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Introduction générale

La loi du 7 aotit 2015 portant Nouvelle Organisation Territoriale de la République (loi NOTRe)
a réorganisé les compétences économiques des territoires. Ce projet de décentralisation avait no-
tamment comme objectif de lutter contre le millefeuille territorial et de clarifier I'identité des inter-
locuteurs territoriaux. Suite a la réforme, c’est a la région que revient la compétence économique
méme si des délégations restent possibles, notamment pour des Etablissement public de coopération
intercommunale (EPCI) ou des communes. Ce changement réduit de maniére drastique le role du
département dans le développement économique territorial.

Cette réorientation des compétences territoriales témoigne de la complexité des schémas de dé-
veloppement économique car chaque territoire peut intervenir selon ses outils propres et des intéréts
divergents. De fait, il est trés difficile de prendre en compte tous les interlocuteurs territoriaux et
leurs décisions pour mesurer I'impact d’une politique particuliére. La difficulté est accrue car peu
importe ’échelle géographique choisie, des décisions peuvent exister & des échelles plus petites ou
plus grandes.

Rappelons tout d’abord que la prise en compte de I'espace n’alla pas de soi dans la littérature
économique méme si des travaux importants datent de plus d’un siécle. Si le travail de Marshall
(1890) est le plus connu, les contributions de 1’école germanique sont décisives pour l'intégration de
I'espace et de la notion de distance en économie. Ainsi Von Thiinen (1826) proposait une premiére
modélisation afin d’expliquer ’allocation optimale des terres & partir du transport des marchandises
vers le centre de la ville. Launhardt (1885) modélisa les problématiques de différenciation horizontale
et verticale des firmes en paralléle des travaux de Hotelling (1929)!. Enfin la recherche de la
localisation optimale pour une entreprise fut popularisée par Weber (1909) 2.

Le peu de considération accordé a ’espace peut s’expliquer, a la suite de Isard (1949) par un
choix des économistes de porter les efforts de modélisation sur 'aspect temporel plutot que spatial.
Les difficultés lices a la modélisation de 1'espace sont aussi évoquées par Thisse (1997). Malgré
plusieurs tentatives, notamment d’Alonso (1964) ou Fujita et Thisse (1986), ce sont les travaux de

(Krugman, 1991b,a, 1997) qui, de par la modélisation effectuée, ont permis I'intégration de 1’espace

1. Voir Pinto (1977) et Ferreira et Thisse (1996) pour plus de précisions sur les travaux de Launhardt (1885).
2. Voir notamment Thisse et al. (1984) pour plus de précisions sur la recherche du point optimal de localisation.



comme élément de la recherche académique.

Les déterminants de localisation peuvent aussi bien étre recherchés & une échelle inférieure & une
commune qu’a une échelle nationale ou quasi-continentale. Les déterminants testés sont en revanche,
peu ou prou, toujours les mémes. Le choix de localisation dépend de variables propres a ’entreprise,
de variables non locales exogénes a l'entreprise et de variables locales exogénes & l'entreprise. La
premiére catégorie regroupe les caractéristiques de 'entreprise (secteur d’activité, bien produit,
taille de Pentreprise,...). La deuxiéme catégorie se compose de données géographiquement agrégées
(taux de chomage d’un territoire, ...). La troisiéme catégorie regroupe les données localisées (en
un point et non dans une zone) ou la distance entre des observations. De plus, comme montré par
Arauzo-Carod (2008) ’échelle géographique choisie peut conduire & des erreurs d’estimations. Aussi
bien pour les variables explicatives que pour le phénoméne expliqué, les résultats sont différents
selon le niveau géographique adopté.

Au cours des différents travaux menés, la question du choix de I’échelle géographique a constitué
un élément clé de 'analyse spatiale. Les difficultés & mener des travaux empiriques ont conduit &
identifier la problématique dite du MAUP (Modifiable Areal Unit Problem) ; qui désigne le phéno-
meéne dépendance des résultats empiriques au choix du découpage géographique retenu (Openshaw
et Taylor, 1979).

Les travaux de Briant et al. (2010) constituent la meilleure tentative pour mesurer U'effet que
pourrait avoir d’autres découpages géographiques sur données francaises. A partir de données géo-
localisées, ils appliquent des découpages pour lesquels le nombre de zones est proche des découpages
frangais déja existants, puis, ils font varier la position de ces zones pour évaluer l'effet zonage du
MAUP. Ainsi, les variations entre les estimations peuvent étre imputées au MAUP. Cette méthode
empirique d’analyse présente I'inconvénient de ne s’intéresser qu’au territoire étudié, 1’effet zonage
du MAUP n’est calculé que pour la France. L’effet n’est donc pas forcément le méme pour d’autre

pays.

Les différents zonages rendent difficiles la comparaison du fait de la différence de taille des zones.
Les découpages NUTS?3 européens montrent la diversité des découpages entre les différents pays
européens. Pourtant, ces découpages sont utilisés a des fin de comparaisons territoriales. La Figure 1
représente le découpage NUTS-3. Visuellement, on constate déja une forte hétérogénéité entre les
pays. Si la superficie des zones est relativement grande pour les pays scandinaves, la superficie
est beaucoup plus faible pour 1’Allemagne et les pays du Benelux. A titre de comparaison, nous

présentons les résultats des découpages NUTS sur la superficie et la population moyenne par zone

3. Nomenclature des Unités Territoriales Statistiques.



FIGURE 1 — Carte du découpage NUTS-3 (2013)
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pour I’Allemagne et la France* (Tableau 1). Si la superficie est plus importante pour la France, la
population est également plus faible. Comme les trois découpages NUTS conduisent & créer plus
de zones pour I’Allemagne que pour la France, on pourrait penser que les découpages conduisent a
homogénéiser les zones allemandes et frangaises, notamment en considérant le découpage NUTS-1
qui permet de comparer des zones aussi peuplées en Allemagne qu’en France. Mais en réalité, plus
le découpage est fin, plus les découpages NUTS compliquent la comparaison entre les deux pays.
Pour le découpage NUTS-3 par exemple, les zones frangaises sont sept fois plus grandes et 3.5
fois plus peuplées. Le découpage NUTS 3 accentue I’hétérogénéité entre les territoires, ce qui rend
d’autant plus difficile les comparaisons empiriques. Ce rapide exemple montre 'utilité d’un travail

portant sur I'impact du choix découpage géographique pour la mise en ceuvre d’études empiriques.

