
(0,266)

-0,0042
(0,223)

-0,0038
(0,268)

-0,0043
(0,211)

-0,0037
(0,314)

-0,0042
(0,223)

-0,0041
(0,260)

-0,0048
(0,194)

β̂ - Sud -0,0164
(0,001)

-0,0176
(0,002)

-0,0170
(0,001)

-0,0178
(0,002)

-0,0202
(0,001)

-0,0219
(0,002)

-0,0186
(0,000)

-0,0199
(0,000)

Vitesse de convergence
dans le Sud

1,88%
(0,000)

2,03%
(0,000)

1,96%
(0,000)

2,06%
(0,000)

2,41%
(0,000)

2,65%
(0,000)

2,18%
(0,000)

2,36%
(0,000)

Demi-vie dans le Sud 42 39 40 39 34 31 37 35

λ̂ 0,565
(0,000)

0,616
(0,000)

0,588
(0,000)

0,637
(0,000)

0,609
(0,000)

0,639
(0,000)

0,685
(0,000)

0,761
(0,000)

Sq.- Corr. 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,15 0,14 0,15

LIK 508,68 - 508,67 - 510,52 - 510,63 -

AIC -1009,37 - -1009,34 - -1013,05 - -1013,27 -

BIC -997,66 - -997,63 - -1001,34 - -1001,56 -
2σ̂ 3,555.10-5 - 3,558.10-5 - 3,591.10-5 - 3,584.10-5 -

Tests
BP-S vs. D1 2,588

(0,108)
- 2,587

(0,107)
- 3,491

(0,062)
- 3,394

(0,065)
-

Test de stabilité individuelle
sur α

4,418
(0,035)

- 4,540
(0,033)

- 7,554
(0,023)

- 5,972
(0,014)

-

Test de stabilité individuelle
sur β

4,273
(0,039)

- 4,390
(0,036)

- 7,554
(0,006)

- 5,914
(0,015)

-

Test Chow-Wald de stabilité
globale

4,796
(0,090)

- 4,873
(0,087)

- 7,534
(0,006)

- 5,979
(0,05)

-

*
LAGLM 0,384

(0,535)
- 0,311

(0,577)
- 0,948

(0,330)
- 0,125

(0,723)
-

LR ou Wald*-facteur
commun

1,189
(0,552)

- 1,879
(0,391)

- 1,529*
(0,465)

- 2,967*
(0,227)

-

11
ˆˆˆ βλγ −= 0,002

(0,976)
- 0,002

(0,977)
- 0,002

(0,977)
- 0,003

(0,974)
-

22
ˆˆˆ βλγ −= 0,009

(0,899)
- 0,009

(0,900)
- 0,012

(0,876)
- 0,012

(0,882)
-

Tableau 1 : Résultats d’estimation du modèle avec autocorrélation des erreurs et régimes
spatiaux avec diverses matrices de poids ; PIB par tête en SPA

Notes : Les valeurs critiques sont entre parenthèses. MV est la méthode du maximum de vraisemblance. GMM est la méthode des moments
généralisés. Sq.- Corr. est la corrélation élevée au carré entre les valeurs observées et les valeurs prévues. LIK est la valeur de la fonction de
vraisemblance. AIC est le critère d’information d’Akaïke (1974). BIC est le critère d’information de Schwarz (1978). BP-S est la version
ajustée spatialement du test de Breusch-Pagan (1979) pour l’hétéroscédasticité. Les tests de stabilité individuelle sont basés sur des
statistiques asymptotiques de Wald utilisant la matrice des variances-covariances de White (1980). Ils convergent asymptotiquement vers un
χ2 à 1 degré de liberté. Le test de Chow-White de stabilité globale est également basé sur la statistique asymptotique de Wald utilisant la

matrice des variances-covariances de White (1980). Il converge asymptotiquement vers un χ2 à 2 degrés de liberté. *
LAGLM est le test du

multiplicateur de Lagrange pour une variable endogène décalée dans le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs (Anselin, 1988a).
LR-facteur commun est le test du ratio de vraisemblance du facteur commun et Wald-facteur commun est le test de Wald du facteur commun
(Burridge, 1981).
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Annexe 4.6
Estimation du modèle avec effets spatiaux différenciés par

le maximum de vraisemblance

Le but de cette section est de détailler la procédure d’estimation adoptée pour rédiger
les codes GAUSS 3.2.26 des modèles avec effets spatiaux différenciés.

Le modèle

Le modèle avec autocorrélation spatiale des erreurs à 3 décalages est défini de la façon
suivante :

uBXy 1−+= β      [1]

où y est le vecteur (N,1) des observations de la variable expliquée, β est le vecteur (K,1) des K
paramètres inconnus, X est la matrice (N,K) des observations des K variables explicatives, u
est un vecteur d'erreur tel que u ~ ),0( 2 IN σ  et :

332211 WWWIB λλλ −−−=                  [2]

où W1 est la matrice comportant uniquement les connexions spatiales entre les régions
appartenant au régime Nord, W2 est la matrice comportant uniquement les connexions
spatiales entre les régions appartenant au régime Sud et W3 est la matrice comportant
uniquement les connexions spatiales entre les régions appartenant au régime Nord et celles
appartenant au régime Sud. Ces matrices sont construites telles que W1 + W2 + W3 = W, où W
est la matrice de poids standardisée.

Fonction de vraisemblance

La fonction de vraisemblance de y par rapport aux coefficients inconnus β, λ1, λ2, λ3 et
σ², est donnée par :

 vvBNNL '
2

1ln)ln(
2

)2ln(
2

ln 2
2

σ
σπ −+−−=     [3]

)(')'(' ββ XyBBXyvv −−=
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Score

Soit ]'    [ 2
321 σλλλβ=Ψ . Le vecteur score 

Ψ∂
∂=Ψ LS ln)(  est donné par :

vBXL ''1ln
σβ

=
∂

∂      [4]
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i

−+−=
∂

∂ − i = 1, 2 et 3     [5]

vvNL '
2

1
2

ln
422 σσσ

+−=
∂
∂      [6]

Les estimateurs du maximum de vraisemblance sont obtenus en résolvant le système
d'équation 0)( =ΨS . Ce système n'est pas linéaire et n'admet pas de solutions analytiques.
Pour le modèle [1], les solutions issues des conditions du premier ordre [4] et [6] permettent
de construire une fonction de log-vraisemblance concentrée.

Fonction de vraisemblance concentrée

Des conditions de premier ordre [4] et [6], on tire les estimateurs de β et de 2σ , notés

β̂  et 2σ̂ , qui dépendent de iλ̂ , i = 1, 2 et 3.

yBBXXBBX ˆ'ˆ')ˆ'ˆ'(ˆ 1−=β             [7]

N
XyBBXy )ˆ(ˆ'ˆ)'ˆ(ˆ 2 ββσ −−=      [8]

La substitution de [7] et [8] dans la fonction de log-vraisemblance [3] aboutit à la fonction de
vraisemblance concentrée, qui ne dépend plus que des paramètres spatiaux, λ1, λ2 et λ3 :

BBB
N

NL lnˆ''ˆ1ln
2

cste*ln +




 ⋅−= εε     [9]

avec βε ˆˆ Xy −= .

Matrice d'information

La matrice d'information du vecteur de paramètres Ψ , notée )(ΨI , est donnée par :







Ψ∂
∂

Ψ∂
∂−=Ψ

'
)( LLEI .
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On obtient :

BXBXI ''1
2' σββ =     [10]

0=
i

I βλ i = 1, 2 et 3      [11]

02 =βσ
I      [12]

( ) ( )[ ]1-1-11 B'Btrtr ijij WWWBWBI
ji

+= −−
λλ i, j = 1, 2 et 3   [13]

1
2

1
2

−= BWI ii σσλ
i = 1, 2 et 3       [14]

42
22

σσσ

NI =   [15]

Matrice des variances-covariances

Nous supposons que les conditions habituelles de régularité sont respectées. Dans ces
conditions, les estimateurs du maximum de vraisemblance, solutions du système 0)( =ΨS ,
sont asymptotiquement normaux et efficients. Cela implique que la matrice asymptotique des
variances-covariances de Ψ̂  atteint la borne inférieure de Cramer-Rao, donnée par l'inverse
de la matrice d'information :

[ ] 1
)ˆ()ˆ(

−
Ψ=Ψ IVas   [16]

La matrice estimée )ˆ(ˆ ΨasV  des variances-covariances est obtenue en remplaçant les
paramètres par leurs estimations du maximum de vraisemblance.

Estimation du modèle [1]

La structure du programme GAUSS 3.2.26, associé à la librairie MAXLIK 4.0, destiné
à estimer le modèle [1] est le suivant :

1/ Estimation du modèle : εβ += Xy , ε ~ ),0( 2 IN σ par les MCO. Les estimations MCOβ̂  et
2ˆ MCOσ  fournissent les valeurs initiales. 0 321 === λλλ  fournissent les valeurs initiales pour

les paramètres spatiaux.

2/ Calcul des erreurs estimées initiales : MCOMCO Xy βε ˆˆ −= .

3/ Compte tenu de MCOε̂  et 2ˆ MCOσ , maximisation par rapport à λ1, λ2 et λ3 de la fonction de

vraisemblance concentrée [9].
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4/ Compte tenu des estimations de 1λ , 2λ  et 3λ , calcul de β̂  et de 2σ̂  grâce à [7] et [8].

5/ Calcul des nouveaux résidus βε ˆˆ Xy −= .

6/ Si le critère de convergence est atteint (< 10-6), aller à l'étape suivante, sinon retour à l'étape
3 jusqu'à convergence de tous les paramètres du modèle [1].

7/ Une fois la convergence atteinte, calcul analytique (et non pas par la procédure numérique
du logiciel) de la matrice des variances-covariances de 2ˆ

MLβ , 2ˆ MLσ , 1λ̂ , 2λ̂  et 3λ̂  grâce à [16].
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Convergence des régions européennes
et chaînes de Markov

Une partie des résultats empiriques présentés dans ce chapitre est tirée du texte suivant :

Le Gallo J. (2001b) Space-time analysis of GDP disparities among European regions : a
Markov chains approach, Document de travail du LATEC, Dijon, n°2001-06 (Mars
2001).



Chapitre 5
Convergence des régions européennes

et chaînes de Markov

Les chapitres précédents ont mis en évidence la persistance des disparités de PIB par
tête parmi les régions européennes malgré la forte croissance de certaines régions pauvres. Ce
résultat a été obtenu, d’une part, à l’aide d’une analyse exploratoire des données spatiales et
d’autre part, grâce à l’analyse de la β-convergence au sein de notre échantillon. Nous avons
ainsi souligné la faible vitesse de convergence parmi les régions européennes ainsi que
l’existence de deux clubs de convergence.

Cependant, le concept de β-convergence pose de nombreux problèmes
méthodologiques tels que l’hétérogénéité, l’endogénéité et les problèmes de mesure (Temple,
1999). Un autre concept est parfois utilisé, celui de σ−convergence. Il consiste à analyser
l’évolution d’un indicateur de dispersion de la distribution des PIB par tête dans le temps,
l’indicateur le plus souvent utilisé étant l’écart-type de la distribution des PIB par tête en
logarithmes sur un échantillon de régions (cf. chapitre 1, paragraphe 122.1, p. 55).

Quah (1993a, 1993b) souligne cependant que les indicateurs de dispersion ne
fournissent aucune information sur le comportement de la distribution en coupe transversale
dans sa totalité. Il suggère, par conséquent, un concept alternatif de convergence, basé sur
l’étude de la forme des distributions de PIB par tête et sur l’analyse de matrices de transition.
Cette méthodologie a été appliquée à différents groupes de régions ou de pays (Bianchi,
1997 ; Paap et Van Dijk, 1998 ; Desdoigts, 1997, 1999 ; Johnson, 2000). Elle permet
l’identification de clubs de convergence qui se traduisent alors par une augmentation de
l'homogénéité entre régions ou pays d'un même groupe, ainsi qu'une augmentation de la
différence entre groupes.

Dans ce chapitre, nous analysons l’évolution des disparités entre les régions
européennes en étudiant la distribution en coupe transversale des PIB par tête sur la période
1980-1995. L’organisation de ce chapitre est la suivante.

Dans la section 51, nous étudions le processus de convergence des régions
européennes à l’aide de la méthodologie développée par Quah (1993, 1993b, 1996c). La
convergence est alors mesurée à partir de l’évolution de la forme de la distribution des PIB
par tête en coupe transversale et par les changements de positions relatives des régions dans
cette distribution. L’étude de la forme de la distribution des PIB par tête et de son évolution
sur la période 1980-1995 est principalement effectuée à l’aide de l’estimation non-
paramétrique de fonctions de densité des distributions des PIB par tête. Pour étudier les
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trajectoires de croissance des régions et évaluer leur mobilité au sein de cette distribution,
nous avons modélisé le processus de croissance comme une chaîne de Markov de premier
ordre stationnaire.

Cependant, à l’instar des concepts « traditionnels » de convergence, l’approche
suggérée par Quah ne prend pas en compte l’interdépendance spatiale entre les régions qui
sont traitées comme si elles étaient « isolées ». En conséquence, dans la section 52, nous
analysons la façon dont l’espace doit être introduit dans ce cadre particulier et comment les
résultats obtenus précédemment sont modifiés. Nous utilisons en particulier la procédure de
conditionnement suggérée par Quah (1996b) ainsi que les chaînes de Markov spatiales
proposées par Rey (2001). Ces outils permettent d’étudier comment les performances
économiques d’une région peuvent être expliquées par son environnement géographique,
d’évaluer l’ampleur de l’influence de l’environnement d’une région sur sa position dans la
distribution des PIB par tête et de mettre en évidence le rôle de l’espace dans la constitution
de clubs de convergence 70.

                                                          
70 Les résultats statistiques obtenus dans ce chapitre ont été obtenus à l’aide du logiciel SpaceStat 1.90 (Anselin,
1999). Les cartes et les figures ont été réalisées avec Arcview 3.2 (Esri), Gauss 3.2.26 (Aptech) et Statistica
(StatSoft).
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SECTION 51 :
LA DYNAMIQUE DE LA DISTRIBUTION DES PIB
REGIONAUX EN EUROPE

L’étude de l’évolution de la distribution des PIB par tête de 1980 à 1995 s’effectue à
partir des PIB par tête relatifs à la moyenne européenne 71, encore appelé conditionnement
européen. En effet, il est préférable de travailler sur les PIB relatifs plutôt que sur les PIB
absolus afin d'éliminer les mouvements communs dus aux cycles d'affaire européens.

L’analyse de la distribution des PIB par tête s’effectue autour de deux axes principaux.
Dans un premier temps, nous caractérisons la forme de la distribution des PIB régionaux pour
chaque année, ainsi que les changements de cette forme au cours de la période considérée.
Ceci est effectué à l’aide de trois méthodologies complémentaires. Tout d’abord, nous
étudions l’évolution de la dispersion de la distribution des PIB par tête. Ensuite, nous
mobilisons des méthodes d’estimation non-paramétriques appliquées à la distribution des PIB
par tête. Enfin, nous analysons les caractéristiques de polarisation de cette distribution
(paragraphe 511).

Dans un deuxième temps, l’estimation de matrices de transition entre différentes
classes de PIB permet de préciser la dynamique temporelle dans la distribution des PIB
régionaux. Nous présentons d’abord rapidement les concepts principaux nécessaires à
l’utilisation des chaînes de Markov (paragraphe 512) et nous appliquons ensuite cette
méthodologie à notre échantillon de 138 régions (paragraphe 513).

511 Evolution de la forme de la distribution des PIB par tête

Au sein des régions européennes, les schémas de convergence simples (polarisation en
deux clubs de convergence) ou plus complexes (stratification impliquant plusieurs clubs de
convergence), ainsi que l’évolution potentielle de ces schémas au cours de la période d’étude
1980-1995, peuvent être détectés par une étude de la forme et de l’évolution de la distribution
des PIB par tête. Cette évolution au cours de la période est appréhendée à l’aide de trois
méthodes complémentaires. Nous étudions d’abord l’évolution d’un indicateur synthétique,
l’écart-type, dans le but d’appliquer le test de la σ-convergence (paragraphe 511.1). Ensuite,
nous analysons la forme de la distribution des PIB par tête en estimant cette dernière à l’aide
de la méthode non-paramétrique du noyau (paragraphe 511.2). Nous calculons également
l’indice de polarisation proposé par Esteban et Ray (1994) dans le but d’affiner les résultats
trouvés dans les paragraphes précédents (paragraphe 512.3). Enfin, nous soulignons les
limites de ces différentes analyses pour l’étude de la convergence (paragraphe 512.4).

                                                          
71 Ils sont définis comme le ratio des PIB par tête sur la moyenne européenne des PIB par tête.
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511.1 Le test de la σσσσ-convergence

Si l’on souhaite étudier globalement l’évolution de la distribution des PIB par tête, une
procédure simple consiste à appliquer le test de la σ-convergence qui permet de comparer
l’écart-type de la distribution des PIB par tête en logarithmes calculé pour l’année finale avec
l’écart-type calculé pour l’année initiale. Si la dispersion est plus faible à la fin de la période,
il y a σ-convergence.

Nous avons calculé l’écart-type de la distribution des PIB par tête en logarithmes pour
toutes les années de la période 1980-1995. Les résultats sont présentés dans le graphique 5.1a
pour les PIB par tête en Ecus et dans le graphique 5.1b pour les PIB par tête en SPA.

Si l’on s’intéresse à l’évolution de la dispersion des PIB par tête pour l’ensemble de
l’échantillon, il apparaît que la dispersion est légèrement inférieure en 1995 comparée à celle
de 1980 ( 443,01980 =σ  et 412,01995 =σ  pour les PIB par tête en Ecus ; 291,01980 =σ  et

275,01995 =σ  pour les PIB par tête en SPA). Ces résultats semblent donc indiquer la présence

d’une faible σ-convergence pour les 138 régions européennes de notre échantillon.
Cependant, nous constatons que cette diminution n’est pas uniforme. Les 8 premières années
sont marquées par des perturbations durant lesquelles aucune tendance claire ne se dégage.
Après une baisse nette pendant la période 1987-1992, la dispersion augmente à nouveau
légèrement dans les dernières années.