4. Données uniquement pour la France métropolitaine.



Tableau 1 — Détails des découpages NUTS pour I’Allemagne et la France

Allemagne France Ecart

Nombre de
NUTS 1 16 13 -19%
NUTS 2 39 22 -44%
NUTS 3 429 96 -78%

Superficie (en km?) 348 770 543 965  56%
Superficie moyenne

NUTS 1 21 798 41 843 92%
NUTS 2 8 943 24 726 176%
NUTS 3 813 5 666 597%
Population 80 767 500 63 697 865 -21%
Population moyenne
NUTS 1 5047 969 4899836  -3%
NUTS 2 2070962 2895358 40%
NUTS 3 188 269 663 519 252%

Cette hétérogénéité des découpages pose probléme si les zones sont différentes, par leur taille,
superficie, etc. Pour les découpages NUTS on peut expliquer cette hétérogénéité par 1'utilisation
de découpages déja existants dans chaque pays. On retrouve ainsi la diversité des découpages
nationaux qui sont le résultat des histoires respectives de chaque pays et d’organisations territoriales
différentes. L'utilisation des découpages NUTS ne permet pas de rendre comparable des territoires
situés dans des pays différents.

Afin de prendre en compte l'espace et corriger partiellement les effets du MAUP, une solution
possible est de prendre en compte un effet voisinage. Ainsi 'attractivité d’une localisation dépend
des caractéristiques associées a la localisation (taux de taxe, réseau de communication,...) mais
également des caractéristiques des localisations voisines (ou proches). Cette approche est notam-
ment utilisée pour calculer les indices de Moran (1950) et de Geary (1954). Ces indices permettent
I'identification de "pole chaud" (si les territoires voisins partagent des caractéristiques favorables a
la localisation d’activité par exemple), de "pdle froid" (si les territoires voisins partagent des carac-
téristiques défavorables a la localisation). Il existe également des localisations intermédiaires, s’il
n’y a pas de corrélation entre les caractéristiques d’un territoire et les caractéristiques des territoires
voisins.

La prise en compte d’un potentiel effet de voisinage est également & la base du modéle autoré-
gressif spatial (SAR) et du modéle avec erreurs spatialement autocorrelées (SEM). Pour estimer ces
modéles il est néanmoins nécessaire d’effectuer deux choix importants, le découpage géographique
et la matrice de voisinage. Le premier choix peut étre relatif a la variable expliquée, dans ce cas il
est moins crucial que le second. En effet, la matrice de voisinage choisie est liée a la définition du

voisinage des unités spatiales. Cette notion peut dépendre de la contiguité des zones, de la distance



entre les zones ou du nombre de zones & traverser. Harris et al. (2011) et LeSage et Pace (2014)
offrent des points de vue différents sur 'utilité et la représentation de la matrice. Si le premier
travail considére que le choix de la matrice est capital, le deuxiéme n’y accorde qu’une importance

limitée car les résultats restent robustes malgré plusieurs variantes.

En se focalisant sur les découpages francais, nous réduisons ’effet historique pouvant expliquer
les différences entre les pays. Le Tableau 2 donne des détails sur différents découpages possibles.
Les données frangaises nous permettent également de calculer la densité de population par zone.
Ainsi on peut vérifier si au sein d’un méme pays, les divisions réalisées du territoire permettent
d’améliorer les comparaisons entre zones.

On constate globalement que la population et la superficie des zones augmentent au fur et a
mesure que le découpage est de moins en moins fin, & ’exception des Arrondissements et des Zones
d’emploi. Cette exception s’explique par la nature de ces découpages, un arrondissement est une
partie d’un département alors qu’une zone d’emploi peut ne pas faire partie d’un seul département.
Les découpages non administratifs (Zone d’emploi et Bassin de vie) permettent d’avoir des frontiéres
qui ne sont pas obligatoirement calquées sur le découpage départemental. Par exemple, une zone
d’emploi peut faire partie de plusieurs départements. Ces découpages sont utiles car ils permettent
de réellement prendre en compte la zone pertinente pour le chef lieu associé, et compte tenu des
autres territoires proches.

Nous pouvons vérifier si les découpages augmentent ou réduisent I’hétérogénéité entre les ter-
ritoires en s’intéressant plus particuliérement a la densité de population. La densité moyenne par
découpage nous indique que la réduction du nombre de zones n’a pas un effet monotone sur la
densité moyenne. Ce sont en effet pour des découpages intermédiaires que la densité moyenne est
la plus élevée (Arrondissement et Département) alors que la densité moyenne est proche pour les
découpages régionaux et le découpage communal. L’écart-type indique néanmoins que les densités
sont plus homogénes pour les découpages régionaux que pour des découpages plus fin. On retrouve
également que ’hétérogénéité est plus importante quand la densité moyenne est plus élevée.

Les découpages frangais ne rendent pas comparables des résultats obtenus a différentes échelles.
Les découpages non administratifs (Bassin de vie et Zone d’emploi) semblent néanmoins réduire
I’hétérogénéité des zones. Cela permet de valider 'utilité de ces zonages spécifiques. Comme les

zones sont plus homogénes, la comparaison est plus adaptée.