Dans le chapitre précédent, l’existence de deux régimes de convergence a été mise en
évidence, l’un concernant les régions du Sud de l’Europe et l’autre concernant les régions du
Nord. On peut alors souhaiter vérifier si le processus de σ-convergence est différent dans ces
deux régimes. Nous procédons à une partition de l’échantillon global en deux sous-
échantillons selon les mêmes critères que dans le chapitre 4 (paragraphe 421.2, p. 323).
Ensuite, nous calculons l’écart-type de la distribution en logarithmes pour chacun des deux
sous-échantillons. Les résultats sont présentés dans le graphique 5.1a pour les PIB par tête en
Ecus et dans le graphique 5.1b pour les PIB par tête en SPA.

La conclusion précédente de σ-convergence pour l’échantillon global ne tient plus dès
lors que l’on considère les deux sous-échantillons. En effet, pour les régions du Sud de
l’Europe, il y a σ-convergence ( 317,01980 =σ  et 253,01995 =σ  pour les PIB par tête en Ecus ;

244,01980 =σ  et 175,01995 =σ  pour les PIB par tête en SPA). Après une période
d’augmentation modérée jusqu’en 1989, l’écart-type de la distribution des PIB par tête en
logarithmes diminue clairement après cette date. En revanche, on n’observe pas de
phénomène de σ-convergence pour les régions du Nord ( 193,01980 =σ  et 242,01995 =σ  pour

les PIB par tête en Ecus ; 177,01980 =σ  et 193,01995 =σ  pour les PIB par tête en SPA). Ces

résultats renforcent ainsi les conclusions trouvées à la suite de l’étude de la β-convergence.
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Figure 5.1a : σ-convergence pour la période 1980 - 1995 ; PIB par tête en Ecus

Figure 5.1b : σ-convergence pour la période 1980 - 1995 ; PIB par tête en SPA
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Ces résultats soulignent la possibilité d’existence de deux clubs de convergence.
Cependant, compte tenu des limites rencontrées par l’approche en termes de σ-convergence, il
est important de compléter notre étude par une analyse plus individuelle de la place occupée
par chaque région dans la distribution des PIB par tête, ainsi que par l’évolution de cette place
au cours du temps.

511.2 Estimation non paramétrique des fonctions de densité : principes et
résultats

La caractérisation des clubs de convergence peut être effectuée en estimant les
fonctions de densité pour la distribution des PIB par tête des pays et en analysant les
caractéristiques de mono- ou de multimodalité de ces fonctions. En utilisant cette
méthodologie, Quah (1993b, 1996f), Bianchi (1997) et Jones (1997) concluent à la bimodalité
pour les revenus internationaux, c'est-à-dire à l'existence de 2 clubs de convergence. En
revanche, Quah (1996b) n'obtient pas ce résultat pour un échantillon des régions européennes.

Pour caractériser l'évolution des PIB régionaux, nous examinons la distribution des
PIB par tête relatifs à la moyenne européenne en 1980 et la façon dont cette distribution
évolue dans le temps jusqu'à 1995. Dans ce but, nous utilisons l’estimateur du noyau.
Formellement, l’estimateur du noyau d’une série X au point x est donné par :






 −

= ∑
= h

Xx
K

Nh
xf i

N

i 1

1)(  [5.1]

où N est le nombre d’observations, h est la fenêtre qui détermine le degré de lissage de la
série, ).(K  est une fonction qui détermine la forme du noyau. Cette fonction doit posséder les
propriétés suivantes :

1/ 0)( ≥uK u∀

2/ 1.d)( =∫
∞

∞−

uuK

3/ )()( uKuK −=

Différentes formes de la fonction ).(K  sont possibles possédant diverses propriétés
théoriques d’optimalité et de vitesse de convergence (Silverman, 1986 ; Izenman, 1991).
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Deux fonctions souvent utilisées sont la fonction Epanechnikov (équation [5.2]) et la
fonction normale (équation [5.3]) :

)1()1(
4
3)( 2 ≤−= uIuuK  [5.2]






 −= 2

2
1exp

2
1)( uuK
π

 [5.3]

où u est l’argument de la fonction et ).(I  est une fonction indicatrice qui prend la valeur 1 si
l’argument est vrai et 0 sinon.

Pour déterminer la fenêtre, Silverman (1986) propose d’utiliser la formule suivante :

{ }134/,min9,0 5/1 RskNh −=  [5.4]

où N est le nombre d’observations, s est l’écart-type, R est l’écart interquartile de la série. Le
facteur k est une transformation qui diffère selon la fonction choisie.

Dans ce paragraphe, toutes les densités sont calculées avec un noyau gaussien et la
fenêtre fixe optimale [5.4].

La figure 5.2a comprend deux graphiques indiquant les fonctions de densité des PIB
par tête relatifs à la moyenne européenne en Ecus respectivement pour l'année initiale 1980 et
pour l'année finale 1995. La figure 5.2b présente ces fonctions de densité pour les PIB par tête
en SPA. Ces fonctions de densité peuvent être interprétées comme l'équivalent continu d'un
histogramme, dans lequel le nombre d'intervalles tend vers l'infini. Par définition des données,
le nombre 1 sur l'axe des abscisses indique le PIB moyen européen, le nombre 2 indique le
double du PIB moyen, etc.

Lorsque les PIB par tête sont mesurés en Ecus, la comparaison de l’année initiale avec
l’année finale fait apparaître qu’en 1995, plus de régions possèdent des PIB par tête inférieurs
à la moyenne européenne ou supérieurs à deux fois la moyenne européenne. En plus du mode
principal situé aux alentours de la moyenne européenne, on observe également la persistance
sur la période étudiée d'un second mode. Ce dernier se situe autour de 50% de la moyenne
européenne. Ce mode secondaire peut refléter l'existence d'un groupe important de régions
avec des niveaux de PIB par tête inférieurs à la moyenne européenne et qui ont tendance à
converger vers un niveau inférieur de celui du reste des régions. Notons cependant que la
distance entre les deux modes pour notre échantillon est bien inférieure à celle détectée dans
les échantillons comprenant les différents pays du monde (Bianchi, 1997 ; Desdoigts, 1999).

Concernant la distribution des PIB par tête en SPA, la bimodalité ne semble apparaître
qu’en fin de période. Cette différence entre les deux variables confirme que les disparités
régionales sont lissées lorsqu’on utilise les PIB avec la correction des parités de pouvoir
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d’achat. Pour les deux variables, on observe également l’existence d’un petit pic situé à
environ 80% de la moyenne européenne sur les fonctions de densité de 1995. Ce résultat
semble indiquer une tendance à la divergence des régions très riches.

Ces résultats contredisent ceux obtenus par Quah (1996b) mais ils sont similaires à
ceux de López-Bazo et al. (1999). L'explication tient surtout aux échantillons utilisés dans
notre thèse et dans celle de López-Bazo et al. (1999) : nous avons inclus les régions pauvres
du Portugal et de la Grèce. Au contraire, l'échantillon utilisé par Quah (1996b) comporte 78
régions de 1980 à 1989 et ces régions pauvres ne sont pas incluses.

511.3 Etude de la polarisation

Les différentes fonctions de densité calculées dans le paragraphe précédent semblent
suggérer une polarisation progressive des PIB par tête régionaux, c’est-à-dire le regroupement
des régions autour de deux pôles locaux. Le premier pôle comprend les régions qui possèdent
un PIB par tête inférieur à 75% de la moyenne européenne (rappelons que le seuil de 75% de
la moyenne européenne est la définition utilisée par la Commission Européenne pour
déterminer l’éligibilité des fonds structurels à l’Objectif 1). Le second pôle comprend toutes
les autres régions.

Différents indices peuvent être calculés pour apprécier les plus ou moins grandes
inégalités de répartition. Dans notre cas, la détection d’un schéma de polarisation nécessite
d’apprécier les inégalités, non plus seulement au niveau global, mais également au niveau
local. Comme le montrent Esteban et Ray (1994) et Wolfson (1994), la polarisation ne peut
pas être mesurée par l’indice de Lorenz ou ses dérivés. En effet, ces derniers ne permettent
pas de distinguer entre la convergence vers la moyenne globale de la distribution et la
convergence vers des pôles locaux. Nous utilisons par conséquent l’indice de polarisation
défini par Esteban et Ray (1994) :

∑∑
= =

+ −=
n

i

n

j
jiji yyffER

1 1

1 α  [5.5]

où if  est la fréquence de la population de la classe i, iy  est le logarithme de la moyenne

conditionnelle de la classe i, n est le nombre de classes et α  est « l’effet d’opposition » qui
doit être restreint à l’intervalle [0, 1.6] pour vérifier un certain nombre d’axiomes, comme le
prouvent Esteban et Ray (1994).

Dans [5.5], l’indice ER est proportionnel au coefficient de Gini lorsque 0=α . En
revanche, plus α est important, plus l’indice ER diffère du coefficient de Gini.
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Figure 5.2a : Densités des distributions de PIB par tête en Ecus ;
conditionnement européen

Figure 5.2b : Densités des distributions de PIB par tête en SPA ;
conditionnement européen
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La figure 5.3 représente l’évolution de l’indice de polarisation pour les deux groupes
de PIB par tête définis précédemment sur la période 1980-1995. Le calcul est effectué à la fois
pour le PIB par tête en Ecus et en SPA. Le paramètre α est fixé à 1,5 pour que la polarisation
soit fortement pondérée.

Concernant le PIB par tête en Ecus, on constate que l’indice ER a légèrement
augmenté sur la période 1980-1995. Il y a eu une forte décroissance entre 1987 et 1991, mais
la polarisation augmente à nouveau à la fin de la période. Globalement, ces résultats indiquent
que la polarisation persiste entre le groupe à haut PIB et le groupe à bas PIB. Lorsque le PIB
par tête est mesuré en SPA, l’indice de polarisation est inférieur à celui obtenu avec le PIB en
Ecus : il est approximativement égal à 0,03 sur toute la période. Il existe cependant une légère
tendance à l’augmentation de l’indice ER pour les 3 dernières années de la période. La
tendance à la polarisation apparaît donc moins forte lorsque la correction des pouvoirs d’achat
est effectuée. 

Figure 5.3 : Indice de polarisation )5.1( =α  ; 1980-1995 
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511.4 Limites de ces approches

Les fonctions de densité indiquent qu’il y a plus de régions possédant des PIB par tête
très élevés ou très faibles en 1995 qu’en 1980. Cependant, ces fonctions de densité ne
permettent pas de révéler si la queue de droite de la distribution initiale (1980) contient les
mêmes régions que la queue de droite de la distribution finale (1995). En d’autres termes, si
ces fonctions de densité permettent de caractériser l'évolution de la distribution globale, elles
ne fournissent pas d’information sur les mouvements des régions à l'intérieur de cette
distribution. La mesure de σ-convergence et l’indice de polarisation ne permettent pas non
plus de répondre à cette interrogation.

Considérons par exemple la figure 5.4 qui indique une évolution possible de la
distribution des PIB par tête. Initialement, cette distribution est unimodale alors qu’à la fin de
la période, la distribution est bimodale. Cependant, cette évolution globale ne permet pas de
capter la trajectoire de croissance des différentes régions : certaines régions sont montées dans
la hiérarchie, d’autres ont vu leur situation se dégrader alors que quelques régions sont restées
à leur niveau initial (Quah, 1996b, 1996e).

Figure 5.4 : Stratification, polarisation et clubs de convergence
Source : Adaptation de Quah (1996b), p. 1369

tempst t + s

Revenus croissants
Distributions de revenu
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Pour répondre aux interrogations précédentes, il faut analyser l'évolution de la
trajectoire de croissance de chaque région dans le temps. Pour cela, nous modélisons le
processus de croissance des régions européennes comme une chaîne de Markov.

512 Chaînes de Markov : principes

Avant d’aborder les résultats empiriques obtenus à l’aide de la méthodologie des
chaînes de Markov, nous présentons dans ce paragraphe les outils fondamentaux nécessaires à
l’analyse en termes de chaîne de Markov (Chung, 1960 ; Kemeny et Snell, 1976 ; Berchtold,
1998). Tout d’abord, nous définissons un processus de chaîne de Markov stationnaire de
premier ordre ainsi que la matrice de transition associée à ce processus dans le paragraphe
512.1. Une typologie des processus de Markov est proposée dans le paragraphe 512.2. Enfin,
le comportement de long terme des processus de Markov est analysé dans le paragraphe
512.3. 

512.1 Définitions

Une chaîne de Markov est un processus stochastique dont les probabilités de transition
sont des probabilités conditionnelles au passé.

Formellement, soit tX  une variable aléatoire discrète ∈tX t ;( !) prenant ses valeurs

dans l’ensemble fini { }mV ,...1= . Le but est de calculer la probabilité que la variable aléatoire

tX  prenne chacune des m différentes modalités possibles au temps t, connaissant la modalité

prise par la variable aux périodes précédentes 1−t , 2−t , etc :

,...],[ 221 iXiXjXP ttt === −−  [5.6]

1) Processus de Markov d’ordre 1

Si le processus de Markov est d’ordre 1, l’ensemble du passé de l’époque t est résumé
par l’époque t – 1. Dans ce cas, la probabilité que la variable aléatoire tX  prenne la valeur j
au temps t ne dépend que de l’état dans lequel se trouvait la variable aléatoire au temps t – 1.
Cette probabilité est notée )(tpij  et est définie de la façon suivante :

][)( 1 iXjXPtp ttij === −   [5.7]

On définit de manière similaire un processus d’ordre 2 ou d’ordre supérieur.
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2) Matrice de transition

Les probabilités )(tpij  correspondant aux différentes valeurs possibles de i et de j sont

résumées par la matrice de transition de dimension ),( mm , appelée matrice de transition de
l’époque t – 1 à l’époque t :

)]([),1( tpM ijtt =−

[5.8a]
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           [5.8b]

Chacune des lignes de la matrice de transition est une loi de probabilité, ce qui
implique que la somme des éléments de chaque ligne est égale à 1.

3) Processus de Markov stationnaire

La matrice ),1( ttM −  dépend du temps t. Il existe donc une matrice pour chaque époque.

Cependant, s’il apparaît que les probabilités de transition ne varient pas d’une période à
l’autre, il est possible de calculer une matrice de transition résumant l’ensemble de la période.
Dans ce cas, les probabilités de transition sont stationnaires. En d’autres termes, la probabilité
de passer d’un état à un autre est constante dans le temps :

ijij ptp =)( t∀  [5.9]

Si les probabilités de transition sont stationnaires, alors le processus de Markov est
complètement déterminé par la matrice de transition suivante :
















==

mmm

m

ij

pp

pp
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,1,

,11,1

][
%

#$#

%

           [5.10]

M résume l’ensemble des probabilités de passage d’un état d’une époque à l’état de l’époque
suivante.
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4) Probabilités des états futurs

Le concept de chaîne de Markov permet de déterminer la probabilité que la variable
aléatoire prenne une valeur donnée après un nombre déterminé de périodes.

On démontre, en effet, que la probabilité que la chaîne prenne la valeur j à la période
n + r, sachant qu’elle a pris la valeur i à la période m, se détermine de la façon suivante :

( ) r
ijnrn piXjXP ===+            [5.11]

où ijp  est la probabilité que la variable aléatoire tX  prenne la variable j à la période t sachant

qu’elle a pris la valeur i à la période t – 1. Les équations de Chapman-Kolmogorov donnent la
façon dont ces probabilités sont calculées :

∑
∞

=

+ =
0

,,
k

r
jk

n
ki

rn
ij ppp                       [5.12]

Sous forme matricielle, définissons tF  le vecteur-ligne de taille m comprenant les

probabilités que la variable tX  prenne chacune des valeurs possibles à l’époque t :

( )][]1[ mXPXPF ttt === %            [5.13]

Soient 0F  le vecteur de probabilités à l’époque 0 et M la matrice de transition contenant les
transitions de probabilités stationnaires, alors les vecteurs de probabilités des périodes
successives se calculent comme suit :

MFF 01 =            [5.14]
2

012 MFMFF ==            [5.15]

et ainsi de suite jusqu’à :

t
tt MFMFF 01 == −            [5.16]

Par conséquent, la détermination des probabilités des états futurs passe par le calcul
des puissances successives de la matrice de transition M. Dans le cas des matrices de
transition régulières, que nous définissons dans le paragraphe suivant, la structure de tM
lorsque t tend vers l’infini prend une forme très particulière. La chaîne de Markov est donc
entièrement définie dès lors que le vecteur 0F  et la matrice M sont connus.
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512.2 Typologie des chaînes de Markov

Nous présentons d’abord une classification des différents états que peut prendre le
système (paragraphe 512.21) et nous en déduisons une typologie des chaînes de Markov
(paragraphe 512.22).

512.21 Classification des états

Nous reprenons les notations précédentes : tX  est une variable aléatoire discrète

∈tX t ;( !) prenant ses valeurs dans l’ensemble fini { }mV ,...1= , M est une matrice de

transition homogène. Enfin, soit { }meeE ,...1=  l’ensemble des états du système.
La classification des états d’une chaîne de Markov est effectuée selon le critère

suivant : est-il possible d’aller d’un état vers un autre état donné ? Les définitions qui suivent
sont tirées de Kemeny et Snell (1976) et Berchtold (1998).

Définition 1 : Probabilité de premier retour

Supposons qu’à l’époque initiale le système est défini par l’état e, )(tf e  est la
probabilité que le système retourne en e pour la première fois à l’époque t :

],...,,,[)( 0121 eXeXeXeXeXPtf ttte =≠≠≠== −−            [5.17]

Définition 2 : Probabilité de retour

Par extension, la probabilité de retour à l’état e, notée ef , est la somme pour t allant de
1 à l’infini des probabilités de premier retour à l’état e :

∑
∞

=

=
1

)(
t

ee tff            [5.18]

Définition 3 : Espérance de retour

L’espérance (ou temps moyen) de retour à l’état e, notée eµ , est l’espérance des
probabilités de premier retour.

Ces trois concepts permettent d’obtenir une typologie des états d’une chaîne de
Markov. La probabilité de retour peut ainsi être inférieure ou égale à 1, l’espérance de retour
peut être finie ou non, etc.
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Définition 4 : Etat persistant

Un état e est dit persistant si sa probabilité de retour est égale à 1. Si e est un état
persistant, alors l’espérance de retour se calcule de la façon suivante :

∑
∞

=

=
1

)(.
t

ee tftµ            [5.19]

Si ∞→eµ , alors l’état e est dit nul. En revanche, si l’espérance de retour de e est finie, l’état
e est dit non-nul.

Définition 5 : Etat de transition

Un état e est appelé état de transition si sa probabilité de retour est strictement
inférieure à 1. Si e est un état de transition, alors son espérance de retour est définie comme
étant infinie.