Afin de mettre en lumiére les limites de certaines méthodes du fait du MAUP, on peut évaluer
sur données empiriques la variation des résultats suite & une modification du découpage ou de la

notion de voisinage. On peut également simuler des localisation de données. Aussi, 'avantage de



Tableau 2 — Détails des découpages frangais (2016)

Min 25% 50% 75% Max Moyenne Ecart-type
Population
Commune (35 756) 0 197 441 1 099 2 220 445 1 803 15 127
Bassin de vie (1 642) 1 869 9 492 14 552 23 911.8 10 825 722 39 272.7 283 455.8
Arrondissement (322) 8 004 73 189 129 526.5 246 455.8 2 220 445 200 266.2 224 560.5
Zone d’emploi (306) 11 048 57 465 106 823.5 229 145.5 5891 175 212 124 413 277.1
Département (96) 76 360 302 540.8 537 246.5 840 473.8 2 603 472 671 726.1 523 143.5
Région (22) 324 212 1520 171.3 2136246 3 326 630.3 12 027 565 2931 168.3 2 508 981.5
Région 2016 (13) 324 212 3 276 543 5 441 183 5 879 144 12 027 565 4 960 438.7 2 887 927.3
Superficie (en km?)
Commune 0 0.03 6.5 10.9 18.7 757.8 154
Bassin de vie 9.4 149.6 263.5 429.6 3 960.3 334.3 288.8
Arrondissement 35.4 1192.4 1 632.7 2 195.8 6 140.1 1704.7 841.6
Zone d’emploi 119.1 827.3 1 364.6 2 349.6 8 822.2 1 805.6 1 388.5
Département 105.4 5 202.8 5 998.6 6 813.3 10 168 5717.8 1 946.8
Région 8 324.6 16 486.5 25 836.3 31 812.8 45 587.1 24 950.4 11 381.3
Région 2016 8 726.4 30 137.5 32 395 57 691.5 84 821.7 42 223.8 23 432.8
Densité (en hab/km?)

Commune 0 18.5 40 93.3 27126.1 158.6 721.4
Bassin de vie 5.5 35.8 66.6 120.8 2 733.6 108 147
Arrondissement 7.1 42.1 75.9 159.1 21 072.8 442.3 1 740.2
Zone d’emploi 12.6 47.1 T 143.1 9114 181.6 604.1
Département 14.8 49.7 81.6 157.7 21 072.8 563.1 2 460.7

Région 37.2 65.2 91 138.2 997 146.2 201.7
Région 2016 37.2 69.3 110.3 119.1 997 170.4 252

simuler des données géographiques selon un processus totalement, ou partiellement, contr6lé permet
de vérifier la pertinence d’'une méthode d’analyse au regard du choix du découpage géographique,
et ce sans dépendre d’une répartition empirique d’activité. Les méthodes que nous utilisons se
distinguent par la création et la simulation de localisations géographiques au lieu de reprendre des
données empiriques. Ainsi, nos données simulées ne sont pas dépendantes de spécificités locales ou
d’autres phénoménes inobservables. L’identification de biais ou I’évaluation de la pertinence des
méthodes ne peut se faire sur données empiriques, sinon, les résultats dépendent d’un territoire
spécifique.

Habituellement, 'utilisation de données non empiriques se fait principalement pour introduire
le principe du MAUP. Briant et al. (2010) schématisent ainsi les effets de zonage et de forme du
MAUP avant de I’évaluer sur données frangaises. Fratesi (2008) et Guimaraes et al. (2011) illustrent
les problémes plus spécifiques liés aux mesures de concentration® et a la possibilité d’obtenir des
valeurs d’indices égales alors que les logiques de concentration sont différentes. Une autre utilisation
possible de ces répartitions géographiques simulées peut se faire pour illustrer des discussions sur
les propriétés que les indices de concentration doivent respecter. Thomas-Agnan et Bonneu (2015a)
simulent des données pour définir de nouvelles propriétés mais également pour vérifier la validité
d’une nouvelle méthode d’évaluation de la concentration spatiale. La présente thése généralise

I’étude des outils appliqués sur des données simulées.

5. Le méme terme "indice de concentration" est utilisé dans la littérature pour désigner des concepts différents.
Pour couper court & toute ambiguité, nous précisons dans 'annexe de cette introduction le sens précis de chacun
des termes que nous utiliserons.



L’objectif global de cette thése est d’étudier sur des données géographiquement simulées I’im-
pact du choix géographique effectué. Au lieu d’appliquer des méthodes déja existantes sur un
sujet particulier, nous avons fait le choix d’analyser des méthodes couramment utilisées et de vé-
rifier si elles sont sensibles au découpage géographique choisi. Nous avons axés nos recherches sur
Iidentification du biais lié au MAUP et la capacité des modéles d’estimation & restituer correcte-
ment les déterminants de localisation selon le découpage territorial effectué, puis de proposer une
méthode permettant de définir le périmeétre géographique pertinent d’un territoire. Ces travaux
s’inscrivent notamment dans la lignée de Briant et al. (2010) pour mesurer les effets du MAUP, et
d’Arauzo-Carod (2008) pour évaluer I'impact du découpage géographique utilisé pour les variables
explicatives, sur des résultats économétriques.

Nous nous focaliserons sur les indices de concentration géographique des établissements et les
modéles d’estimation utilisés pour identifier les déterminants de localisation. Avec des données
simulées, nous pouvons notamment décomposer les effets du MAUP sur les indices concentration
dans le premier chapitre, identifier des limites & ’application des indices continus dans le chapitre
2, et évaluer la sensibilité des modéles d’estimation dans le chapitre 3. Cela nous a amené, dans
le dernier chapitre, & réfléchir & un outil servant & déterminer le bassin économique local d’un

territoire.

Le chapitre 1 mesure la sensibilité des indices de concentration géographique aux effets taille et
forme du MAUP. Le choix est fait de se focaliser sur les indices qui discrétisent I’espace. Méme si
ces indices sont imparfaits du fait de cette discrétisation ils sont néanmoins simples et couramment
utilisés dans la littérature. Afin d’éviter que les résultats soient dépendants du territoire choisi (avec
le risque d’omettre des spécificités locales), les localisations d’établissements sont simulées selon des
processus controlés totalement ou partiellement. L’avantage de cette méthode est que nous pouvons
quantifier la variation des indices de concentration, mais également vérifier si les résultats de ces
indices restituent les paramétres de localisation. Nous mettons en lumiére de maniére analytique
Peffet d’échelle du MAUP puis nous mettons en évidence 'effet forme en simulant des localisations.
Nous effectuons ce travail sur les indices les plus couramment cités, qu’ils soient spécifiques &
la concentration géographique des activités (Ellison et Glaeser, 1997; Maurel et Sédillot, 1999)
ou issus d’autres domaines (Gini, 1912; Herfindahl, 1950). La méthodologie utilisée rend possible
I’évaluation des qualités et défauts d’autres indices. Nos résultats montrent globalement que les
indices de Herfindahl et de Gini sont plutét des indices d’agglomération et non de concentration.