Définition 6 : Etat périodique

Un état e est dit périodique d’ordre λ, si, sachant que eX =0 , il n’est possible de

retourner en e que dans une période s’écrivant kλ, ∈k !\{ }1,0 . En d’autres termes, un état e

est périodique, si sachant que eX =0 , le plus grand commun diviseur des périodes lors
desquelles il est possible de retourner en e est strictement supérieur à 1.

Par exemple, considérons la chaîne de Markov d’ordre 1 avec 4 états, associée à la
matrice de transition M suivante :



















=

0001
1000
05,005,0
0010

d
c
b
a

M            [5.20]

Dans cet exemple, les 4 états sont tous périodiques d’ordre 2. En effet, si le système démarre
dans l’état a ou dans l’état b, il ne peut retourner dans cet état que 2 périodes plus tard. Si le
système démarre dans l’état c ou dans l’état d, il ne peut retourner dans cet état que 4 périodes
plus tard.

Définition 7 : Etat ergodique

Un état e est dit ergodique s’il est non-nul (son espérance de retour est finie) et non-
périodique.
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Définition 8 : Etat absorbant

Un état est dit absorbant si une fois atteint cet état, il est impossible de le quitter :

1][ 1 ===+ eXeXP tt            [5.21]

Par conséquent, une matrice de transition comporte autant d’états absorbants qu’il
existe de probabilités égales à 1 sur sa diagonale principale.

512.22 Classification des chaînes de Markov

Définissons une classe d’états comme un sous-ensemble non-vide de l’ensemble des
états E de la chaîne de Markov. Une typologie des chaînes de Markov se déduit des différents
types de classes d’états qui peuvent la composer.

Définition 9 : Classe ergodique

Une classe est dite ergodique si tous les états la composant sont ergodiques.

Définition 10 : Classe irréductible

Une classe est dite irréductible s’il est possible de passer en un nombre fini d’étapes de
n’importe quel état de cette classe à n’importe quel autre état de cette même classe. Dans une
classe irréductible, tous les états sont de même nature (ergodiques, non-périodiques, etc., …).

Définition 11 : Chaîne de Markov ergodique

Une chaîne de Markov à nombre fini d’états est dite « ergodique » si elle est
irréductible et si tous ses états sont ergodiques.

Définition 12 : Chaîne de Markov régulière

Une chaîne de Markov à nombre fini d’états est dite « régulière » si elle est formée
d’une seule classe ergodique et irréductible. En d’autres termes, une chaîne est régulière si
elle est formée d’une seule classe irréductible et non-périodique. Nous verrons dans le
paragraphe 513.2 (p. 376) que c’est ce type de chaîne de Markov qui correspond à notre étude
empirique.
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Les chaînes de Markov régulières possèdent plusieurs propriétés importantes (Kemeny
et Snell, 1976, chap. 4). Soit une chaîne de Markov régulière d’ordre 1, et soit M sa matrice
de transition. M est alors appelée une matrice de transition régulière.

On démontre alors qu’une matrice de transition est régulière si et seulement si, il
existe un entier k tel que la matrice kM  ne contient pas d’éléments nuls.

512.3 Comportement limite des chaînes de Markov

 Considérons une chaîne de Markov régie par l’égalité matricielle [5.16] :

t
t MFF 0=

Nous nous interrogeons maintenant sur la possibilité d’existence d’un vecteur d’état
limite *F  lorsque le nombre de transitions devient très élevé. Lorsque la chaîne de Markov
est régulière, Kemeny et Snell démontrent le théorème suivant (p. 70) :

Théorème 1 :

Si M est une matrice de transition régulière alors :
1/ Les puissances tM  approchent une matrice limite, notée *M  :

*lim MM t

t
=

∞→
           [5.22]

2/ Toutes les lignes de *M  sont égales entre elles et égales au même vecteur de probabilité
limite, noté *F .
3/ Les composantes de *F  sont positives.

Ainsi, une matrice de transition régulière converge vers une matrice limite *M  de
rang 1. Soit ][ *1** mFFF "= , alors la matrice limite *M  prend la forme suivante :
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           [5.23]

avec 0* >iF , i = 1,…m.

Le théorème suivant permet de déterminer la distribution limite, ou distribution
ergodique *F  de la chaîne de Markov (Kemeny et Snell, 1976, p. 71).
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Théorème 2 :

Si M est une matrice de transition régulière alors :
1/ Pour chaque vecteur de probabilité F , le vecteur tFM  tend vers *F  lorsque t tend vers
l’infini :

*lim FFM t

t
=

∞→
           [5.24]

2/ Le vecteur *F  est l’unique vecteur tel que :

** FMF =            [5.25]

3/ Les égalités suivantes sont vérifiées :

*** .. MMMMM ==            [5.26]

De l’égalité [5.25], on déduit que la distribution ergodique est donnée par le vecteur propre
associé à la valeur propre unitaire de M.

Après cette présentation rapide des principaux concepts liés à l’analyse en termes des
chaînes de Markov, nous appliquons maintenant cette méthodologie à l’analyse de la
convergence des régions européennes.

513 Convergence et processus de Markov : résultats empiriques

Quah (1996a) propose d’analyser la dynamique des disparités régionales et montre
comment le processus de croissance peut être modélisé à l’aide d’une chaîne de Markov.
Nous appliquons cette méthodologie et nous indiquons quels sont les principaux résultats
obtenus sur divers échantillons de régions européennes (paragraphe 513.1). Ensuite, nous
abordons la façon dont les probabilités de transition sont calculées dans ce cadre particulier et
nous présentons la matrice de transition estimée pour notre échantillon de régions
européennes (paragraphe 513.2). En outre, nous présentons le test de stabilité des probabilités
de transition entre deux sous-périodes (paragraphe 513.3). Enfin, nous analysons les
principaux résultats obtenus en termes de convergence des régions européennes (paragraphe
513.4).
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513.1 Principes de modélisation

Notons tF  la distribution en coupe transversale des PIB par tête relatifs à la moyenne
européenne au temps t. On considère K classes différentes de PIB par tête, qui fournissent une
approximation discrète de la distribution des PIB par tête. Nous supposons dans ce paragraphe
que la fréquence de la distribution dans le temps suit un processus de Markov de premier
ordre et stationnaire. Dans ce cas, l'évolution de la distribution des PIB par tête est représentée
par une matrice de transition, notée M, dans laquelle chaque élément ),( ji  indique la
probabilité qu'une région qui se trouve dans la classe i à la période t - 1 se retrouve dans la
classe j à la période t.

Dans ces conditions, le vecteur tF  de dimension (K,1), indiquant la fréquence des
régions dans chaque classe au temps t, est supposé évoluer de la façon suivante :

tt MFF =+1            [5.27]

où M est la matrice (K,K) de transition représentant la transition d'une distribution à l'autre.

La matrice M possède un certain nombre de propriétés qui peuvent être exploitées
pour l'analyse de l'évolution de la distribution des PIB.

Premièrement, il est intéressant de connaître la propension des régions dans chaque
classe à se déplacer dans les autres classes ainsi que le temps moyen nécessaire à une région
pour se déplacer entre chaque paire de classes i et j. Ces informations seront fournies par
l'estimation des probabilités de transition pour notre échantillon et par la détermination d'une
matrice des temps moyens de premier passage (cf. paragraphe 513.42, p. 382).

Deuxièmement, si la matrice de transition estimée est régulière, il est possible de
déterminer sa distribution ergodique. Cette distribution limite permet de caractériser le type
de convergence ayant lieu entre les régions européennes.

Troisièmement, l’estimation d’une matrice de transition aboutit au calcul de différents
indices permettant de caractériser la mobilité des régions entre les différentes classes.

Dans le cas des régions européennes, différentes études basées sur cette méthodologie
ont été réalisées. Plusieurs bases de données sont utilisées dans les travaux empiriques.

Neven et Gouyette (1995), López-Bazo et al. (1999) et Maurseth (2001) utilisent la
base de données Eurostat-Regio. Neven et Gouyette utilisent un échantillon de 142 régions au
niveau NUTS II sur la période 1980-1989. Ils estiment une matrice de transition avec 7
classes de PIB par tête. Les résultats indiquent une faible mobilité entre les classes et une
concentration des fréquences dans les classes de PIB les plus faibles. López-Bazo et al.
(1999) utilisent un échantillon de 143 régions au niveau NUTS II pour tous les pays sauf pour
le Royaume-Uni. La période étudiée est 1980-1992. Ils estiment une matrice de transition
avec 5 classes de PIB par tête. Les résultats obtenus par ces auteurs sont très similaires à ceux



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-376-

obtenus par Neven et Gouyette (1995) : il y a une très grande persistance des régions dans
chaque classe de PIB et la distribution de long terme semble indiquer que les régions les plus
pauvres ne convergent pas vers le même niveau de PIB par tête que les autres régions de
l’échantillon. Enfin, Maurseth (2001) utilise également un échantillon de 143 régions au
niveau NUTS II (sauf pour le Royaume-Uni) sur la période 1980-1994. Il estime une matrice
de transition avec 4 classes de PIB par tête et trouve qu’il existe davantage de mobilité pour
les régions les plus riches de l’échantillon.

D’autres études ont été effectuées avec d’autres bases de données que la base utilisée
dans le cadre de cette thèse. En conséquence, les résultats trouvés dans ces différents articles
ne peuvent pas être directement comparés aux nôtres.

Par exemple, Fingleton (1997, 1999) utilise la base de données de Cambridge sur un
échantillon de 169 régions sur la période 1975-1993 dans l’article de 1997 et sur un
échantillon de 178 régions sur la période 1975-1995 dans l’article de 1999. Il se place dans le
cadre particulier des modèles log-linéaires (Bishop et al., 1975 ; Amemiya, 1985). Ses
résultats semblent indiquer la persistance d’importantes disparités de revenus entre les régions
européennes qui convergent vers une distribution limite multimodale.

Magrini (1999) et Cheshire et Magrini (2000) travaillent sur les régions urbaines
fonctionnelles (FUR). Cheshire et Magrini (2000) utilisent les FUR sur les 12 pays membres
de l’Union Européenne sur la période 1978-1994. L’analyse des distributions ergodiques
indique que 6 régions urbaines fonctionnelles les plus riches – Hamburg, Düsseldorf, Munich,
Stuttgart, Paris et Francfort – divergent des autres régions de l’échantillon. Ce résultat
corrobore ceux trouvés par Magrini (1999) sur la période 1979-1990.

513.2 Estimation des matrices de transition

Pour modéliser le processus de croissance des régions européennes, nous devons tout
d’abord discrétiser la distribution des PIB par tête relatifs à la moyenne européenne. Cette
discrétisation est problématique et deux méthodes s’affrontent. Soit on applique une forme
arbitraire de discrétisation, soit on estime des noyaux stochastiques continus à l’aide de
méthodes non-paramétriques. Comme le soulignent Quah (1996a), Magrini (1999) et Bulli
(2001), une discrétisation arbitraire de la distribution sous-jacente (qui est continue) peut
conduire à d’importantes distorsions. Pour cette raison, Quah (1996c, 1997) préfère employer
une estimation non paramétrique des matrices de transition conduisant à la représentation de
graphiques en 3 dimensions. Cette approche réduit en revanche les caractéristiques des
processus de croissance et de convergence qui peuvent être analysées, comme par exemple les
distributions de long terme et les indices de mobilité.

Compte tenu des avantages et inconvénients propres à chaque méthode, nous préférons
l’approche discrétionnaire : nous avons choisi de discrétiser les distributions des PIB par tête
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de telle sorte que les classes initiales comportent un nombre similaire d'individus, comme le
suggèrent Quah (1993a), López-Bazo et al. (1999) ou Kawagoe (1999).

Pour la distribution des PIB par tête relatifs en Ecus, nous avons classé les régions en
cinq classes différentes : 1/ moins de 65% de la moyenne européenne 2/ entre 65% et 95% de
la moyenne européenne 3/ entre 95% et 110% de la moyenne européenne 4/ entre 110% et
125% de la moyenne européenne 5/ plus de 125% de la moyenne européenne.

Pour la distribution des PIB par tête relatifs en SPA, les classes sont définies de la
façon suivante : 1/ moins de 75% de la moyenne européenne 2/ entre 75% et 95% de la
moyenne européenne 3/ entre 95% et 105% de la moyenne européenne 4/ entre 105% et 120%
de la moyenne européenne 5/ plus de 120% de la moyenne européenne.

Notons que des chaînes de Markov comportant d'autres seuils de classes et d'autres
nombres de classes ont été estimées mais les principaux résultats obtenus dans ce chapitre ne
sont pas remis en cause par une discrétisation différente.

Compte tenu de ces différentes discrétisations, les deux matrices de transition peuvent
être estimées à l’aide de la méthode du maximum de vraisemblance.

Soit ijp  la probabilité d’être dans la classe i à la période t – 1 et dans la classe j à

période t. Si les probabilités de transition sont stationnaires, Anderson et Goodman (1957,
p. 92) et Basawa et Prakasa Rao (1980, p. 54) montrent que l’estimateur de ijp  par le

maximum de vraisemblance est défini de la façon suivante 72 :

i

ij
ij n

n
p =ˆ            [5.28]

où ijn  est le nombre total de régions qui passent de la classe i à la période t – 1 à la classe j à

la période t et in  est le nombre total de régions dans la classe i sur les T transitions, soit :

∑=
j iji nn . Dans notre échantillon, il y a 16 années et T = 15 transitions annuelles.

Le tableau 5.1a donne la matrice de transition entre 1980 et 1995. Elle contient les
estimations par le maximum de vraisemblance des transitions pour la distribution des PIB par
tête relatifs à la moyenne européenne en Ecus. Le tableau 5.1b représente la même matrice de
transition entre 1980 et 1995 pour la distribution des PIB par tête relatifs à la moyenne
européenne en SPA.

                                                          
72 Il s’agit en fait de la fréquence empirique.
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Tableau 5.1a : Matrice de transition ;
PIB par tête en Ecus ; conditionnement européen 

Tableau 5.1b : Matrice de transition ;
PIB par tête en SPA ; conditionnement européen

Considérons le tableau 5.1a pour la distribution des PIB par tête relatifs à la moyenne
européenne en Ecus. Par exemple, durant les 15 transitions, il y a eu 416 occurrences d’une
région qui avait un PIB par tête inférieur à 65% de la moyenne européenne (première ligne de
la matrice). La majorité de ces régions (95.9%) sont restées dans cette classe à la fin de
l'année (cellule (1,1) de la matrice) alors que 4.1% sont montées dans la classe supérieure des
régions possédant un PIB par tête entre 65% et 95% de la moyenne européenne (cellule (1,2)
de la matrice).

Ces matrices de transition sont des matrices régulières. En effet, il suffit d’élever la
matrice de transition des PIB par tête en Ecus à la puissance 4 pour obtenir une matrice dont
tous les éléments sont non-nuls :























=

766,0192,0039,00,0034.10
213,0466,0270,0048,0002,0
029,00,1830,5330,2340,021

0,0020,0300,2160,6060,146
2,4.100,0010,0170,1260,856

5-

-5

4
EcusM            [5.29]

Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,959 0,041 0,000 0,000 0,000 416

2 0,047 0,865 0,087 0,000 0,000 401

3 0,000 0,095 0,822 0,083 0,000 433

4 0,000 0,000 0,123 0,796 0,081 382

5 0,000 0,000 0,000 0,073 0,927 438
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105%<120% >120%

1 0,962 0,038 0,000 0,000 0,000 391

2 0,042 0,884 0,074 0,000 0,000 431

3 0,000 0,079 0,858 0,063 0,000 416

4 0,000 0,002 0,070 0,874 0,054 445

5 0,000 0,000 0,000 0,067 0,933 387
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De même, il suffit d’élever la matrice de transition des PIB par tête en SPA à la
puissance 4 pour obtenir une matrice dont tous les éléments sont non-nuls :























=

775,0200,0022,00,0024.10
161,0621,0185,0031,0001,0
016,00,1650,5880,2140,016

8.100,0210,1990,6460,133
1.106.100,0140,1220,863

5-

4-

-5-4

4
SPAM                       [5.30]

Nous pourrons donc utiliser cette propriété fondamentale de régularité des matrices de
transition estimées afin de déterminer des distributions ergodiques.

A l’aide de ces matrices de transition, nous pouvons étudier différentes
caractéristiques de la dynamique de transition des PIB régionaux. Cependant, avant de
présenter nos résultats, nous étudions le problème de la stabilité du processus entre deux sous-
périodes.

513.3 Test de stabilité

López-Bazo et al. (1999) et Neven et Gouyette (1995) estiment des matrices de
transition pour deux sous-périodes en raison des changements dans le processus de
convergence détectés dans d’autres travaux. Les sous-périodes choisies par López-Bazo et al.
sont : 1980-1985 et 1985-1992 alors que Neven et Gouyette choisissent les sous-périodes
1980-1985 et 1985-1989.

Ici, nous testons si les deux matrices de transition calculées pour les périodes 1980-
1989 (sous-échantillon 1) et 1989-1995 (sous-échantillon 2) diffèrent l’une de l’autre et de la
matrice calculée pour la période entière. Nous choisissons 1989 comme année charnière car
cette date correspond à la réforme des fonds structurels en Europe. Le tableau 5.2a présente
les deux matrices de transition pour la distribution des PIB par tête en Ecus et le tableau 5.2b
présente ces deux matrices pour la distribution des PIB par tête en SPA.