De plus, méme si 'indice d’Ellison-Glaeser est biaisé par ’agrégation géographique des données,
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effet forme n’a que peu d’effet sur cet indice. A Iinverse, I'indice de Maurel-Sédillot n’est pas
sensible & un changement de ’échelle géographique mais a Ieffet forme du MAUP.

Dans le chapitre 2, nous focalisons notre analyse des indices de concentration continus. Ces
indices n’utilisent plus 'appartenance & des entités géographiques comme référence mais des in-
dices qui se servent de la distance pour définir la proximité entre les établissements, ces indices
sont dits continus car la distance permet d’avoir une approche continue de I’espace. A nouveau
nous simulons les localisations des établissements pour controler la logique de localisation réelle.
Ce travail met en évidence que les choix effectuées pour mesurer la concentration des établissements
impactent de maniére non négligeable les résultats. Nous nous sommes plus particuliérement inté-
ressés aux localisations contrefactuelles nécessaires pour évaluer si la concentration géographique
des établissements des secteurs peut s’expliquer par la localisation des sites qui auraient pues étre
choisies par les établissements du secteur (et donc de l'agglomération globale des activités écono-
miques). Si oui, il n’y a pas de concentration géographique car ’apparente concentration s’explique
en réalité par la géographie des sites possibles. Nous avons également vérifié si la position relative
des établissements sur le territoire peut impacter la mesure de concentration, ceci pouvant donc
expliquer si des activités frontaliéres sont plus facilement catégorisées comme concentrés, dispersés,
ou ni 'un ni Pautre (c’est-a-dire que la répartition des établissements du secteur correspond a la
répartition de 'activité dans son ensemble). Enfin, nous mettons en lumiére que le choix du secteur
d’intérét constitue une limite importante des mesures de concentration car l’agrégation sectorielle
peut entrainer la réunion de secteurs dont les logiques d’agglomération sont trés hétérogénes.

La question du choix du découpage géographique est toujours centrale dans le troisiéme chapitre
mais n’a plus comme sujet principal la concentration des activités. En effet I’'objet de ce chapitre est
d’étudier la capacité des modéles économétriques a restituer les facteurs déterminants d’un modéle
de choix de localisation. L’esprit de ce chapitre est néanmoins dans la continuité des précédents car
nous simulons les implantations des établissements d’un secteur au lieu de privilégier des données
empiriques. Nos localisations sont simulées a partir d’'un modéle de Weber (1909, 1929). Dans ce
modéle, la localisation optimale est celle qui minimise le colit de transport total entre tous les
fournisseurs d’inputs et le marché final d’output. Ce modéle a 'avantage de dépendre uniquement
de la distance et non de 'appartenance a des zones géographiques. De fait, nous pouvons vérifier
si en appliquant des découpages géographiques, donc en utilisant des données géographiquement
agrégées, on peut retrouver les facteurs déterminants du modéle de localisation. Les différentes
spécifications utilisées sont globalement corrélées et sont impactées de la méme maniére par les mo-
difications successives des paramétres du modeéle simulé. Nous trouvons également que les résultats

sont sensibles au découpage géographique utilisé, particulierement quand le nombre de régions est
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faible.

Le chapitre 4 constitue une solution au probléme de la pertinence des découpages géographiques
pour traiter des questions économiques. Nous cherchons quelle est la délimitation du périmétre
géographique pertinent pour I’étude d’impact d’une manifestation ou d’une infrastructure. La mé-
thodologie standard de ces études implique que les dépenses des visiteurs locaux ne doivent pas
étre comptabilisées dans ’évaluation de I'impact de I’événement sans avoir une mesure claire et
commune du périmétre géographique pertinent. Hors, les dépenses effectuées par des locaux ne
constituent pas une création de richesse pour le territoire car, méme en ’absence de la manifesta-
tion, les consommateurs locaux auraient dépensé leur argent dans le bassin géographique concerné.
L’apport de richesses dii & un événement se limite donc aux dépenses effectuées par des visiteurs
qui ne seraient pas venus sans que ’événement soit organisé. Ce travail s’appuie sur les données
domicile-travail par commune en France (INSEE ¢ 2015), pour identifier les liens existants entre les
communes. L’utilisation des flux de travailleurs domicile-travail présente ’avantage de lier les ter-
ritoires de maniére dirigée (c’est-a-dire que I'importance de la ville A pour la ville B n’est pas égale
a I'importance de la ville B pour la ville A). De plus, les flux sont associé a I’échelle communale
donc les flux sont peu agrégés géographiquement, notre outil nous permet ainsi de ne pas étre sen-
sible au MAUP. A I'aide de ces informations, nous développons deux algorithmes d’agglomération
des communes a partir d’un lieu de référence. Les bassins ainsi obtenus peuvent étre comparés aux

différents découpages géographiques existants et servir pour des évaluations de politiques publiques.

6. Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques.
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0.A Annexes

Localisation
La localisation désigne la présence d’une firme sur un territoire. La localisation ne désigne
I'implantation d’un établissement qu’au sens physique du terme. Aucun traitement statistique n’est

effectué pour cette étape.

Agglomération
L’agglomération désigne le regroupement d’activités : il peut s’agir des établissements ou un
secteur précis, sur un territoire. Seul un comptage brut des observations est effectué sans mesure

de correction ou de pondération.

Concentration
Dans cette thése, le terme concentration est utilisé pour désigner un forte proximité géogra-
phique des établissements d’un méme secteur. La concentration est obtenue suite & la correction
de 'agglomération des établissements compte tenu du poids des zones. Selon les indices utilisés, on
b)
peut dire que les établissements d’un secteur sont concentrés & une certaine échelle géographique
ou jusqu’a une certaine distance. Néanmoins, les indices ne permettent pas de connaitre le ou les

endroits ou les établissements sont concentrés.

Spécialisation

Dans cette thése, la spécialisation désigne le fait que activité d’un territoire soit marquée
par lactivité d’un secteur. Il n’y a pas besoin que le secteur soit concentré pour que la zone
soit spécialisée, de méme, ce n’est pas car un secteur est concentré qu’'un ou des territoires sont
spécialisés. La spécialisation s’accompagne souvent de la dépendance d’un territoire & une entreprise
ou un secteur. Cela peut étre avantageux quand le secteur est porteur, mais sur le long terme

Pattractivité du territoire sera réduite si le secteur est sur le déclin.
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CHAPITRE 1

Les indices de concentration géographique a I’épreuve de

l’agrégation des données

Ce chapitre fait l'objet d’un travail co-écrit avec Salima Bouayad Agha (GAINS)
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Résumé

Pour caractériser la concentration spatiale des activités économiques il convient de disposer
de mesures statistiques fiables afin d’évaluer les disparités existantes et de pouvoir comparer les
niveaux de concentration par secteur dans le temps et dans ’espace. L’espace est continu mais
sa discrétisation du fait du regroupement spatial d’observations a des échelles géographiques
différentes (communes, départements, régions) peut induire une erreur de mesure (Briant et al.,
2010). Comme il n’est pas toujours possible de mobiliser la position exacte des entités, ce travail
se propose d’étudier, a partir de données simulées, jusqu’a quel point les indices de concentration
géographique des activités peuvent étre biaisés par 'agrégation géographique. Nous montrons
que les valeurs des indices sont sensibles a I’échelle géographique sur la base desquels ils sont

calculés et, que certains indices sont plus robustes que d’autres a I'agrégation géographique.
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1.1 Introduction

1.2 Introduction

Les avantages liés a la concentration géographique des entreprises ont été mis en évidence il
y a plus d’'un siécle par Marshall (1890). Pour lui, ces bénéfices sont favorisés par la proximité
géographique des entreprises d’'un méme secteur et permettent i) de réduire les cotits de transport
entre clients et fournisseurs, ii) de pouvoir disposer d’'une main d’ceuvre spécialisée et stable et
i11) de bénéficier d’'un phénoméne de diffusion des connaissances (externalités technologiques). Plus
tard, les travaux de Porter (1990, 1998) et I’étude des learning regions (Florida et Smith, 1995)
se focalisent sur les effets de I'innovation et de la coopération active en R&D sur I’agglomération.
Ils soulignent I'importance de la formation de clusters, tant en termes d’innovation technologique
qu’organisationnelle. Ainsi, la formation de clusters & forte intensité en R&D participe a la spé-
cialisation économique de certains territoires. L’agglomération des activités sur certaines régions
d’un territoire donné, source de disparités territoriales, permet également d’apprécier le niveau de
développement économique entre ces zones et le niveau de convergence de ces régions (Barro et
Sala-1 Martin, 1992).

Les économies d’agglomération désignent les bénéfices directs ou indirects associés a la densité
et a la diversité des agents économiques au niveau local. D’aprés Hoover (1937), il peut s’agir
d’économies d’échelle internes (propres a 'entreprise), d’économies sectorielles (qui bénéficient aux
entreprises du secteur méme si elles ne sont pas dans la méme zone géographique) ou d’économies
d’urbanisation (qui profitent aux entreprises d’une zone géographique mémes si elles ne sont pas du
méme secteur), les activités économiques ne se répartissent pas uniformément sur le territoire, ce qui
peut aboutir & une spécialisation de certains territoires !. Dans certaines situations il est possible
qu’une concentration des établissements soit le résultat d’une répartition non homogéne de I'activité
sur le territoire (contagion apparente) sans qu’il n’y ait d’interactions entre les établissements du
secteur. Dans d’autres cas, la concentration est liée a des interactions importantes entre les agents
du secteur (vraie contagion), qu'il y ait ou non une répartition homogeéne des activités (Arbia et
Espa, 1996).

Que ce soit pour bénéficier des avantages de la proximité, éviter les inconvénients de la dispersion
(ou l'inverse selon la logique de localisation d’un secteur), le choix d’implantation est souvent stra-
tégique pour les entreprises. Leur choix de localisation et ce qui le détermine peut étre appréhendé

& partir de mesures de concentration des activités du secteur selon un découpage géographique

1. La concentration d’un secteur sur un territoire ne s’accompagne pas nécessairement de la spécialisation du
territoire (Aiginger et Davies, 2004).
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donné. D’autre part, il est intéressant pour les pouvoirs publics locaux de disposer d’informations
sur la concentration et la spécialisation du systéme productif local ou sur I'importance relative des
établissements dans ’'activité de la zone, de maniére & anticiper les conséquences d’un choc sur
I'activité économique, ou encore pour évaluer si 'activité sur le territoire considéré repose sur un
petit nombre d’établissements , ou bien si elle est répartie dans de nombreux établissements.

Si sur le plan théorique, I'explication des phénoménes d’agglomération est relativement bien
décrite (Fujita et al., 1999; Fujita et Thisse, 2002), les travaux empiriques sont moins avancés (El-
lison et al., 2010; Gibbons et al., 2014). Pour étudier la localisation des activités et 'intensité de
I’agglomération des activités d’un secteur, on utilise des mesures de concentration géographique
généralement présentées sous la forme d’indices. S’il existe de nombreux indicateurs de concen-
tration géographique ou de spécialisation (Kubrak, 2013), le choix de la mesure la plus adaptée
doit faire I'objet d’une attention particuliére pour éviter les erreurs d’interprétation (Marcon et
Puech, 2014), d’autant plus que ces indices de concentration permettent dans certains cas d’éva-
luer la spécialisation des territoires dans le temps (Houdebine, 1999). Les propriétés généralement
souhaitées pour un indice de concentration (Ellison et Glaeser, 1997; Combes et Overman, 2004;
Duranton et Overman, 2005; Fratesi, 2008; Thomas-Agnan et Bonneu, 2015b) sont synthétisées
dans le Tableau 1.1.