Soit )(ˆ lpij  la probabilité de se trouver dans la classe i à la période t – 1 et dans la

classe j à la période t dans le sous-échantillon l = 1, 2. Notre but est de tester si les
probabilités de transition des deux sous-périodes sont égales. En d’autres termes, nous
considérons l’hypothèse nulle :

ijijij ppp == )2()1( 5,...1     5,...1 ==∀ ji             [5.31]



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-380-

Tableau 5.2a : Matrices de transition par sous-période ;
PIB par tête en Ecus ; conditionnement européen

Tableau 5.2b : Matrices de transition par sous-période ;
PIB par tête en SPA ; conditionnement européen

Nom bre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,947 0,053 0,000 0,000 0,000 262

2 0,034 0,879 0,087 0,000 0,000 206

3 0,000 0,084 0,816 0,100 0,000 261

4 0,000 0,000 0,120 0,814 0,066 242

5 0,000 0,000 0,000 0,081 0,919 271

1 0,981 0,019 0,000 0,000 0,000 154

2 0,062 0,851 0,087 0,000 0,000 195

3 0,000 0,110 0,831 0,058 0,000 172

4 0,000 0,000 0,129 0,764 0,107 140

5 0,000 0,000 0,000 0,060 0,940 167
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105% <120% >120%

1 0,970 0,030 0,000 0,000 0,000 233

2 0,036 0,873 0,092 0,000 0,000 251

3 0,000 0,069 0,879 0,053 0,000 247

4 0,000 0,004 0,063 0,890 0,044 272

5 0,000 0,000 0,000 0,075 0,925 239

1 0,949 0,051 0,000 0,000 0,000 158

2 0,050 0,900 0,050 0,000 0,000 180

3 0,000 0,095 0,828 0,077 0,000 169

4 0,000 0,000 0,081 0,850 0,069 173

5 0,000 0,000 0,000 0,054 0,946 148   
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Sur la base des différentes estimations des matrices de transition, Anderson et
Goodman (1957) et Kullback et al. (1962) proposent un test du ratio de vraisemblance. Cette
statistique s’écrit de la façon suivante :

Q1 = 























− ∏∏∏

= = =

2

1 1 1

)(

)(ˆ
ˆ

log2
l

K

i

K

j

ln

ij

ij
ij

lp
p

            [5.32]

où K est le nombre de classes dans la distribution : 5=K , ijp̂  est l’estimation de la

probabilité de transition pour l’ensemble des périodes (équation [5.28]), )(ˆ lpij  la probabilité

de se trouver dans la classe i à la période t – 1 et dans la classe j à la période t dans le sous-
échantillon l = 1,2. Enfin, )(lnij  est le nombre correspondant de régions.

La statistique 1Q  converge asymptotiquement vers une loi du 2χ  à K(K-1) degrés de
liberté. Cependant, compte tenu de la présence d’éléments nuls dans la matrice de transition
pour l’ensemble de la période et dans les deux sous-matrices, il faut corriger le nombre de
degrés de liberté. Les éléments nuls dans ces différentes matrices ne doivent pas être pris en
compte. Pour la distribution des PIB par tête en Ecus, le nombre de degrés de liberté se réduit
ainsi à 8 alors qu’en SPA, le nombre de degrés de liberté se réduit à 9.

Nous trouvons les résultats suivants : Q1 = 10,722 pour les PIB par tête en Ecus et
Q1 = 9,845 pour les PIB par tête en SPA. Avec 8 et 9 degrés de liberté, les probabilités
critiques sont respectivement de p = 0,218 et p = 0,363. Par conséquent, on ne peut pas rejeter
l’hypothèse que les probabilités de transition pour les deux sous-périodes et la période totale
sont égales. Dans le reste de ce chapitre, nous analysons donc le processus de convergence
pour la période totale.

513.4 Caractéristiques de la dynamique de transition

Nous pouvons tirer plusieurs enseignements de l’analyse des matrices de transition
estimées dans le paragraphe précédent. Ainsi, la diagonale principale des matrices de
transition permet de caractériser la persistance des régions dans les différentes classes de PIB
par tête (paragraphe 513.41). La matrice des temps moyens de premier passage est utilisée
pour analyser le temps mis pour passer d’une classe à n’importe quelle autre classe de la
matrice de transition (paragraphe 513.42). La détermination du type de convergence est
effectuée à l’aide de l’étude des distributions ergodiques (paragraphe 513.43). Enfin, les
indices de mobilité permettent de synthétiser les informations fournies par les matrices de
transition (paragraphe 513.44).
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513.41 Une forte persistance des situations régionales

Considérons tout d’abord la matrice de transition estimée avec la distribution des PIB
par tête relatifs à la moyenne européenne en Ecus (tableau 5.1a). On remarque que les
probabilités de transition sur la diagonale principale sont relativement élevées. Ainsi, si une
région se trouve dans une certaine classe, la probabilité d'être dans cette classe l’année
suivante est au moins égale à 79,6% (cellule (4,4) de la matrice de transition). Pour la
distribution des PIB par tête en SPA, cette probabilité est au moins égale à 87,4%.

Dans les deux cas, les éléments de la diagonale principale dominent, surtout parmi les
classes extrêmes. Ces résultats indiquent que les régions les plus pauvres et les plus riches ne
modifient pas leurs standings relatifs dans le temps. En termes des fonctions de densité, ces
résultats indiquent que les queues de distribution de l’année finale sont composées des mêmes
régions que celles de l’année initiale. En outre, on ne détecte pas de changements
spectaculaires d'année en année. En effet, des probabilités strictement positives ne sont
observées que pour les cellules autour de la diagonale. Seule une très faible proportion des
régions (0,2%) qui se trouvaient dans la 4ème classe de PIB au début d’une année a rétrogradé
de deux classes à la fin de l’année (cellule (4,2) de la matrice de transition pour les PIB par
tête en SPA).

513.42 Une fluidité des transitions assez faible

Pour analyser la vitesse à laquelle les régions se déplacent dans la distribution, nous
considérons la matrice des temps moyens de premier passage, notée PM , où chaque élément

ijPM ,  indique le temps espéré pour une région de passer de la classe i à la classe j pour la

première fois.

Nous avons montré dans le paragraphe 513.2 (p. 377) que les matrices de transition
estimées pour notre échantillon de régions européennes sont régulières. Dans ce cas, Kemeny
et Snell (1976, chap. 4, p. 79) démontrent que la matrice des temps moyens de premier
passage est définie de la façon suivante :

DZSSZIM dgKP )'( +−=            [5.33]

où KI  est la matrice identité d’ordre K, Z est la matrice fondamentale : 1*)( −+−= MMIZ K ,

M* est la matrice limite, S est le vecteur somme d’ordre K, dgZ  dérive de Z en posant les

éléments hors-diagonale principale à 0. Enfin, D est une matrice diagonale de dimension
),( KK  où les éléments de la diagonale principale sont égaux à */1 jm .
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La matrice des temps moyens de premier passage permet d'examiner la fluidité des
transitions. Elle est représentée dans le tableau 5.3a pour la distribution des PIB par tête
relatifs en Ecus et dans le tableau 5.3b pour la distribution des PIB par tête relatifs en SPA.
Notons que les éléments de la diagonale sont des temps moyens de premier retour, où le
premier retour implique de rester dans la cellule une année ou de retourner la première fois
dans cette cellule après l'avoir quittée la première année. Par exemple, dans le premier cas
(tableau 5.3a), considérons une région se trouvant dans la classe de PIB la plus pauvre. Le
temps moyen lui permettant de passer dans la classe immédiatement supérieure est de 24 ans
environ. Ce temps passe à 49 ans pour se retrouver dans la troisième classe, 89 ans pour
aboutir à la quatrième classe et près de 163 ans pour atteindre la classe de PIB la plus riche.
Enfin, il ne faut que 4 ans pour retourner dans la première classe après l’avoir quittée la
première année.

Lorsqu’on se concentre sur les éléments hors de la diagonale principale, on observe
que les transitions sont globalement assez élevées puisque le temps moyen de premier passage
le plus bas est de 13,7 années et celui le plus haut est de 162,7 années pour la distribution des
PIB par tête en Ecus. Concernant la distribution des PIB par tête en SPA, ces temps moyens
sont respectivement de 14,9 années et 194,5 années. Globalement, on observe que les
mouvements à la hausse sont plus lents que les mouvements à la baisse, surtout pour les
classes de PIB les plus élevés.

Tableau 5.3a : Matrice des temps moyens de premier passage ;
PIB par tête en Ecus

Tableau 5.3b : Matrice des temps moyens de premier passage ;
PIB par tête en SPA

1 2 3 4 5
1 (3,791) 24,471 49,211 89,416 162,693
2 68,309 (4,396) 24,741 64,946 138,222
3 93,934 25,624 (4,769) 40,205 113,482
4 111,090 42,780 17,155 (7,057) 73,277
5 124,778 56,468 30,843 13,687 (6,353)

1 2 3 4 5
1 (4,072) 26,067 54,198 105,902 194,553
2 80,089 (4,433) 28,131 79,835 168,487
3 111,670 31,581 (4,853) 51,704 140,356
4 135,753 55,664 25,949 (5,584) 88,652
5 150,638 70,548 40,833 14,884 (6,956)
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513.43 L’équilibre régional de long terme : un désavantage pour les régions pauvres

Puisque les matrices de transition sont régulières pour les deux variables que nous
considérons, elles convergent vers une matrice limite *M  de rang 1, dans laquelle toutes les
lignes sont égales entre elles et égales à la distribution ergodique. Cette dernière peut
s’interpréter comme l’équilibre régional de long terme de la distribution des PIB dans le
système régional. Elle sert donc à détecter les différentes formes de convergence présentes
entre les régions étudiées sur la période considérée.

Trois cas peuvent se présenter. Si la distribution de long terme se réduit à une seule
classe, alors il y a convergence des régions vers un seul niveau de PIB par tête. Interprété en
termes de fonctions de densité, ce cas de figure correspond à une distribution unimodale des
PIB par tête. En revanche, une concentration des régions dans certaines classes, c'est-à-dire
une distribution limite multimodale, peut être interprétée comme une tendance à la
stratification vers différents clubs de convergence. Enfin, une dispersion de cette distribution
entre les différentes classes, sans concentration particulière des régions dans une seule de ces
classes, s'interprète comme de la divergence.

Nous avons déterminé les distributions ergodiques pour les PIB par tête en Ecus et en
SPA en calculant les puissances successives des matrices de transition jusqu’à ce qu’il y ait
convergence. Les résultats sont représentés dans le tableau 5.4.

Même si les résultats ne sont pas directement comparables puisque la discrétisation
n’est pas exactement similaire, on note une certaine similitude dans les deux cas. Les
distributions ergodiques sont davantage concentrées autour de la moyenne, ce qui indique une
certaine convergence vers la moyenne. Cette concentration est en particulier due au fait que
les classes de PIB les plus riches sont réduites par rapport à la distribution initiale.

Le tableau indique également une certaine trappe à pauvreté. En effet, les fréquences
dans les deux classes les plus pauvres augmentent relativement à leurs distributions
initiales. Ce résultat indique que les régions les plus pauvres de notre échantillon convergent
vers un niveau de PIB par tête inférieur à celui des autres régions.

Tableau 5.4 : Distribution ergodique et distribution initiale ;
PIB par tête en Ecus et en SPA ; conditionnement européen

<65% <95% <110% <125% >125%
Ecus Dist. initiale 0,201 0,194 0,209 0,185 0,212

Dist. ergodique 0,264 0,227 0,210 0,142 0,157
<75% <95% <105% <120% >120%

PPA Dist. initiale 0,189 0,208 0,201 0,215 0,187
Dist. ergodique 0,246 0,226 0,206 0,179 0,144



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-385-

513.44 Indice de mobilité en convergence et indice de mobilité à l’équilibre

Les résultats précédents semblent indiquer une très faible mobilité inter-classes. Pour
vérifier ce résultat, nous analysons dans ce paragraphe les indices de mobilité, qui visent à
réduire l’information sur la mobilité d’une matrice à une seule statistique (Shorrocks, 1978 ;
Geweke et al., 1986 ; Maasoumi, 1998). Il existe deux catégories d’indices de mobilité, d’une
part les indices mesurant la mobilité durant la convergence et d’autre part, les indices
mesurant la mobilité une fois que la distribution ergodique est atteinte (tableau 5.5).

Les indices de mobilité en convergence mesurent la mobilité associée à la convergence
vers l’équilibre. En d’autres termes, ils caractérisent de différentes façons la vitesse à laquelle
l’état régulier est approché. Ces indices sont basés sur les valeurs propres de la matrice de
transition. Pour les deux variables que nous considérons, PIB par tête en Ecus et en SPA,
toutes les mesures sont très basses, ce qui implique une mobilité très faible entre les classes
dans le temps. En outre, remarquons que la seconde valeur propre en valeur absolue est reliée
à la mesure de la demi-vie. Cette dernière est définie comme le temps nécessaire à une région
pour remplir la moitié de la distance qui la sépare de la distribution stationnaire (Shorrocks,
1978). Elle s’écrit de la façon suivante :

2log
2log
λ

−=dm            [5.34]

où 2λ  est la seconde valeur propre la plus élevée en valeur absolue. Cet indicateur tend vers
l'infini (si la seconde valeur propre est égale à 1) auquel cas le système n'a pas de distribution
stationnaire. Il tend vers 0 (si 2λ  tend vers 0) lorsque le système a déjà atteint son équilibre
stationnaire. Les résultats indiquent que la demi-vie est égale à 24 ans pour la matrice de
transition estimée avec les PIB par tête en Ecus et de 27 ans pour la matrice de transition
estimée pour les PIB par tête en SPA.

Les indices de mobilité en convergence ne captent, cependant, qu’un seul aspect de la
mobilité. En effet, il y aura toujours des mouvements d’une classe à une autre lorsque la
distribution aura atteint son équilibre. Pour déterminer ce type de mobilité, nous étudions une
seconde catégorie d’indices, les indices de mobilité à l’équilibre : la probabilité
inconditionnelle de quitter la classe actuelle, l’indice de Bartholomew, qui est le nombre
espéré de passages de classes d’une année sur l’autre à l’état stationnaire. Finalement, pour
deux régions choisies au hasard, le temps moyen de premier passage est le nombre espéré
d’années avant que le premier individu atteigne la classe du second individu. Pour les PIB par
tête en Ecus et en SPA, les deux premières mesures sont très basses alors que la troisième
mesure est supérieure à un demi-siècle, ce qui indique que, même dans le long terme, les sauts
entre les classes seront très rares.
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Ainsi, les résultats obtenus grâce à l’étude des distributions ergodiques, combinés avec
la très faible mobilité observée sur la période, impliquent que les régions les plus pauvres vont
probablement rester pauvres, comparées à la moyenne européenne. Ces résultats confirment
les résultats précédents et indiquent une polarisation dans la distribution des PIB par tête
relatifs régionaux : il y a une faible convergence entre les régions avec le PIB par tête
inférieur et près de la moyenne européenne et les régions au-dessus de la moyenne
européenne. Pourtant, les régions les plus pauvres ne semblent pas converger vers la
moyenne.

INDICE DE MOBILITE – CONVERGENCE INDICES DE MOBILITE – EQUILIBRE

Prais 73 Deuxième plus
grande valeur

propre

Déterminant Bartholomew Probabilité
inconditionnelle de

quitter la classe courante

Temps moyen
de premier

passage
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1
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Ecus 0,158 0,029 0,515 1,701 0,149 55

SPA 0,122 0,024 0,417 1,129 0,129 65

Notes : M est la matrice de transition associée à la distribution ergodique *F , K est le nombre de classes, 2λ  est
la deuxième valeur propre la plus élevée en valeur absolue, PM  est la matrice des temps moyens de premier
passage.
Sources : Shorrocks (1978), Geweke et al. (1986), Dardanoni (1993), Quah (1996d), Maasoumi (1998).

Tableau 5.5 : Indices de mobilité ;
PIB par tête en Ecus et en SPA

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons analysé le processus de convergence entre régions
européennes en appliquant la méthodologie de Quah (1993a, 1993b, 1996a) qui consiste à
étudier l'évolution de la distribution des PIB par tête et les changements de position relative
des régions à l’intérieur de cette distribution.
                                                          
73 Un autre indice de mobilité parfois utilisé est )1/()( −−= ∑ nKI

i iλ , où iλ , i = 1…K, sont les K valeurs

propres de M. Dans notre cas, il est égal à l’indice de Prais car toutes les valeurs propres sont réelles et non-
négatives.
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L’analyse de la forme des fonctions de densité et de l’indice de polarisation ont fait
apparaître une persistance des disparités entre les régions européennes sur la période étudiée.
Pour étudier les trajectoires de développement de chaque région de notre échantillon, nous
avons ensuite estimé une matrice de transition associée à une chaîne de Markov stationnaire
d’ordre 1. Les résultats indiquent une très faible mobilité inter-classes et une forte persistance
des régions à l’intérieur de chaque classe. Finalement, si les tendances observées se
poursuivent, la distribution des PIB sera progressivement biaisée vers les régions relativement
pauvres. Globalement, la situation est remarquablement stable et persistante : il n'y a pas de
changements marquants pour la forme extérieure des distributions, ni de mobilité intra-
distribution importante.

Tous ces résultats font abstraction de la dimension spatiale des données utilisées. Nous
étudions donc la façon dont les résultats précédents sont modifiés et affinés par la prise en
compte de cette dimension dans la prochaine section.
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SECTION 52 :
L’INTEGRATION DE LA DIMENSION SPATIALE DANS LES
PROCESSUS DE MARKOV

Dans le cadre de cette thèse, nous avons souvent souligné le fait que la dimension
spatiale des données devait être prise en compte pour permettre une meilleure appréhension
des phénomènes de croissance et de convergence. Plusieurs travaux, portant sur l’analyse de
l’évolution des distributions de PIB par tête pour les régions européennes ou pour d’autres
échantillons de régions, ont également mis en évidence la nécessité de tenir compte de
l'autocorrélation spatiale dans l’analyse des processus de croissance et de convergence
(Armstrong, 1995b ; Fingleton, 1999 ; López-Bazo et al., 1999 ; Rey et Montouri, 1999).

Dans le cadre particulier de l’analyse des dynamiques transitionnelles des PIB des
régions par les chaînes de Markov, seules quelques études récentes ont intégré la dimension
spatiale des données. Ainsi, Quah (1996b) utilise le « conditionnement régional » des séries
de PIB par tête pour apprécier dans quelle mesure les variations des PIB dans l’espace, en un
point donné du temps, peuvent être expliquées par le PIB des régions voisines. Rey (2001)
construit des chaînes de Markov spatiales permettant d’évaluer comment les trajectoires de
croissance des régions au sein de la distribution des PIB par tête sont influencées par la
richesse ou la pauvreté des régions situées dans leur environnement géographique.