Tableau 1.1 — Principales propriétés attendues des indices de concentration

Propriétés

Ellison et
Glaeser
(1997)

Combes et
Overman

(2004)

Duranton et
Overman
(2005)

Fratesi
(2008)

Bonneu et
Thomas-
Agnan
(2015)

Doit corriger de l’agglomération de
lactivité économique

X

Doit corriger de la structure sectorielle
(la répartition des effectifs au sein des
établissements)

Ne doit pas étre sensible & une modi-
fication des frontiéres ou au choix de
I'unité géographique

Ne doit pas étre sensible a une modifi-
cation de la classification sectorielle

Hypothése nulle de répartition aléa-
toire conditionnellement & la réparti-
tion globale des activités

Doit pouvoir étre significativement
testé

Doit reposer sur des justifications théo-
riques en cas de rejet (ou non) de I’hy-
pothése nulle

Doit permettre la comparaison entre
les secteurs

Doit permettre la comparaison entre
des territoires différents

10

Doit étre facilement utilisable compte
tenu des données disponibles

11

Doit prendre en compte de 'inhomogé-
néité spatiale des établissements d’un
secteur 3
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au choix du découpage géographique. Les travaux de Briant et al. (2010) montrent que ces indices
qui reposent sur une discrétisation de ’espace peuvent étre biaisés et sont sensibles aux découpages
et aux niveaux d’agrégation considérés. Par ailleurs, des travaux récents (Billings et Johnson, 2015;
Lafourcade et Mion, 2007; Barlet et al., 2013) mettent en évidence que la taille de I’échantillon (et
donc de l'industrie) peut avoir un effet : lorsqu’un secteur comporte peu d’établissements l'indice
calculé peut amener & conclure, a tort, que le secteur concerné est concentré.

Alors que la décentralisation est au cceur des politiques publiques d’aménagement du territoire,
il est donc important de pouvoir déterminer 1’échelle géographique la mieux adaptée a ’étude de la
concentration ou tout du moins, de vérifier quels sont les indices les moins sensibles aux variations
d’échelle. On notera que les indices proposés par Marcon et Puech (2003) et Duranton et Overman
(2005) prennent en compte la distance entre les établissements et non plus leur appartenance a une
entité géographique (ce sont les indices de troisiéme génération). Sur le territoire appréhendé comme
un espace continu, ces indices de troisiéme génération ne prennent pas en compte les découpages
géographiques, neutralisant ainsi ’effet d’échelle. En revanche, calculés a partir de données & une
échelle désagrégée, ces indices sont plus cotiteux en temps de calcul et continuent de présenter un
biais négatif lié au nombre d’établissements (Barlet et al., 2013).

Généralement, les valeurs des indices calculés & partir de données agrégées a une échelle géogra-
phique spécifique dépendent étroitement des découpages considérés. Sous I'acronyme MAUP 4 on
désigne l'influence du découpage spatial sur les résultats de traitements statistiques ou de modé-
lisation. Plus précisément, les formes irréguliéres et les limites des maillages administratifs qui ne
reflétent pas nécessairement la réalité des distributions spatiales étudiées sont un obstacle a la com-
parabilité des unités spatiales inégalement subdivisées. Les indices de concentration utilisés dans
la littérature ne font pas exception aux mesures dépendantes de 1’échelle géographique adoptée.
En effet, pour un méme secteur, la concentration mesurée a I’échelle communale et départementale
peut donner lieu a des conclusions différentes.

Selon Openshaw (1984), le MAUP est une combinaison de deux problémes distincts mais
proches :

— Le probléme de l'échelle (scale effect) est lié & une variation de linformation engendrée
lorsqu’un jeu d’unités spatiales est agrégé afin de former des unités moins nombreuses et plus
grandes pour les besoins d'une analyse ou pour des questions de disponibilité des données.
Dans ce cas, si le nombre de zones est trop faible celles-ci seront trop homogénes tandis qu’un
nombre de zones trop élevé augmente le risque de ne pas disposer, sur celles-ci, d’observations

sur les variables d’intérét. Cependant, augmenter ou diminuer le nombre de régions qui

4. Modifiable Areal Unit Problem (Openshaw et Taylor, 1979, 1981).
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découpent le territoire traduit l’effet d’échelle uniquement si les zones font parties d’une
logique d’imbrication les unes dans les autres. Si ce n’est pas le cas, cela ne reléve pas de
I’effet d’échelle du MAUP.

— Le probléme de I’agrégation (ou de zonage) (zone effect ou shape effect) est lié a un change-
ment dans la diversité de 'information engendré par les différents schémas possibles d’agré-
gation & une méme échelle. Cet effet est caractéristique des découpages administratifs (par-
ticuliérement électoraux) et vient s’ajouter a U'effet d’échelle.

Afin de souligner I'importance qu’il convient d’accorder a cette question, ce travail se propose
d’étudier la sensibilité des indices de concentration les plus couramment utilisés aux deux effets
du MAUP. L’originalité de cette contribution tient & la distinction et a I’évaluation de chacun de
ces effets. Tout d’abord, a partir des résultats d’'une étude empirique, nous mettons les indices
a I’épreuve de l'effet d’échelle. Puis, pour mettre en lumiére la sensibilité des indices a 'effet de
zonage, nous simulons différentes configurations de localisation en faisant varier systématiquement
des frontiéres de maniére & disposer de différents découpages d’un méme espace. Ensuite, nous
étudions la capacité des mesures standards de concentration a restituer ces schémas préalablement
définis. Nous montrons que les résultats sont divergents et que certains indices sont plus robustes
que d’autres a la maniére dont ’espace considéré est divisé. Mises bout & bout, ces deux approches
nous permettent d’évaluer la sensibilité des indices de concentration au MAUP. De plus, nous
pouvons également évaluer la sensibilité de 'effet de zonage au nombre de régions qui découpent
le territoire.

La seconde section présente une revue des indices de concentration les plus souvent mobilisés
pour quantifier les niveaux de concentration des activités. La troisiéme partie analyse le probléme
d’échelle lié au MAUP sur les indices de concentration. Aprés la présentation de résultats sur
données frangaises, nous démontrons analytiquement 'effet de I'agrégation géographique sur les
indices de concentration. Dans une quatriéme section, afin d’étudier le probléme de zonage lié au
MAUP, nous présentons les différents schémas de localisation retenus et le protocole général de
simulation des données avant de présenter les résultats de ’analyse de sensibilité. Puis dans une
derniére partie nous concluons sur I'importance du choix de découpage et 1'utilisation des indices

de concentration.
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1.3 Mesurer la concentration spatiale : une revue des principaux
indices

La littérature sur les indices de concentration considére deux générations d’indices. Ceux de
premiére génération (Gini, 1912; Herfindahl, 1950) ne sont pas spécifiques a I’étude de la concen-
tration des activités et sont utilisés en économie géographique alors qu’ils ont initialement été
élaborés pour mesurer les inégalités de revenu et la concentration (non géographique) des entre-
prises sur un marché. Les indices de deuxiéme génération (Ellison et Glaeser, 1997; Maurel et
Sédillot, 1999), prennent en compte I'agglomération de I’ensemble des activités pour mesurer la
concentration d’un secteur ainsi que la structure du secteur d’activité (la répartition des emploi au
sein des établissements). Ils permettent de vérifier si la concentration des établissements est due
a la répartition géographique de I’ensemble des activités sur l’ensemble du territoire. Un secteur
est dit concentré si le secteur est sur représenté sur certaines zones du territoire. Ces indices sont
dits discrets car ils reposent sur une discrétisation prédéfinie du territoire : I’espace analysé est
divisé en plusieurs sous-territoires distincts (comme le découpage régional ou départemental) et le
positionnement relatif des zones les unes par rapport aux autres ainsi que les interactions spatiales
que cela peut engendre ne sont pas pris en compte. Les indices présentés ici sont ceux les plus

couramment utilisés dans la littérature.

1.3.1 Indices discrets de premiére génération
Indice de Gini

L’indice de Gini est fondé sur une comparaison entre la répartition observée des effectifs salariés
sur N régions et une valeur hypothétique parfaitement égalitaire (équirépartition) des effectifs
salariés sur ces N régions. Son calcul repose tout simplement sur la courbe de Loren qui permet de
mesurer la répartition des effectifs salariés d’une régions dans les établissements du secteur. Pour
un secteur k donné, on désigne respectivement par Sy, et S* la part des effectifs du secteur k et de la

PP ; : Aol 4 1 __ Effectif du secteur k dans la zone i ) :
région ¢ au niveau agrégé. On note également sj = Effocti total du soctour & la part de D'effectif

du secteur k dans une région . On définit 7} comme I'écart entre l'effectif constaté (si) et I'effectif
théorique (S?), soit :

r,izsi—si

Dans le cas ou cet écart est nul (s}C = 8% pour tout i € 1,2,...,N — 1, N, la répartition du
secteur k correspond & la localisation de I'’ensemble des activités au niveau agrégé. Dans le cas

contraire (SZ; # S* pour au moins une valeur de i € 1,2,..., N — 1, N), la répartition du secteur
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k ne correspond pas a la localisation de ’ensemble des activités au niveau agrégé. La courbe de
Lorenz associée, notée R}, n’est autre que le cumul des rj, triés de maniére croissante. L’indice de

Gini est calculé comme la somme des écarts entre la répartition homogéne et la courbe de Lorenz :

N
Gp=1-2xY (R}) (1.1)

i=1

Si la répartition observée correspond & une équirépartition, on a alors Gy =0 (7’}C = 0 Vi). Plus
Gx augmente et plus on s’éloigne d'une équirépartition (avec un maximum de Gy, = 1°).

Il n’existe pas de valeur de référence qui permettrait de caractériser une localisation d’établis-
sements qui ne serait ni concentrée, ni aléatoire. De plus, des répartitions distinctes dans I’espace
peuvent conduire & des valeurs identiques de l'indice, ne permettant pas de se fonder sur la valeur
de cet indice pour hiérarchiser les niveaux de concentration d’un secteur. Une variante de cet indice
consiste & pondérer la part relative d’un secteur sur un territoire, par le poids que celui-ci occupe
sur le territoire total (par exemple, on pondére la part d’un secteur sur un département, par le
poids du département sur le territoire national). On parle alors d’'indice de Gini relatif (WGini).
Cette variante permet de tenir compte dans le calcul de I'importance relative d’'une zone donnée

dans le calcul de l'indice.

Indice de Herfindahl

Si l'indice de Gini permet de mesurer la concentration par analogie avec la mesure des inégalités,
I'indice de Herfindahl permet de mesurer la concentration par analogie avec ce qui est utilisé dans
le contexte de la concentration industrielle. Ici, il permet de comparer la répartition des effectifs
dans chacun des secteurs a partir d'un découpage en N régions. Si on reprend les mémes notations

que précédemment celui-ci est égal & :

Hp=) (s3)° (1.2)

Pour Hy = 1, l'intégralité des effectifs d’un secteur se situe dans une seule région : il y a donc
une concentration parfaite du secteur et tous les effectifs (donc les établissements) se localiseront
dans cette région. Lorsque Hy = 1/N, les effectifs du secteur k sont répartis de maniére homogéne

entre les N régions, ce qui correspond & une dispersion parfaite des effectifs 6. Dans ce cas, a I'inverse

5. On considére parfois que G = 0.5 — Zf\;l(R}c), G est alors compris entre 0 et 0.5. Afin de faciliter les
comparaisons, nous normaliserons les valeurs pour qu’elles soient bornées entre 0 et 1.
6. Afin de faciliter les comparaisons, nous normaliserons également les valeurs pour qu’elles soient bornées entre
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de ce qui se passe dans le cas d’'un secteur concentré, la présence d’employés du méme secteur & un
endroit donné réduit les chances qu’un autre établissement du méme secteur se localise & un endroit
proche. Lorsque la présence d’employés d’un secteur donné & un endroit donné n’a pas d’impact
sur le choix de localisation d'un établissement du méme secteur, on admet que la répartition des
effectifs sur le territoire est aléatoire. Comme pour l'indice de Gini, on ne peut pas associer une

valeur particuliére de 'indice & cette configuration spécifique.