Dans cette section, nous appliquons ces méthodes aux données européennes.
Conformément à la méthodologie suivie dans les chapitres précédents, la procédure adoptée
est la suivante : détecter la présence d’autocorrélation spatiale, présenter et adopter les
procédures permettant d’intégrer l’autocorrélation spatiale, et tester la significativité de cette
dernière. Plus précisément, dans un premier temps, nous montrons que l’autocorrélation
spatiale joue effectivement un rôle important dans les transitions des régions à travers les
classes de PIB précédemment définies dans la section 51 (paragraphe 521). Dans un deuxième
temps, nous « conditionnons » notre série des PIB par tête relatifs pour évaluer la similarité
des PIB par tête entre une région et ses voisines (paragraphe 522). Ce conditionnement
spatial, proposé par Quah (1996b), aboutit cependant à la perte de la dimension temporelle
pour ne conserver que la dimension spatiale. Dans un troisième temps (paragraphe 523), nous
présentons donc les méthodes permettant de conserver à la fois une dimension spatiale et une
dimension temporelle. En particulier, nous appliquons la méthode suggérée par Rey (2001) à
notre échantillon en estimant un processus de Markov avec conditionnement spatial. La
significativité de l’autocorrélation spatiale dans ce cadre particulier n’a pas, à notre
connaissance, fait l’objet de test. Aussi, nous définissons un test de stationnarité spatiale des
probabilités de transition, destiné à tester si l’environnement géographique comptent
effectivement dans les possibilités de transitions des régions européennes d’une catégorie de
PIB à une autre.
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521 Les schémas géographiques des transitions régionales

Dans le chapitre 3, nous avons montré que les données de PIB par tête en Ecus et en
SPA sont caractérisées par une très forte autocorrélation spatiale sur toute la période. En
d’autres termes, il existe des concentrations spatiales persistantes de régions associées à des
PIB par tête élevés ou faibles sur la période 1980-1995.

Pour illustrer encore l'importance potentielle des facteurs de localisation dans les
schémas de convergence étudiés ici, nous examinons maintenant dans quelle mesure les
régions qui ont subi une transition à la hausse ou à la baisse sont géographiquement
concentrées. Ceci est étudié sous deux aspects. D’une part, nous évaluons l’ampleur de
l’autocorrélation spatiale dans les régions qui ont subi une transition à la hausse ou à la baisse
(paragraphe 521.1). D’autre part, nous montrons que les régions, dont les classements dans la
distribution des PIB par tête ont fortement évolué entre 1980 et 1995, sont également
géographiquement concentrées (paragraphe 521.2).

521.1 Autocorrélation spatiale et transition entre classes de PIB

Nous étudions tout d’abord le niveau d'autocorrélation spatiale dans les transitions des
régions pour déterminer si la transition à la hausse ou à la baisse d'une région entre les classes
de PIB par tête est reliée à celle de ses voisines géographiques. Considérons les figures 5.5a et
5.5b sur lesquelles sont représentées les transitions à la hausse et à la baisse des régions,
respectivement pour les PIB en Ecus et les PIB en SPA.

Les transitions à la hausse (12 régions pour les PIB en Ecus et 20 régions pour les PIB
en SPA) se situent essentiellement en Allemagne et aux Pays-Bas alors que les transitions à la
baisse (28 pour les PIB en Ecus et en SPA) concernent principalement des régions françaises
et anglaises. Soulignons d’ailleurs que ces régions correspondent à des concentrations
spatiales ayant respectivement de forts et de faibles taux de croissance que nous avons
détectées dans le troisième chapitre (cf. paragraphe 331 du chapitre 3, p. 245).

Ces résultats semblent indiquer un certain schéma spatial associé aux transitions des
régions dans les classes de PIB par tête. Cette impression visuelle doit cependant être
confirmée par un test formel d'autocorrélation spatiale.

Formellement, nous reprenons les matrices de poids déjà utilisées dans les deux
chapitres précédents : les matrices des plus proches voisins et les matrices de distance. Nous
rappelons ci-dessous les formes générales de ces matrices.
* Pour les matrices des plus proches voisins :










>=

≤=

∀==

)(   si   0)(

)(   si    1)(

   si   0)(

*

*

*

kddkw

kddkw

kjikw

iijij

iijij

ij

 k = 10, 15 et 20            [5.35]
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où ijd  est la distance sphérique entre les centroïdes des régions i et j, ( )id k  est la valeur-seuil

définie pour chaque région, de telle sorte que chaque région a exactement k voisins.
* Pour les matrices basées sur les distances inverses :










>=

≤=

∀==

)(   si           0)(

)(   si    /1)(

   si           0)(

*

2*

*

kDdkw

kDddkw

kjikw

ijij

ijijij

ij

 k = 1,...,3            [5.36]

où 1)1( QD = , MeD =)2(  et 3)3( QD = , 1Q , Me et 3Q  sont respectivement le premier
quartile (516 km), la médiane (953 km) et le troisième quartile (1501 km) de la distribution
des distances. Comme dans le chapitre 3, les résultats sont fournis pour la matrice des 10 plus
proches voisins, )10(W , mais des indications sur la robustesse des résultats avec les autres
matrices de poids sont fournies dans le texte et dans les annexes.

L'autocorrélation spatiale des transitions à la hausse des régions entre les classes de
PIB est évaluée grâce au test NN, qui est le test d’autocorrélation spatiale pour variables
qualitatives dichotomiques (Cliff et Ord, 1981). Ce test, présenté dans le chapitre 2
(paragraphe 213.11, p. 106), s’écrit, dans notre cas particulier de la façon suivante :

∑∑=
i j

jiijwNN )(
2
1 * δδ           [5.37]

où *
ijw  est un élément de la matrice de poids W non standardisée, 1=iδ  si la région i subit

une transition à la hausse dans la distribution et 0=iδ  sinon. Ainsi, la statistique NN compte
le nombre de liens entre deux régions voisines (le voisinage étant défini par la matrice de
poids) subissant une transition à la hausse entre les classes de PIB.

De la même façon, pour tester l'autocorrélation spatiale entre transitions à la baisse
dans la distribution, on définit 1=iδ  si la région i subit un mouvement à la baisse dans la

distribution et 0=iδ  sinon.
L'inférence statistique est basée sur une permutation aléatoire des régions sur la carte.

Les probabilités critiques associées à ce test pour toutes les matrices de poids et pour les deux
variables (PIB par tête en Ecus et PIB par tête en SPA) sont présentées dans le tableau 5.6.
Nous remarquons que l'hypothèse nulle d'absence d'autocorrélation spatiale est toujours
fortement rejetée, qu'il s'agisse de transitions à la hausse ou à la baisse.

Pour affiner cette analyse, nous étudions maintenant si ces résultats sont confirmés
lorsqu’on travaille, non plus sur les transitions entre classes de PIB, mais lorsque l’on prend
en compte directement l’évolution des rangs occupés par les régions dans la distribution des
PIB par tête.
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Figure 5.5a : Transitions de classe des régions entre 1980-1995 ;
PIB par tête en Ecus ; conditionnement européen

Figure 5.5b : Transitions de classe des régions entre 1980-1995 ;
PIB par tête en SPA ; conditionnement européen
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Hausse Baisse

W(10) 0,0008 0,0001

W(15) 0,0005 0,0001Ecus

W(20) 0,0007 0,0003

W(10) 0,0056 0,0003

W(15) 0,0033 0,0002SPA

W(20) 0,0074 0,0003

Tableau 5.6 : Valeurs critiques pour les tests d’autocorrélation spatiale ;
transitions entre classes de PIB ; PIB par tête en Ecus et en SPA

521.2 Autocorrélation spatiale et classement des régions

Dans les chaînes de Markov, la mobilité n’est visible que lorsqu’il existe des « sauts »
entre les classes de PIB. Pour étudier plus largement la mobilité des régions dans la
distribution des PIB, nous considérons ici les classements de toutes les régions entre 1980 et
1995.

Les figures 5.6a et 5.6b représentent les classements des régions en 1995 en fonction
de leurs classements en 1980 (les codes des régions sont donnés dans l’annexe 3.1 du chapitre
3). Lorsqu’une région se trouve au-dessus de la ligne des 45°, sa position s’est dégradée dans
la hiérarchie des PIB. En revanche, les régions se trouvant en dessous de cette ligne ont vu
leurs classements s’améliorer. Plus une région dévie de la ligne des 45°, plus son classement
dans la distribution des PIB s’est trouvé modifié entre 1980 et 1995.

Nous avons calculé l’écart-type de la série des changements de classement entre 1980
et 1995 (classement en 1995 moins le classement en 1980). Il est égal à 13,3 pour les PIB par
tête en Ecus et à 16,8 pour les PIB par tête en SPA. Considérons les régions dont le
classement entre 1980 et 1995 s’est modifié de plus d’un écart-type. Pour les données en
Ecus, parmi les 17 régions qui ont subi une transition à la baisse, on retrouve à nouveau les 12
régions françaises. En revanche, les 17 régions dynamiques qui ont progressé dans la
hiérarchie des régions sont surtout situées en Allemagne. Ce schéma est très similaire pour les
données en SPA.

Le tableau 5.7 fournit les probabilités critiques lorsqu’on teste l’autocorrélation des
changements de classement de ces régions. Comme précédemment, l’hypothèse nulle est
fortement rejetée dans tous les cas de figure.



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-393-

Figure 5.6a : Classement des régions en fonction du PIB par tête en 1980 et 1995 ;
PIB par tête en Ecus

Figure 5.6b : Classement des régions en fonction du PIB par tête en 1980 et 1995 ;
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PIB par tête en SPA

Hausse Baisse

W(10) 0,0003 0,0016

W(15) 0,0006 0,0013Ecus

W(20) 0,0007 0,0006

W(10) 0,0050 0,0001

W(15) 0,0030 0,0001SPA

W(20) 0,0032 0,0001

Tableau 5.7 : Valeurs critiques pour les tests d’autocorrélation spatiale ;
classement des régions ; PIB par tête en Ecus et en SPA 

L’ensemble des résultats présentés dans ce paragraphe 521 montre que traiter les
régions et leurs positions relatives dans la distribution des PIB par tête comme si elles étaient
géographiquement indépendantes n'est pas justifié. Il s’agit alors de montrer comment
l’autocorrélation spatiale ainsi mise en évidence peut être explicitement prise en compte dans
l'analyse de la dynamique de transition des PIB régionaux 74.

522 Conditionnement spatial

Pour déterminer les facteurs permettant d'expliquer les caractéristiques des courbes de
densité et celles de la matrice de transition exposées précédemment, Quah (1996b) suggère de
« conditionner » la distribution des PIB régionaux. L'idée générale de la procédure de
conditionnement est d'étudier la façon dont l'évolution du PIB d'une région a suivi celle d'un
groupe de régions que l'on suppose agir d'une façon similaire. Quah (1996b) propose deux
références possibles : soit les régions voisines (critère géographique), soit les régions
appartenant au même pays (critère national). Les résultats de son étude indiquent que les
facteurs géographiques semblent être plus importants que les facteurs nationaux pour
expliquer la dynamique des inégalités de PIB parmi les régions européennes.

Nous adoptons à notre tour un critère de conditionnement géographique basé sur la
notion de voisinage et nous construisons la série des PIB par tête relatifs à la moyenne des

                                                          
74 L’annexe 5.1 présente les résultats des différents tests d’autocorrélation spatiale pour les matrices de distance.
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voisins. Cette série, référencée par la suite « conditionnement régional », est définie comme le
ratio du PIB par tête d'une région à la moyenne des PIB de ses voisins. La notion de voisinage
est introduite à l’aide des matrices de poids standardisées de la façon suivante :

∑=
j ijijij www ** /            [5.38]

Formellement, si y est le vecteur contenant les PIB par tête des régions, la moyenne
pondérée des PIB des régions voisines est donnée par le vecteur de décalage spatial Wy. La
série de conditionnement régional des PIB par tête est alors obtenue en divisant élément par
élément y par Wy.

Quah (1996b, p. 955) suggère d’interpréter la série de PIB relatifs à la moyenne des
voisins comme la partie qui n’est pas expliquée par les facteurs de localisation physique. Par
conséquent, si la localisation physique explique tout, « ce qui reste » dans cette série disparaît
ou est très petit. Au contraire, si la localisation physique n’explique rien, ce qui reste dans la
série est très proche de la série initiale.

A l’aide de cette nouvelle série, nous analysons si l’environnement géographique des
régions influence leurs positions dans la distribution des PIB par tête ainsi que l’évolution de
cette position. Nous allons pour cela construire et estimer des courbes de densité
conditionnelles (paragraphe 522.1) ainsi qu’une matrice de transition conditionnelle
(paragraphe 522.2) 75.

522.1 Conditionnement géographique et richesse des économies régionales

Les courbes de densité des distributions de PIB par tête relatifs à la moyenne des
voisins sont représentées dans les figures 5.7a (en Ecus) et 5.7b (en SPA). Pour chaque
graphique, nous avons calculé la fonction de densité pour l’année initiale 1980 et pour l’année
finale 1995.

Il apparaît que, dans les deux cas, la majorité des densités de probabilité est centrée
symétriquement autour de la moyenne. En comparant ces densités aux densités précédemment
calculées sur les PIB relatifs à la moyenne européenne (figures 5.2a et 5.2b), on observe par
ailleurs que le deuxième pic, qui se situait à environ 50% de la moyenne européenne, a
disparu. En conséquence, la performance économique d’une région est bien expliquée par
celle de ses voisines. Les exceptions sont les régions associées à des PIB par tête très élevés
qui se trouvent dans la queue de droite des fonctions de densité. Ces régions semblent
posséder une forte dynamique de croissance indépendante de celle de ses voisines. Ces
résultats rejoignent ainsi, sur une base de données différente, les conclusions de Magrini
(1999) et de Cheshire et Magrini (2000).

                                                          
75 Dans les paragraphes suivants, les résultats sont fournis pour la matrice des 10 plus proches voisins.
L’ensemble des autres résultats pour la matrice de distance )1(W  est fourni dans l’annexe 5.2 pour la distribution
des PIB par tête en Ecus et dans l’annexe 5.3 pour la distribution des PIB par tête en SPA.



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-396-

Figure 5.7a : Densités des distributions de PIB par tête mesuré en Ecus ;
1980 - 1995 ; conditionnement régional

Figure 5.7b : Densités des distributions de PIB par tête mesuré en SPA ;
1980 - 1995 ; conditionnement régional
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522.2 Conditionnement géographique et dynamique de transition

Les matrices de transition conditionnelles proposées par Quah (1996b) fournissent les
transitions d'une région pour une année donnée entre deux distributions, d’une part, la
distribution des PIB relatifs à la moyenne européenne et d’autre part, la distribution des PIB
relatifs à la moyenne des voisins. Les estimations pour les deux séries de PIB sont données
dans les tableaux 5.8a (en Ecus) et 5.8b (en SPA).

L’interprétation des éléments de ces nouvelles matrices de transition permet d'établir
les transitions entre deux distributions différentes au même point du temps. Il s’agit ainsi
d’une représentation différente de celle donnée par les matrices de transition précédemment
estimées (tableaux 5.1a et 5.1b). En effet, dans ces dernières, nous avons établi les transitions
entre la même distribution à deux points du temps. Dans le cas présent, Quah (1996b) qualifie
les transitions estimées de transitions « interdistributionnelles » pour une année donnée. On se
demande alors si les variations des PIB dans l'espace européen, en un point donné du temps,
peuvent être expliquées par le conditionnement des PIB des régions voisines.

Formellement, on note ikp  la probabilité d’être à la fois dans la classe i de la
distribution des PIB par tête relatifs à la moyenne européenne (distribution 1) au temps t et
dans la classe k de la distribution des PIB par tête relatifs à la moyenne des voisins
(distribution 2) au temps t. L’estimateur d’un élément ikp  d’une matrice de transition
conditionnelle est défini de la façon suivante :

i

ik
ik n

n
p =ˆ            [5.39]

où ikn  est le nombre total de régions qui sont dans la classe i de la distribution 1 à la période t

et dans la classe k de la distribution 2 à la période t, in  est le nombre total de régions dans la

classe i sur les 16 années. : ∑=
k iki nn .

Nous avons construit la série des PIB avec conditionnement régional en conservant les
seuils des classes de la série des PIB avec conditionnement européen.

Considérons le tableau 5.8a représentant la matrice conditionnelle pour la distribution
de PIB par tête en Ecus. 450 occurrences de régions apparaissent avec un PIB par tête
inférieur à 65% de la moyenne européenne pour une année donnée. Seulement 9,1% de ces
régions possèdent un PIB par tête inférieur à 65% de la moyenne de ses voisins pour cette
même année. La majorité de ces régions (51,1%) possède un PIB par tête compris entre 65%
et 95% de la moyenne de ses voisins.
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Si le contexte régional ne comptait pas, chaque région pourrait être considérée comme
une île indépendante de ses voisines. Dans ce cas, la matrice de transition devrait être égale à
la matrice identité (Quah, 1996b, p. 956) :

« If conditioning explained nothing (…), these transition probability matrices should
be the identity matrix: the distributions are invariant and, in addition, no intra-
distribution movements occurs. »

En revanche, si le conditionnement spatial expliquait toutes les variations des PIB par
tête régionaux, alors tous les éléments de la troisième colonne devraient être égaux à 1 (il
s’agit de la colonne associée à la classe contenant la moyenne européenne).

Tableau 5.8a : Matrice de transition conditionnelle ;
PIB par tête en Ecus 

Tableau 5.8b : Matrice de transition conditionnelle ;
PIB par tête en SPA

Pour notre échantillon, aucun de ces deux cas extrêmes n'est pertinent. En particulier,
les éléments de la diagonale principale sont tous relativement faibles. Seule la cellule (2,2) est
égale à 64,1% pour les PIB par tête en Ecus et à 73,1% pour les PIB par tête en SPA. Le
conditionnement spatial explique donc une part importante de la variation des PIB régionaux.
Ce résultat rejoint celui trouvé par Quah (1996b) sur les régions européennes. Les effets de

Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,091 0,511 0,251 0,131 0,016 450

2 0,000 0,641 0,277 0,049 0,033 426

3 0,000 0,682 0,256 0,056 0,006 465

4 0,000 0,461 0,443 0,073 0,023 397

5 0,000 0,121 0,385 0,228 0,266 470
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105% <120% >120%

1 0,010 0,663 0,227 0,096 0,005 418

2 0,000 0,731 0,177 0,032 0,060 464

3 0,000 0,647 0,274 0,063 0,016 442

4 0,000 0,353 0,577 0,068 0,002 470

5 0,000 0,027 0,384 0,275 0,314 414
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débordement géographiques apparaissent être un facteur important de la dynamique des
inégalités régionales en Europe.

Le conditionnement spatial permet de capter le rôle de la dimension géographique
dans la variation des PIB régionaux. Pourtant, rappelons que ces matrices de transition ne
représentent pas des transitions dans le temps, mais seulement des « transitions » entre deux
distributions de PIB relatifs pour une année donnée. Les matrices de Markov présentées dans
le paragraphe suivant ont pour but de prendre en compte explicitement l'espace sans pour
autant perdre la dynamique temporelle de l'évolution des PIB régionaux en Europe.

523 Dynamiques spatiales et temporelles des disparités régionales

 Deux méthodes permettent d’étudier les effets de dépendance spatiale tout en
conservant une information sur la dynamique temporelle des transitions. La première consiste
à estimer une matrice de transition temporelle en utilisant exclusivement la distribution des
PIB par tête relatifs à la moyenne des voisins (paragraphe 523.1). La seconde s’appuie sur la
construction des chaînes de Markov spatiales (paragraphe 523.2).

523.1 Analyse des transitions temporelles avec conditionnement régional

Nous estimons une matrice de transition d'une année sur l’autre entre 1980 et 1995
dans laquelle le PIB par tête d'une région n’est plus relatif à la moyenne européenne mais est
relatif à la moyenne des PIB par tête des régions voisines. La formule utilisée pour estimer les
transitions de cette matrice est similaire à l’équation [5.28].

Les résultats de cette procédure sont présentés dans les tableaux 5.9a et 5.9b pour les
PIB par tête en Ecus et en SPA. Ainsi, dans le tableau 5.9a, si l'on examine la première ligne
de cette matrice, on remarque qu’il y a 41 occurrences de régions ayant un PIB par tête
inférieur à 65% de la moyenne de ses voisins en début de période. Dans 73,2% des cas, le PIB
de cette région était toujours inférieur à 65% de la moyenne de ses voisins à la période
suivante. Au contraire, dans 26,8% des cas, cette région a vu son PIB augmenter pour aboutir
dans la classe supérieure (65% et 95% de la moyenne de ses voisins) à la fin de l’année.

Si on compare ces tableaux aux tableaux 5.1a et 5.1b (calculés avec un
conditionnement sur la moyenne européenne ), on remarque que pour le même découpage de
classes, les queues de distributions sont plus petites. Il y a ainsi 416 pauvres et 438 riches
avec le conditionnement européen comparé à 41 pauvres et 148 riches avec le
conditionnement géographique. En revanche, les classes moyennes sont beaucoup plus
importantes que précédemment et concentrent quasiment toutes les régions. Ce dernier
résultat suggère que globalement, les régions proches géographiquement évoluent de la même
façon et ne se démarquent pas : on retrouve donc là un phénomène important d'autocorrélation
spatiale positive entre les régions.
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Les exceptions à ce phénomène général sont les régions qui restent beaucoup plus
pauvres que leurs voisines tout au long de la période, c'est-à-dire les régions qui se trouvent
dans la première cellule (case (1,1)) de la matrice de transition. Il s'agit de la région Ipeiros de
90 à 92, des régions portugaises Norte, Centro et Alentejo sur quasiment toute la période. Les
autres exceptions sont les régions qui restent beaucoup plus riches que leurs voisines sur la
période (case (5,5)). Il s'agit surtout des régions-capitales (Bruxelles, Ile de France, Madrid,
Sterea Ellada) et des régions allemandes (Stuttgart, Oberbayern, Bremen, Hamburg,
Darmstadt, Düsseldorf) sur toute la période. Pour les PIB par tête en SPA, les queues de
classe sont plus importantes : 66 pauvres comparées à 208 riches. Pourtant, les classes
médianes concentrent toujours la majorité des régions.

Tableau 5.9a : Matrice de transition ;
conditionnement régional ; PIB par tête en Ecus

Tableau 5.9b : Matrice de transition ;
conditionnement régional ; PIB par tête en SPA

A première vue, le conditionnement régional semble indiquer une convergence plus
importante que le conditionnement européen. Pourtant, conditionner sur la moyenne des
voisins fournit une information sur la convergence locale ou « intra-régionale », c’est-à-dire
sur la façon dont les régions rattrapent leurs voisines géographiques. Par conséquent, cette
méthode prend en compte explicitement le rôle de l’espace mais ne permet plus d’étudier la

Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110%<125% >125%

1 0,732 0,268 0,000 0,000 0,000 41

2 0,007 0,930 0,063 0,000 0,000 981

3 0,000 0,101 0,866 0,033 0,000 672

4 0,000 0,000 0,101 0,851 0,048 228

5 0,000 0,000 0,000 0,068 0,932 148   
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105% <105% >120%

1 0,758 0,242 0,000 0,000 0,000 66

2 0,014 0,941 0,046 0,000 0,000 945

3 0,000 0,081 0,878 0,041 0,000 558

4 0,000 0,000 0,085 0,863 0,051 293

5 0,000 0,000 0,000 0,067 0,933 208   
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position des régions dans la distribution en coupe transversale des PIB par tête. En d’autres
termes, cette méthodologie ne permet pas d’analyser la convergence interrégionale.

523.2 La chaîne de Markov spatiale (Rey, 2001)

Pour étudier simultanément les dynamiques spatiale et temporelle, Rey (2001) propose
de construire une matrice de Markov spatialisée. Il estime cette matrice sur les états
américains. Ainsi, la matrice de Markov spatiale de Rey permet, d’une part, d’étudier le rôle
de la localisation géographique dans la dynamique de la distribution des PIB dans le temps et
d’autre part, d’analyser le processus de convergence interrégionale.

La procédure de construction de la matrice de transition spatiale est basée sur une
décomposition « spatiale » de la matrice de transition traditionnelle qui permet d’obtenir des
« probabilités de transitions spatiales » (paragraphe 523.21). La significativité des liens entre
les probabilités d’une région transitant d’une classe de PIB à une autre et son environnement
géographique, est testée en comparant les « probabilités spatiales » et les probabilités de
transition traditionnelles à l’année initiale (paragraphe 523.22). Si les effets de dépendance à
l’environnement géographique sont confirmés, il est alors possible d’apprécier dans quelle
mesure les trajectoires des régions sont conditionnées par la richesse de leurs voisines
géographiques (paragraphe 523.23).

523.21 Description de la matrice de Markov spatiale

Pour construire la matrice de Markov « spatiale », la matrice de Markov
« traditionnelle » (tableaux 5.1a et 5.1b) est modifiée de telle sorte que les probabilités de
transition dans le temps d'une région sont conditionnées par la classe comportant la moyenne
des PIB des régions voisines au début de l’année. En d’autres termes, la matrice de transition
spatiale est une matrice traditionnelle de dimension (K,K) décomposée en K sous-matrices
conditionnelles de dimension (K,K). Ici, 5=K  classes.

Formellement, si l’on considère la kème de ces matrices conditionnelles, un élément
)(kpij  de cette matrice représente la probabilité qu'une région dans la classe i à la période t -1,

soit dans la classe j à la période suivante, sachant que la moyenne des PIB de ses régions
voisines se trouvait dans la classe k à la période t - 1. L’estimateur d’un élément )(kpij  d’une

matrice de transition conditionnelle est défini de la façon suivante :

)(
)(

)(ˆ
kn
kn

kp
i

ij
ij =            [5.40]

où )(knij  est le nombre total de régions qui sont dans la classe i à la période t – 1 et dans la

classe j à la période suivante, sachant que la moyenne des PIB de leurs régions voisines se
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trouvait dans la classe k à la période t – 1. Le terme )(kni  représente le nombre total de
régions se trouvant dans la classe i, sachant que la moyenne des PIB de leurs régions voisines
se trouvait dans la classe k à la période t – 1 sur les 15=T  transitions annuelles, soit :

∑=
j iji knkn )()( .

La matrice de transition spatiale permet, d'une part, d'étudier les transitions
temporelles des régions à travers les classes de PIB par tête et d'autre part, d’analyser la
corrélation entre la direction de ces transitions et l’environnement géographique de chaque
région. En d’autres termes, la matrice de transition spatiale fournit la probabilité pour une
région de subir des transitions à la hausse ou à la baisse dans la distribution des PIB par tête
relatifs, conditionnellement aux mouvements passés de ses voisines dans cette distribution.

Dans notre application avec 5 classes, la première classe contient les régions pauvres,
la troisième classe contient les régions médianes et la classe finale contient les régions riches.
Si )1(3535 pp > , la probabilité d'une transition à la hausse d’une région médiane, sans tenir
compte de ses régions voisines, est supérieure à la probabilité d'une transition à la hausse de
cette région dont les voisines sont pauvres. De même, si )5(1313 pp < , alors une région pauvre
avec de riches voisines a une plus grande probabilité de connaître une transition à la hausse
que les régions pauvres en général.

Grâce à cette matrice de transition spatiale, il est ainsi possible d’examiner l'influence,
positive ou négative, des régions voisines sur les transitions d’une région. En d’autres termes,
on étudie l'influence de l’autocorrélation spatiale : elle est reflétée par les différences qui
existent entre les valeurs des transitions initiales (non conditionnées), calculées dans la
première section (tableaux 5.1a et 5.1b), et les valeurs des différentes transitions
conditionnelles.

Si le contexte régional ne comptait pas, les probabilités conditionnelles devraient être
égales aux probabilités initiales :

5,...1     5,...1     )5(...)2()1( ==∀==== jipppp ijijijij             [5.41]

Ces égalités font l’objet d’un test que nous définissons dans le paragraphe suivant.

523.22 Le test de stationnarité spatiale

Dans ce paragraphe, nous définissons un test pour l’hypothèse d’indépendance des
probabilités de transition dans l’espace. En d’autres termes, notre but est de suggérer une
procédure permettant de tester si les probabilités de transition spatiales sont statistiquement
égales les unes aux autres et statistiquement égales à la matrice de transition spatiale.
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Formellement, cela revient à tester les restrictions [5.41]. Sous l’hypothèse nulle, les
probabilités de transition d’une région ne dépendent pas du décalage spatial et peuvent être
estimées à l’aide de l’équation [5.28]. Sous l’hypothèse alternative, différentes probabilités de
transition dépendant du décalage spatial doivent être estimées à l’aide de l’équation [5.40]. La
statistique du ratio de vraisemblance peut donc être définie de la façon suivante :

Q2 = 
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log2             [5.42]

où K est le nombre de cellules dans la distribution : 5=K , ijp̂  est l’estimation stationnaire

[5.28], )(ˆ kpij  est la probabilité estimée qu’une région dans la classe i à la période t – 1 soit

dans la classe j à la période t sachant que son décalage spatial est dans la classe k en t – 1,
nij(k) est le nombre correspondant de régions. 2Q  converge asymptotiquement vers une loi du
chi-deux à K(K-1)2 degrés de liberté.

523.23 Environnement géographique et convergence des régions européennes

Les matrices de transition spatiales estimées pour notre échantillon de régions
européennes sont reproduites dans les tableaux 5.10a (en Ecus) et 5.10b (en SPA).

Considérons par exemple le tableau 5.10a. On observe que les régions les plus riches
sont négativement affectées lorsqu’elles sont entourées de régions plus pauvres. En effet, la
probabilité de descendre d'une classe augmente lorsque le PIB par tête des régions voisines
diminue. En moyenne, les régions les plus riches descendent d'un cran avec une probabilité de
7,3% (cellule (5,4) dans le tableau 5.1a). En revanche, si ces régions sont entourées d'autres
régions riches (classe 5), la probabilité de descendre est de 5,9% mais si les régions voisines
sont moins riches (classe 4), la probabilité passe à 10,1%. De même, il apparaît que les
régions les plus pauvres sont affectées négativement lorsqu'elles sont situées initialement à
côté d'autres régions pauvres. Ainsi, la probabilité qu'une région pauvre monte d'une classe
dans la hiérarchie européenne est de 4,1% si l'on ignore le contexte régional (cellule (1,2)
dans le tableau 5.1a), mais elle n'est plus que de 0,6% pour des régions pauvres entourées de
régions pauvres alors qu'elle est de 25,4% si cette région est entourée de régions moins
pauvres.

Nous avons appliqué le test de stationnarité spatiale sur les deux séries (PIB par tête en
Ecus et en SPA) pour nous assurer que les différences observées entre les probabilités de
transition spatiales sont significatives. Rappelons que la présence d’éléments nuls dans la
matrice de transition initiale et dans les différentes sous-matrices nous conduit à ajuster les
degrés de liberté pour que ces éléments nuls ne soient pas pris en compte.
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Tableau 5.10a : Chaîne de Markov spatiale ;
conditionnement sur le décalage spatial au début de chaque année ;

PIB par tête en Ecus

D écalag e D is tr ibu tion
sp atia l 1 2 3 4 5 in itia le

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,994 0,006 0,000 0,000 0,000 0,947

2 0,200 0,800 0,000 0,000 0,000 0,053

1 3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

4 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

1 0,746 0,254 0,000 0,000 0,000 0,177

2 0,064 0,893 0,043 0,000 0,000 0,703

2 3 0,000 0,103 0,828 0,069 0,000 0,087

4 0,000 0,000 0,182 0,818 0,000 0,033
5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,821 0,179 0,000 0,000 0,307

3 3 0,000 0,182 0,802 0,017 0,000 0,442

4 0,000 0,000 0,097 0,774 0,129 0,113
5 0,000 0,000 0,000 0,079 0,921 0,139

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,862 0,138 0,000 0,000 0,096

4 3 0,000 0,044 0,859 0,097 0,000 0,375

4 0,000 0,000 0,147 0,796 0,058 0,316
5 0,000 0,000 0,000 0,101 0,899 0,213

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,600 0,400 0,000 0,000 0,010

5 3 0,000 0,107 0,714 0,179 0,000 0,116

4 0,000 0,000 0,094 0,799 0,107 0,310

5 0,000 0,000 0,000 0,059 0,941 0,563

C o n d itio n n em en t eu ro p éen
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Tableau 5.10b : Chaîne de Markov spatiale ;
conditionnement sur le décalage spatial au début de chaque année ;

PIB par tête en SPA

D éca lag e D is tribu tion
sp atia l 1 2 3 4 5 in itia le

<75% <95% <105% <120% >120%

1 0,989 0,011 0,000 0,000 0,000 0,884

2 0,081 0,892 0,027 0,000 0,000 0,116

1 3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

4 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

1 0,890 0,110 0,000 0,000 0,000 0,392

2 0,140 0,766 0,093 0,000 0,000 0,385

2 3 0,000 0,137 0,824 0,039 0,000 0,183

4 0,000 0,000 0,182 0,818 0,000 0,040
5 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,926 0,074 0,000 0,000 0,403

3 3 0,000 0,109 0,871 0,020 0,000 0,337

4 0,000 0,000 0,048 0,762 0,190 0,070
5 0,000 0,000 0,000 0,070 0,930 0,190

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,927 0,073 0,000 0,000 0,183

4 3 0,000 0,069 0,857 0,074 0,000 0,263

4 0,000 0,003 0,077 0,883 0,037 0,364
5 0,000 0,000 0,000 0,064 0,936 0,190

1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 0,000 0,933 0,067 0,000 0,000 0,043

5 3 0,000 0,000 0,872 0,128 0,000 0,135

4 0,000 0,000 0,044 0,876 0,080 0,325

5 0,000 0,000 0,000 0,069 0,931 0,497

C o n d itio n n em en t eu ro p éen
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Le nombre de degrés de liberté est ainsi réduit à 23 degrés de liberté pour les PIB par tête en
Ecus et à 26 degrés de liberté pour les PIB par tête en SPA . On obtient 75,1332 =Q  pour la

distribution des PIB par tête en Ecus et 87,932 =Q  pour la distribution des PIB par tête en
SPA. Dans les deux cas, la probabilité critique est inférieure à p < 0,0001. Ce résultat indique
que l’environnement géographique d’une région influence fortement ses mouvements dans la
distribution des PIB.

Pour apprécier de façon plus synthétique les informations contenues dans les chaînes
de Markov spatiales, nous avons étudié la relation entre la direction de la transition d'une
région dans la distribution des PIB par tête et les PIB par tête de ses voisines en ne retenant
que les trois trajectoires suivantes : transition à la hausse, état stationnaire ou transition à la
baisse. Ces résultats sont donnés dans le tableau 5.11a pour les PIB par tête en Ecus et dans le
tableau 5.11b pour les PIB par tête en SPA pour toutes les matrices des plus proches
voisins 76. On trouve dans ces tableaux la probabilité d'une transition particulière (hausse,
stationnaire, baisse) d’une région conditionnée par la classe où se trouvait la moyenne des
PIB de ses voisines au début de l’année (plus pauvre, identique, plus riche).

Ainsi, si l’on considère le tableau 5.11a avec la matrice des 10 plus proches voisins, on
s’aperçoit que la probabilité de descendre ou de monter est différente selon le contexte
régional. Par exemple, la probabilité qu'une région monte d'une classe est de 13,8% si la
région est entourée de régions plus riches mais elle n'est que de 2,3% si ses voisines sont plus
pauvres. Inversement, la probabilité d'une transition à la baisse est plus de deux fois
supérieure lorsque les régions sont entourées de voisins plus pauvres que de voisins plus
riches.

Pour vérifier ces différentes indications, nous avons effectué un test du χ²
d’indépendance entre le type de transition subie par une région et la classe de PIB de ses
voisines. Formellement, soit X la variable aléatoire discrète à 3 modalités, représentant le type
de transition de la région (hausse, stationnaire, baisse) et Y la variable aléatoire discrète à 3
modalités, représentant la classe contenant la moyenne pondérée des PIB par tête des régions
voisines (plus riche, identique, moins riche). Nous cherchons à savoir si ces deux variables
sont indépendantes :

{ )}()()](et  )[(:,0 jYPiXPjYiXPjiH =⋅====∀=             [5.43]

Sous 0H , la statistique du test s’écrit de la façon suivante :
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76 L’annexe 5.4 fournit les mêmes résultats pour toutes les matrices de distance.
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où ijn  est le nombre de régions se trouvant dans la cellule ),( ji  durant les 15 transitions,

2070=N , et ijQ  est défini de la façon suivante :
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3

1

3

1            [5.45]

Cette statistique suit une loi du chi-deux à 4 degrés de liberté. Les valeurs des
statistiques ainsi que les probabilités critiques (entre parenthèses) sont données dans les
tableaux 5.11a et 5.11b. Toutes les statistiques conduisent à rejeter l’hypothèse nulle
d’indépendance entre le type de transition subie par une région et l'environnement
géographique auquel elle est confrontée. Par conséquent, les trajectoires économiques des
régions sont caractérisées par une forme de verrouillage géographique.

Notons cependant que les propriétés de tous les tests proposés dans ce chapitre doivent
encore être explorées en présence d’autocorrélation spatiale. En effet, comme l’a montré
Fingleton (1983a, 1983b, 1986), l’inférence statistique dans le cadre des chaînes de Markov
est problématique car dans ce cas, il y a une forte inflation des statistiques du chi-deux.

Mouvement Test du
Matrice Décalage spatial N Baisse Stationnaire Hausse chi-deux

plus pauvre 258 0,109 0,868 0,023
W(10) identique 1174 0,069 0,910 0,021 195,51

plus riche 638 0,047 0,815 0,138 (0,000)
plus pauvre 279 0,115 0,857 0,029

W(15) identique 1116 0,068 0,912 0,020 153,97
plus riche 675 0,046 0,822 0,132 (0,000)

plus pauvre 274 0,113 0,880 0,007
W(20) identique 1069 0,069 0,905 0,026 119,49

plus riche 727 0,047 0,831 0,122 (0,000)

Notes : pour le test du chi-deux, les probabilités critiques sont entre parenthèses.

Tableau 5.11a : Probabilités de transition conditionnées sur le décalage spatial
au début de chaque année ; PIB par tête en Ecus
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Mouvement Test du
Matrice Décalage spatial N Baisse Stationnaire Hausse Chi-deux

plus pauvre 334 0,081 0,898 0,021
W(10) identique 963 0,064 0,909 0,027 52,42

plus riche 773 0,026 0,891 0,083 (0,000)
plus pauvre 382 0,089 0,893 0,018

W(15) identique 935 0,062 0,91 0,028 61,51
plus riche 753 0,023 0,892 0,085 (0,000)

plus pauvre 417 0,086 0,902 0,012
W(20) identique 814 0,064 0,900 0,036 50,37

plus riche 839 0,025 0,900 0,075 (0,000)

Notes : pour le test du chi-deux, les probabilités critiques sont entre parenthèses.

Tableau 5.11b : Probabilités de transition conditionnées sur le décalage spatial
au début de chaque année ; PIB par tête en SPA

Conclusion de section

Dans cette section, nous avons montré que les facteurs géographiques constituent une
composante importante de l’explication des trajectoires de croissance des régions européennes
au sein de la distribution des PIB par tête. Par rapport aux analyses a-spatiales conduites dans
la première section, les résultats obtenus soulignent l’importance du conditionnement
géographique. Par exemple, le biais progressif vers la trappe à pauvreté possède
principalement une explication spatiale puisque les régions pauvres sont négativement
influencées en étant entourées par d’autres régions pauvres. De même, les voisines riches ont
tendance à « empêcher » les régions voisines de descendre dans la hiérarchie. L’absence
relative de mobilité intra-distribution peut être expliquée par des concentrations spatiales
persistantes de régions avec des PIB par tête très élevés ou très bas. Plus généralement, dans
la perspective d’une convergence interrégionale, les chaînes de Markov spatiales indiquent
que les changements de position relative dans la distribution en coupe transversale sont
fortement contraints par l’environnement géographique.
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Conclusion du chapitre 5

Face aux limites du concept de β-convergence, nous nous sommes attachés à analyser
l’évolution des disparités de PIB par tête et le processus de convergence entre les régions
européennes sur la période 1980-1995. La méthodologie choisie est suggérée par Quah
(1993a, 1993b, 1996a) : la convergence est mesurée à partir de l’évolution de la forme de la
distribution et à partir des changements de position relative des régions dans cette distribution.
L’évolution de la distribution en coupe transversale a été étudiée grâce au concept de σ-
convergence tandis que la polarisation des régions européennes a été évaluée à l’aide
d’estimations non-paramétriques de fonctions de densité et de l’indice d’Esteban et Ray
(1994). La mobilité des régions au sein de la distribution des PIB par tête est mise en évidence
par la modélisation du processus de croissance comme une chaîne de Markov de premier
ordre stationnaire. Enfin, le rôle de l’environnement géographique est intégré explicitement,
grâce à la procédure de conditionnement régional et à l’estimation de chaînes de Markov
spatiales.

Concernant notre échantillon de 138 régions européennes pour la période 1980-1995
et les deux variables étudiées (PIB par tête en Ecus et PIB par tête en SPA), il apparaît que le
processus de croissance économique dans l’Union Européenne durant les années 80 a
globalement été caractérisé par une grande persistance des disparités régionales, une relative
absence de mobilité des régions dans la distribution des PIB par tête régionaux ainsi qu’un
biais progressif vers une trappe à pauvreté. Dans ces conditions, la polarisation de la
distribution des PIB par tête entre les deux groupes de régions à haut et bas PIB par tête va
probablement persister dans le futur et ceci même en présence du processus d’intégration
européenne. En outre, la procédure de conditionnement régional et les chaînes de Markov
spatiales indiquent clairement que, en dépit d’une dématérialisation progressive des
économies, la localisation et la géographie physique comptent toujours pour expliquer les
processus de croissance et de convergence. En effet, la convergence intra-régionale est très
importante et, du point de vue de la convergence interrégionale, les changements de position
relative d’une région dans la distribution sont fortement contraints par son environnement
géographique. Tous ces résultats sont à rapprocher des principes de verrouillage mis en avant
dans les théories de la formation des agglomérations. Plus précisément, si on s’intéresse aux
théories géographiques de la croissance, les conditions géographiques, comme les conditions
économiques, influencent fortement les potentialités de développement des économies
régionales.
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Annexe 5.1
Tests d’autocorrélation spatiale avec les matrices de poids

basées sur la distance

Transitions entre classes de PIB

Hausse Baisse

W(1) 0,0009 0,0052

W(2) 0,0164 0,0011Ecus

W(3) 0,0282 0,0112

W(1) 0,0225 0,0223

W(2) 0,2114 0,0046SPA

W(3) 0,0731 0,0319

Tableau 1 : Valeurs critiques pour les tests d’autocorrélation spatiale ;
transitions entre classes de PIB ; PIB par tête en Ecus et en SPA 

Modification des classements des régions

Hausse Baisse

W(1) 0,0005 0,0089

W(2) 0,0012 0,0024Ecus

W(3) 0,0980 0,1012

W(1) 0,0104 0,0025

W(2) 0,1421 0,0012SPA

W(3) 0,1687 0,0774

Tableau 2 : Valeurs critiques pour les tests d’autocorrélation spatiale ;
classement des régions ; PIB par tête en Ecus et en SPA 
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Annexe 5.2
Conditionnement régional avec la matrice des

distances )1(W  ; PIB par tête en Ecus

Figure 1 : Densités des distributions de PIB par tête en Ecus ;
1980 - 1995 ; conditionnement régional
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Tableau 1 : Conditionnement régional ;
PIB par tête en Ecus

Tableau 2 : Matrice de transition ;
conditionnement régional ; PIB par tête en Ecus

Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,038 0,498 0,347 0,076 0,042 450

2 0,031 0,533 0,336 0,061 0,040 426

3 0,030 0,652 0,286 0,026 0,006 465

4 0,000 0,428 0,504 0,043 0,025 397

5 0,000 0,049 0,451 0,245 0,255 470
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<65% <95% <110% <125% >125%

1 0,837 0,163 0,000 0,000 0,000 43

2 0,005 0,924 0,072 0,000 0,000 878

3 0,000 0,085 0,878 0,038 0,000 800

4 0,000 0,000 0,153 0,805 0,042 190

5 0,000 0,000 0,000 0,050 0,950 159   
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Tableau 3 : Chaîne de Markov spatiale ;
conditionnement sur le décalage spatial au début de chaque année ;

PIB par tête en Ecus

D é c a la g e D is tr ib u t io n
s p a t ia l 1 2 3 4 5 in it ia le

< 6 5 % < 9 5 % < 1 1 0 % < 1 2 5 % > 1 2 5 %

1 0 ,9 8 9 0 ,0 1 1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,9 4 3

2 0 ,1 8 2 0 ,8 1 8 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 5 7

1 3 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0

4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0
5 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0

1 0 ,7 4 0 0 ,2 6 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 5 2

2 0 ,0 6 3 0 ,8 9 5 0 ,0 4 2 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,7 2 4

2 3 0 ,0 0 0 0 ,2 2 7 0 ,6 8 2 0 ,0 9 1 0 ,0 0 0 0 ,0 6 7

4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 8 2 0 ,8 1 8 0 ,0 0 0 0 ,0 3 3
5 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 1 ,0 0 0 0 ,0 2 4

1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0

2 0 ,0 0 0 0 ,7 7 6 0 ,2 2 4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,2 6 9

3 3 0 ,0 0 0 0 ,1 5 4 0 ,8 3 2 0 ,0 1 4 0 ,0 0 0 0 ,5 7 4

4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 2 5 0 ,7 9 2 0 ,0 8 3 0 ,0 9 6
5 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 3 3 0 ,8 6 7 0 ,0 6 0

1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0

2 0 ,0 0 0 0 ,8 8 9 0 ,1 1 1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 8 3

4 3 0 ,0 0 0 0 ,0 3 8 0 ,8 5 6 0 ,1 0 6 0 ,0 0 0 0 ,3 2 0

4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 3 1 0 ,7 9 9 0 ,0 7 0 0 ,3 2 9
5 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 9 7 0 ,9 0 3 0 ,2 6 9

1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0

2 0 ,0 0 0 0 ,7 8 9 0 ,2 1 1 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 4 2

5 3 0 ,0 0 0 0 ,1 0 0 0 ,7 3 3 0 ,1 6 7 0 ,0 0 0 0 ,1 3 3

4 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,1 0 5 0 ,7 8 9 0 ,1 0 5 0 ,2 9 4

5 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 0 0 0 ,0 5 4 0 ,9 4 6 0 ,5 3 1

C o n d it io n n e m e n t  e u ro p é e n

it

1+it



Chapitre 5 – Convergence des régions européennes et chaînes de Markov

-414-

Annexe 5.3
Conditionnement régional avec la matrice des

distances )1(W  ; PIB par tête en SPA

Figure 1 : Densités des distributions de PIB par tête mesuré en SPA ;
1980 - 1995 ; conditionnement régional
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Tableau 1 : Conditionnement régional ;
PIB par tête en SPA

Tableau 2 : Matrice de transition ;
conditionnement régional ; PIB par tête en SPA

Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105% <120% >120%

1 0,096 0,545 0,215 0,132 0,012 418

2 0,125 0,530 0,220 0,052 0,073 464

3 0,023 0,590 0,231 0,131 0,025 442

4 0,002 0,274 0,617 0,087 0,019 470

5 0,000 0,002 0,254 0,372 0,372 414
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Nombre
1 2 3 4 5 d'observations

<75% <95% <105% <120% >120%

1 0,837 0,163 0,000 0,000 0,000 43

2 0,005 0,924 0,072 0,000 0,000 878

3 0,000 0,085 0,878 0,038 0,000 800

4 0,000 0,000 0,153 0,805 0,042 190

5 0,000 0,002 0,000 0,050 0,950 159
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Tableau 3 : Chaîne de Markov spatiale ;
conditionnement sur le décalage spatial au début de chaque année ;

PIB par tête en SPA

D é c a l a g e D is t r ib u t io n
sp a ti a l 1 2 3 4 5 in i t ia le

< 7 5 % < 9 5 % < 1 0 5 % < 1 2 0 % > 1 2 0 %

1 0 , 9 8 4 0 , 0 1 6 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 8 4 7

2 0 , 1 2 2 0 , 8 5 7 0 , 0 2 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 1 3 4

1 3 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 1 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 1 9

4 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0
5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0

1 0 , 8 7 7 0 , 1 2 3 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 2 7 7

2 0 , 0 9 1 0 , 8 1 8 0 , 0 9 1 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 4 5 2

2 3 0 , 0 0 0 0 , 1 4 8 0 , 8 2 0 0 , 0 3 3 0 , 0 0 0 0 , 2 0 9

4 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 2 8 6 0 , 7 1 4 0 , 0 0 0 0 , 0 2 4
5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 1 , 0 0 0 0 , 0 3 8

1 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0

2 0 , 0 0 0 0 , 8 9 7 0 , 1 0 3 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 3 7 5

3 3 0 , 0 0 0 0 , 1 5 1 0 , 8 3 7 0 , 0 1 2 0 , 0 0 0 0 , 3 7 1

4 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 4 8 0 , 7 6 2 0 , 1 9 0 0 , 0 9 1
5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 7 9 0 , 9 2 1 0 , 1 6 4

1 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0

2 0 , 0 0 0 0 , 9 3 3 0 , 0 6 7 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 1 3 5

4 3 0 , 0 0 0 0 , 0 4 5 0 , 8 7 4 0 , 0 8 1 0 , 0 0 0 0 , 2 5 4

4 0 , 0 0 0 0 , 0 0 3 0 , 0 7 1 0 , 8 8 8 0 , 0 3 8 0 , 3 8 7
5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 8 6 0 , 9 1 4 0 , 2 2 4

1 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0

2 0 , 0 0 0 0 , 9 5 5 0 , 0 4 5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 1 4 6

5 3 0 , 0 0 0 0 , 0 2 6 0 , 8 4 6 0 , 1 2 8 0 , 0 0 0 0 , 1 3 0

4 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 5 2 0 , 8 5 7 0 , 0 9 1 0 , 2 5 6

5 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 0 0 0 , 0 4 3 0 , 9 5 7 0 , 4 6 8

C o n d i t i o n n e m e n t e u r o p é e n
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Annexe 5.4
Probabilités de transitions conditionnées sur le décalage

spatial pour les matrices de distances

Mouvement Test du
Décalage spatial N Baisse Stationnaire Hausse Chi-deux

plus pauvre 277 0,119 0,866 0,014
W(1) identique 1202 0,065 0,909 0,026 182,16

plus riche 591 0,047 0,810 0,142 (0,000)
plus pauvre 284 0,116 0,873 0,011

W(2) identique 1135 0,068 0,907 0,025 142,85
plus riche 651 0,045 0,820 0,135 (0,000)

plus pauvre 299 0,114 0,876 0,010
W(3) identique 1077 0,073 0,903 0,024 123,05

plus riche 694 0,037 0,833 0,130 (0,000)

Tableau 1 : Probabilités de transition conditionnées sur le décalage spatial
au début de chaque année ; PIB par tête en Ecus

Mouvement Test du
Décalage spatial N Baisse Stationnaire Hausse chi-deux

plus pauvre 391 0,097 0,885 0,018

W(1) identique 1009 0,056 0,914 0,031 63,80
plus riche 670 0,022 0,889 0,088 (0,000)

plus pauvre 407 0,086 0,902 0,012
W(2) identique 946 0,060 0,908 0,032 61,21

plus riche 717 0,024 0,890 0,086 (0,000)
plus pauvre 412 0,085 0,908 0,007

W(3) identique 910 0,066 0,901 0,033 69,04
plus riche 748 0,019 0,896 0,086 (0,000)

Tableau 2 : Probabilités de transition conditionnées sur le décalage spatial
au début de chaque année ; PIB par tête en SPA
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Dans cette thèse, nous avons cherché à approfondir l’étude du processus de
convergence des régions européennes en prenant en compte les schémas de répartition
spatiale des activités. Ceux-ci sont définis par la façon dont les activités économiques
occupent un territoire et sont le plus souvent caractérisés par un degré plus ou moins fort
d’inégalité spatiale : des parties du territoire concentrent une part importante des activités,
tandis que d’autres en sont relativement dépourvues. Cet objectif a été réalisé en cinq
chapitres.

Nous avons d’abord justifié pourquoi il nous a semblé important de tenir compte des
disparités géographiques dans l’étude de la convergence des régions européennes.

De nombreuses notions de convergence ont été proposées, chacune fournissant une
information particulière sur la façon dont les disparités économiques et les modalités de leur
réduction sont conceptualisées. Dans un premier temps, les deux notions de convergence-
rattrapage, déduites du modèle néoclassique de croissance de Solow-Swan, ont été
présentées : la convergence absolue et la convergence conditionnelle. Même si les équations
visant à tester ce concept de convergence (la « β-convergence ») sont formellement déduites
du modèle de croissance néo-classique et de ses extensions, nous avons montré pourquoi il est
problématique de considérer ce concept de convergence comme un moyen simple permettant
de discriminer les modèles de croissance exogène des modèles de croissance endogène.

Dans un second temps, les procédures d’estimation et de tests pour le concept de β-
convergence et pour des concepts alternatifs de convergence ont été détaillées. En particulier,
l’interprétation des tests de β-convergence est rendue difficile par l’existence de nombreux
problèmes économétriques, comme l’endogénéité et la multicolinéarité des variables
explicatives ou le biais lié aux variables omises. L’un de ces problèmes est l’hétérogénéité des
paramètres de régression et peut être relié au concept de convergence en clubs, dans lequel les
économies, partageant des conditions initiales similaires, convergent vers un même état
régulier. D’autres concepts de convergence ont également été présentés, ainsi que leurs
avantages et leurs inconvénients : σ-convergence, convergence stochastique ou convergence
évaluée à partir de la dynamique de la répartition des PIB par tête.

Cependant, dans tous les cas, ces concepts négligent la dimension spatiale associée
aux données. Ceci a pour conséquence d’ajouter une limite supplémentaire aux problèmes
habituellement relevés dans les tests de convergence. Plus précisément, nous avons souligné
que la concentration géographique des activités économiques dans l’espace était susceptible
de conduire à une autocorrélation spatiale alors que la polarisation en deux ou plusieurs
régimes pouvait refléter l’existence de clubs de convergence. D’un point de vue théorique, ces
différents éléments peuvent être reliés au corpus théorique de l’économie géographique,
développé à partir du modèle interrégional de Krugman (1991a, 1991b). La synthèse
« géographie-croissance » permet également de préciser les liens entre les schémas
géographiques et la croissance économique. Les disparités géographiques et leurs modes de
formation interagissent alors avec les processus de croissance.

Il devient ainsi nécessaire de prendre en compte, dans le processus de convergence, le
phénomène de l’autocorrélation spatiale et celui de l’hétérogénéité spatiale. Le premier
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renvoie à une concentration géographique de valeurs similaires de PIB alors que le second est
relié à une différenciation spatiale des régions selon, par exemple, un dualisme de type
Nord/Sud.

La prise en compte de l’autocorrélation et de l’hétérogénéité spatiales au sein des
modèles de convergence nécessite de définir les spécifications économétriques ainsi que les
méthodes d’estimation et d’inférence adaptées. Dans le deuxième chapitre, nous avons donc
présenté une revue des techniques de la statistique et de l’économétrie spatiales.

Tout d’abord, les méthodes récemment développées de l’analyse exploratoire des
données spatiales ont été détaillées. Ces techniques permettent de décrire et de visualiser les
distributions spatiales, d’identifier les localisations atypiques, de détecter les schémas
d’association spatiale et enfin de suggérer les régimes spatiaux et les autres formes
d’hétérogénéité spatiale. En particulier, elles fournissent une évaluation de l’autocorrélation
spatiale. Nous avons ainsi présenté la notion de matrice de poids, qui est l’outil fondamental
permettant de capter les interactions spatiales, ainsi que les différentes statistiques permettant
de tester l’existence d’une autocorrélation spatiale globale et locale.

Les méthodes d’estimation et d’inférence adaptées aux modèles économétriques
intégrant l’autocorrélation et l’hétérogénéité spatiales ont ensuite été présentées. Dans le
premier cas, nous avons détaillé les trois spécifications principales permettant de capter
l’autocorrélation spatiale et les interprétations associées aux paramètres, notamment en termes
d’effets de débordement géographiques. Nous avons également insisté, d’une part, sur les
méthodes permettant d’estimer d’une façon convergente et efficiente ces spécifications et
d’autre part, sur les tests et les règles de décision permettant de choisir, parmi les différentes
possibilités, la spécification la plus appropriée. Concernant l’hétérogénéité spatiale, nous
avons distingué les modèles selon que l’hétérogénéité se manifeste sous la forme d’une
instabilité des paramètres ou d’une hétéroscédasticité en groupes. Un paragraphe spécifique a
enfin été consacré au cas où autocorrélation et hétérogénéité spatiales se trouvent
conjointement dans une régression. Les méthodes d’estimation et d’inférence doivent alors
être adaptées et différentes procédures ont été présentées.

Le cadre théorique et conceptuel ayant été précisé dans les deux premiers chapitres,
nous avons réalisé dans les trois derniers chapitres de la thèse un ensemble d’analyses
empiriques du phénomène de convergence en présence de disparités spatiales. Le terrain
d’application est la convergence régionale à partir d’un échantillon de 138 régions
européennes, appartenant à 11 pays, sur la période 1980-1995. Les données de PIB par tête
sont exprimées en Ecus et en SPA et sont extraites de la base Eurostat-Regio. Le niveau de
désagrégation spatiale est le niveau NUTS 2 pour tous les pays 77 sauf pour le Royaume-Uni.
Compte tenu des limites imposées par l’utilisation de cette base de données, nous avons choisi
de fournir l’ensemble des résultats empiriques pour les PIB par tête en Ecus et en SPA, qui
sont les données corrigées des parités de pouvoir d’achat. L’ensemble des résultats a
                                                          
77 L’Allemagne, la Belgique, le Danemark, l’Espagne, la France, la Grèce, l’Italie, le Luxembourg, les Pays-Bas
et le Portugal.
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également été fourni pour tout un ensemble de matrices de poids, afin de vérifier leur
robustesse au choix de la matrice. Notre objectif dans les trois derniers chapitres de la thèse
n’a pas été de tester formellement les modèles d’économie géographique mais de fournir une
évaluation du rôle joué par l’espace dans le processus de convergence des régions
européennes. Ces analyses ont alors mis en évidence trois résultats importants : la
convergence des régions européennes est relativement faible, les effets de débordement
géographiques sont importants et il existe une forte polarisation Nord-Sud au sein des régions
européennes. Ces résultats semblent robustes puisqu’ils ont été obtenus à l’aide de
méthodologies différentes. Afin de mettre en évidence ces différents résultats, nous avons
procédé en trois étapes.

La première étape a consisté à démontrer que les régions européennes sont
effectivement caractérisées par un double effet d’autocorrélation et d’hétérogénéité spatiales
en termes des PIB par tête et des taux de croissance. Ce résultat a été mis en évidence à l’aide
d’une analyse exploratoire des données spatiales.

Dans une première section, ces méthodes ont été appliquées sur les niveaux de PIB par
tête pour l’ensemble de la période 1980-1995. Une forte autocorrélation spatiale globale a été
détectée, quelle que soit la matrice de poids utilisée, ce qui indique une persistance de la
concentration géographique de régions similaires en niveaux. Ce résultat global a été affiné
par le calcul de différents indicateurs d’association spatiale locale. Les statistiques de Getis-
Ord ont ainsi permis de mettre en évidence une hétérogénéité spatiale sous la forme d’une
polarisation marquée entre les régions du Nord et les régions du Sud. Le diagramme de Moran
et les statistiques LISA ont confirmé ce résultat tout en détectant, en plus, des régions
atypiques, se démarquant significativement de leurs voisines. Pour chaque indicateur
d’association spatiale, les valeurs extrêmes ont été détectées. Certains résultats diffèrent
quelque peu selon que les PIB sont exprimés en Ecus ou en SPA, notamment sur la
localisation des concentrations géographiques de valeurs élevées. Dans tous les cas
cependant, les résultats sont robustes au choix de la matrice de poids et indiquent la présence
de deux régimes au sein de l’échantillon. De fortes disparités géographiques sont ainsi
persistantes sur toute la période d’étude. Le schéma de polarisation Nord-Sud, interprété
comme un schéma de type centre-périphérie, apparaît alors comme une caractéristique
marquante des régions européennes.

Ces conclusions ont quelque peu été nuancées par l’analyse exploratoire sur les taux
de croissance annuels moyens entre 1980 et 1995. Il apparaît d’abord que le taux de
croissance annuel moyen est moins fortement spatialement autocorrélé que les niveaux de PIB
par tête. Ensuite, le dynamisme de certaines régions pauvres, au sein du groupe Sud, est mis
en évidence alors que d’autres concentrations de régions initialement riches ont connu des
taux de croissance inférieurs à la moyenne. Cependant, cette relation inverse entre niveau de
richesse initial et taux de croissance ne constitue pas une généralité puisque certaines régions
pauvres sont coincées dans des trappes de sous-développement et que des régions très riches
au départ ont encore connu des taux de croissance relativement élevés. Le processus de
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rattrapage des régions riches par les régions pauvres apparaît ainsi, en première analyse,
comme relativement faible.

Ces conclusions sont reprises formellement, dans l’analyse du processus de
β-convergence à l’œuvre au sein des régions européennes.

Dans un premier temps, seule l’autocorrélation spatiale dans les régressions de β-
convergence a été intégrée. Nous avons d’abord montré que les diverses spécifications
incluant l’autocorrélation spatiale dans les modèles de β-convergence absolue pouvaient être
interprétées comme des modèles de β-convergence conditionnelle minimaux intégrant des
variables d’environnement spatial. Des effets de débordement géographiques sont également
mis en évidence et sont associés à différentes interprétations. Ainsi, l’inclusion d’une variable
endogène décalée permet de capter l’influence qu’exerce, sur le taux de croissance d’une
région, le taux de croissance des régions voisines. L’influence exercée par le PIB par tête
initial des régions voisines sur le taux de croissance d’une région est prise en compte à travers
une variable exogène décalée. Enfin, une autocorrélation spatiale des erreurs permet de capter
ces deux types d’effets de débordement géographiques. A l’aide des différents tests
d’autocorrélation spatiale détaillés dans le chapitre 2, nous avons alors montré que le modèle
avec autocorrélation spatiale des erreurs est le plus approprié, quelle que soit la matrice de
poids utilisée. L’estimation de ce modèle par la méthode du maximum de vraisemblance et
des moments généralisés a confirmé la faible vitesse de convergence entre les régions
européennes. Nous avons également montré l’existence d’un effet de débordement
géographique : le taux de croissance d’une région étant significativement et positivement
influencé par le taux de croissance des régions voisines. Les propriétés de diffusion
impliquées par le modèle avec autocorrélation des erreurs ont finalement été étudiées à l’aide
de simulations. Nous avons d’abord supposé l’existence d’un choc aléatoire sur la région Ile-
de-France et analysé le processus de diffusion spatiale impliqué par ce choc. Nous avons
ensuite développé une procédure originale permettant d’étudier simultanément les effets d’un
choc affectant toutes les régions de l’échantillon. Les simulations ont permis de détecter une
certaine polarisation du processus de diffusion spatiale puisque les régions, bénéficiant le plus
d’un choc de croissance et dont l’influence est la plus élevée, se trouvent au Nord alors que
les régions pauvres du Sud sont à la fois les moins influentes et les moins influencées.

Dans un deuxième temps, la possibilité d’une polarisation des régions européennes en
deux groupes selon un schéma de type centre-périphérie Nord/Sud. Nous avons pris en
compte simultanément l’autocorrélation spatiale, sous la forme d’une autocorrélation spatiale
des erreurs, et l’hétérogénéité spatiale, sous la forme d’un modèle à deux régimes. Les
régimes ont été établis sur la base de critères géographiques en utilisant le diagramme de
Moran, lorsque les PIB par tête sont exprimés en Ecus, et les statistiques de Getis-Ord,
lorsque les PIB par tête sont exprimés en SPA. Ces régimes sont interprétés comme des clubs
de convergence spatiaux. L’estimation et l’inférence statistique associées à ces modèles
posent quelques problèmes, mais deux résultats forts apparaissent cependant. D’une part, il
existe toujours un effet de débordement géographique significatif affectant les taux de
croissance. D’autre part, il apparaît que les régions pauvres convergent entre elles à un rythme
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plus rapide que celui observé dans l’échantillon total alors que les régions riches ne
convergent pas entre elles. Le processus de rattrapage observé au niveau global apparaît alors
être un artéfact.

Les tests de β-convergence posant de nombreux problèmes méthodologiques, nous
avons choisi d’étudier, dans une troisième étape, un concept alternatif de convergence
permettant de prendre en compte l’évolution des disparités spatiales dans le temps. Dans le
cinquième chapitre, nous avons alors étudié et adapté le concept de convergence suggéré par
Quah (1993a, 1993b, 1996a).

Dans la première section, nous avons simplement appliqué le concept de convergence
de Quah sans tenir compte des disparités spatiales. L’estimation non paramétrique de la forme
de la distribution des PIB par tête en début et en fin de période montre une tendance à la
bimodalité, plus marquée pour les PIB par tête exprimés en Ecus que pour les PIB par tête
exprimés en SPA. Ce résultat suggère la formation d’une polarisation du processus de
convergence. Pour étudier plus précisément la mobilité des régions au sein de la distribution
des PIB par tête, au cours de la période, nous avons alors discrétisé notre série de PIB par tête
en cinq classes et estimé une matrice de transition associée à une chaîne de Markov
stationnaire de premier ordre. Les probabilités de transition ont été estimées par le maximum
de vraisemblance et un test de stabilité des probabilités de transition, entre les périodes 1980-
1989 et 1989-1995, a été effectué. Il apparaît que la mobilité des régions au sein de la
distribution des PIB par tête est très faible : les régions ne modifient pas d’une façon
importante leur classement relatif au cours du temps et ont plutôt tendance à rester dans la
même classe de PIB par tête. L’analyse des distributions de long terme fait en outre apparaître
une trappe à pauvreté car un groupe non-négligeable de régions converge vers un niveau
relativement faible de PIB par tête.

Dans la seconde section, nous prenons explicitement en compte la répartition
géographique des PIB par tête dans l’analyse de la dynamique de la distribution des richesses
sur la période 1980-1995. Nous justifions cette approche en remarquant que les régions, ayant
le plus modifié leur classement dans la distribution des PIB par tête, sont spatialement
autocorrélées. Trois méthodes, permettant d’évaluer le rôle joué par la localisation, ont été
mises en œuvre. La première méthode permet de capter la façon dont les variations du PIB
par tête d’une région, une année donnée, sont expliquées par les variations de PIB des régions
voisines. Si cette approche permet de quantifier l’ampleur des effets de débordement
géographiques, elle conduit en revanche à la perte de la dimension temporelle associée aux
matrices de transition habituellement utilisées. Une deuxième méthode permet d’évaluer une
notion de convergence intra-régionale, c’est-à-dire la façon dont les régions rattrapent, au
cours de la période, leurs voisines. Il apparaît alors que les régions se démarquent très
rarement de leur environnement géographique et qu’il existe finalement peu de régions restant
beaucoup plus riches ou beaucoup plus pauvres que leurs voisines. Les résultats fournis par
cette deuxième approche rejoignent ceux mis en évidence dans le troisième chapitre. En
revanche, elle ne permet plus de capter la convergence au sens défini dans la première section
du cinquième chapitre. Pour pouvoir étudier simultanément la mobilité des régions au sein de
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la distribution des PIB par tête et le rôle joué par l’environnement géographique dans cette
mobilité, nous avons alors appliqué et approfondi la méthodologie suggérée par Rey (2001).
Cette méthode permet de quantifier l’influence qu’exerce, sur les probabilités de transition
d’une région dans la distribution des PIB par tête, la classe de richesse dans lequel se trouvent
les régions voisines. Nous avons alors mis en évidence un phénomène de verrouillage
géographique puisque les changements de position relative dans la distribution en coupe
transversale sont fortement contraints par l’environnement géographique d’une région : la
probabilité qu’une région améliore son classement dans la distribution des PIB par tête est
d’autant plus faible qu’elle est entourée de régions pauvres. Au contraire, une région entourée
de voisines riches a peu de chances de connaître une dégradation importante de son
classement dans la distribution des PIB par tête. Un test permettant de vérifier ces conclusions
a également été suggéré.

L’ensemble de ces résultats confirme que les schémas de répartition spatiale des
activités économiques ne sont pas neutres car ils conditionnent les processus d’évolution des
disparités économiques. Les techniques de la statistique et de l’économétrie spatiales
permettent d’étudier ces interactions. Plusieurs pistes semblent pourtant pouvoir être
explorées davantage.

Sur un plan technique, différents outils utilisés dans le cadre de cette thèse doivent être
améliorés ou leurs propriétés davantage précisées. Ainsi, dans le troisième chapitre, nous
avons mobilisé différents indicateurs, permettant de détecter les observations extrêmes au sein
de l’échantillon (mesure de levier, résidus studentisés, distance de Cook), dont on ne connaît
pas les performances en présence d’autocorrélation spatiale. Dans le même ordre d’idée,
différentes statistiques du chi-deux ont été utilisées dans le chapitre 5 pour tester les
stationnarités temporelle et spatiale des probabilités de transition. En présence
d’autocorrélation spatiale, il peut exister une forte inflation des valeurs des statistiques de ces
tests (Fingleton, 1983a, 1983b, 1986). Il conviendrait alors d’étudier, par simulation, les
propriétés de ces tests afin de confirmer les résultats obtenus dans ce chapitre.

Par ailleurs, les propriétés des tests d’autocorrélation spatiale ont été très largement
étudiées par simulation et différentes règles de décision, permettant de choisir entre les
spécifications ont été proposées (Anselin et Florax, 1995 ; Anselin et al., 1996). En revanche,
lorsque autocorrélation et hétérogénéité spatiales sont présentes simultanément, les propriétés
des tests ne sont pas bien connues en échantillon fini. En outre, la procédure que nous avons
utilisée dans la seconde section du quatrième chapitre est susceptible de conduire à des
problèmes de pretest.

Enfin, la méthodologie permettant de tester, dans un modèle avec effets spatiaux
différenciés, si les coefficients d’autocorrélation spatiale dans les deux régimes et entre les
deux régimes sont significativement différents, doit également faire l’objet
d’approfondissements. Ces derniers devraient porter sur les propriétés asymptotiques des
estimateurs associés à ces coefficients et estimés par la méthode du maximum de
vraisemblance.
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Sur un plan économique, le résultat d’absence de convergence au sein des régions du
Nord obtenu dans le quatrième chapitre est peut-être dû à une hétérogénéité non-observée au
sein du régime Nord. Une solution consisterait alors à étudier plus en détail l’hétérogénéité au
sein de ce régime afin de détecter d’autres clubs de convergence. Elle ne peut cependant être
mise en œuvre que si le nombre de régions dans chaque régime est suffisamment grand.
D’autres modalités de détection de clubs à partir de critères spatiaux peuvent donc être
recherchées.

Ensuite, notre choix a été de négliger la dimension nationale. Nous avons alors montré
que l’environnement géographique de chaque région compte et ceci qu’il soit constitué de
régions appartenant au même pays ou à des pays différents. Des méthodes, évitant la
méthodologie des variables muettes, tout en permettant d’évaluer si les effets de débordement
géographiques sont différents entre régions d’un même pays et entre régions de différents
pays, pourraient ainsi être mises en œuvre.

Enfin, une voie de recherche future consiste à réévaluer l’ensemble des résultats
obtenus à la lumière de l’élargissement aux Pays d’Europe Centrale et Orientale (PECO) dans
les prochaines années 78. La participation des PECO aux programmes communautaires a été
préconisée par le Conseil européen de Copenhague en juin 1993. Cette possibilité a ensuite
été formellement prévue dans les accords européens avec ces pays au fur et à mesure qu’ils
ont été conclus, ou bien sous forme de protocoles additionnels aux accords pour ceux qui
l'avaient déjà été. Les conditions et modalités concrètes de participation à certains
programmes ont fait l’objet des premières décisions des Conseils d’association en 1997.

Ces pays se situent loin derrière les états membres de l’Union Européenne en termes
de développement économique et leurs niveaux de PIB par tête sont bien inférieurs à la
moyenne communautaire. A l’exemple de ce qui avait eu lieu lors de l’entrée de la Grèce, du
Portugal et de l’Espagne, l’intégration de ces pays conduirait à un « enrichissement relatif »
de certaines régions déjà dans l’Union Européenne, lorsque le PIB est calculé par référence à
la moyenne communautaire. Ceci nous conduirait déjà à devoir réactualiser nos calculs
effectués dans les troisième et cinquième chapitres qui étaient tous effectués par rapport à la
moyenne de l’échantillon (diagramme de Moran, statistiques LISA, construction des séries de
PIB par tête relatifs à la moyenne européenne…).

En outre, comme le souligne la Commission Européenne (1999, p. 161), ceci
représente un défi considérable en augmentant « à coup sûr l’hétérogénéité au sein de l’Union
Européenne ». Ainsi, à une hétérogénéité Nord-Sud devrait vraisemblablement s’ajouter une
hétérogénéité Est-Ouest. Par ailleurs, l’environnement géographique des régions à l’Est de
notre échantillon serait considérablement modifié. Les phénomènes généraux de dépendance à
l’environnement et les effets de verrouillage géographique détectés dans notre étude
empirique devraient alors conduire à une réévaluation des politiques de cohésion territoriale
visant à réduire les déséquilibres spatiaux.
                                                          
78 Les dix PECO candidats à l’adhésion sont la Bulgarie, l’Estonie, la Hongrie, la Lettonie, la Lituanie, la
Pologne, la Roumanie, la République Slovaque, la République Tchèque et la Slovénie.
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