1.3.2 Indices discrets de deuxiéme génération

Les indices de Herfindahl et de Gini ne sont pas des mesures spécifiquement dédiées a la concen-
tration géographique. Ils ne prennent pas en compte l'agglomération globale de 'activité sur les
différents territoires. Les indices de seconde génération sont plus pertinents dans la mesure ot ils

prennent en compte de maniére explicite la localisation des établissements.

Indice d’Ellison et Glaeser

L’indice d’Ellison et Glaeser (1997) repose sur une approche probabiliste. Ils définissent un
indice de concentration spatiale & partir d’une distribution aléatoire des établissements, selon une
probabilité proportionnelle & la taille des zones géographiques. Cet indice repose sur un modéle
théorique de choix de localisation dans lequel I’agglomération est expliquée par la présence d’avan-
tages naturels (typiquement un meilleur accés au réseau de communication ou la présence d’une
matiére premiére & proximité) et/ou d’externalités du fait de la présence d’autres établissements.
Le cadre aléatoire proposé par les deux auteurs permet également de tester la significativité des
résultats obtenus.

Dans ce modéle, les M établissements choisissent leur localisation parmi les sites V. Un établis-
sement décide de faire le méme choix que ’entreprise précédente ou fait le choix d’une localisation

au hasard. A partir de ce modéle, on obtient I'indice d’Ellison et Glaeser qui s’écrit :

AEG Zi]\il(si —;)? — (1 sz\il x?)(Zﬁl ZJQ)
’ (1=, a1 -3, 2)

ou s; est la part de I’emploi du secteur k dans la zone ¢, x; est la part relative de la zone ¢ dans

(1.3)

I'emploi total et les z; mesurent les tailles des établissements j du secteur k.
Les deux valeurs extrémes de cet indice sont obtenues, comme pour l'indice de Herfindahl,
pour I'équirépartition et la concentration totale. Un secteur est dit fortement concentré si la valeur

est supérieure a 0.05 et faiblement concentrée si la valeur est inférieure a 0.02. Ces bornes sont

Oet 1.
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néanmoins déterminées de maniére ad hoc & partir des valeurs des secteurs d’activités qui sont
reconnus comme concentrés.
_ N 2 .. . . . .
On note Hptap, = j=1%; qui indique le degré de concentration des emplois du secteur k£ dans
les établissements du secteur. On pose également Cgg, la concentration mesurée sans prendre en

compte de la structure du secteur (qui est prise en compte par Hgyqp, ), de la maniére suivante :

Crc = Hptay, + 75 (1 — Hpap,)

Avec :
>oi(si — i)
CEG = L 5
1=>
Si VI;EG = 0, alors la répartition des établissements du secteur correspond a la répartition

globale des activités. v est "un excés" de concentration pure (G) par rapport a la concentration de

la production (H).

Indice de Maurel et Sédillot

Dans le prolongement de ces travaux, Maurel et Sédillot (1999) proposent un indice modifié a

partir d’un autre modéle de choix de localisation. Cet indice s’écrit sous la forme suivante :

N N
D et Szz — i 7

1 =SV 42
,y}i\/[S _ Zz:l Ly (1'4)

Plus généralement, les indices Ellison et Glaeser (EG) et Maurel et Sédillot (MS) peuvent se

mettre sous la forme :

Cm—H
N = 2 By e (RG, M S} (1.5)
1 — HEtap,
et
g2 S 2
Cyg = =21 —~=—"1* Z2 L (1.6)

Les deux mesures prennent en compte 'agglomération des firmes, pour corriger la mesure de
concentration d’un secteur (suivant le principe qu'’il est attendu de trouver plus d’entreprises cor-
respondant a un certain critére, dans une zone ou il y a plus d’entreprises). Devereux et al. (2004)
soulignent qu’il y a une nuance entre le s; d’EG et de MS. EG corrige de 'agglomération du sec-
teur industriel dans son ensemble, alors que MS corrige de 'agglomération totale de ’emploi. La
différence la plus notable entre les deux indices réside dans le calcul de I’écart entre le poids du

secteur dans la zone par rapport au poids de la zone. Alors que, EG prend en compte la somme
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des écarts pour chaque zone géographique i, MS considére ces écarts sur I’ensemble du territoire.
De ce fait, I'indice MS ne prend pas en compte les spécificités pour chaque zone. Les bornes qui
servent & identifier les secteurs concentrés sont les mémes que pour I'indice EG, tout en admettant

que ces valeurs sont choisies de maniére arbitraire.

1.4 Sensibilité des indices a ’effet d’échelle

1.4.1 Application sur données frangaises

Pour illustrer notre propos nous avons calculé les indices de concentration présentés dans la
section précédente afin d’analyser la répartition des activités en France”. Les données sont issues
du fichier des stocks d’établissements en France au 31 décembre 2014 accessible sur le site de
I'INSEE®. Nous restreignons notre étude & la France métropolitaine (hors Corse) pour garantir la
continuité du territoire et permettre ainsi de garder des logiques de localisation et de concentration
similaires. De la méme maniére, Arbia et al. (2008) suppriment la Sicile pour étudier la localisation
des activités italiennes pour ne pas fausser les résultats obtenus a partir de la distance euclidienne.
Les activités sont localisées a la commune, ce qui nous permet également d’agréger directement
les données par arrondissement, département, ancienne région ?, nouvelle région '°. Nous excluons
volontairement les découpages géographiques qui ne recouvrent pas totalement le territoire. Les
découpages "Bassin de vie" et "Zone d’emploi" sont également exclus car deux communes d’'un
méme bassin de vie/d’une méme zone d’emploi peuvent ne pas appartenir & un méme département
et ne s’inscrivent pas dans 'imbrication des découpages francais. De ce fait, l'effet de ’agrégation
pour les découpages "Zone d’emploi" et "Bassin de vie" ne peut se faire qu’en comparaison du
découpage communal.

Les résultats de ’agrégation géographique sont présentés dans le Tableau 1.2. Ils indiquent
que, pour un méme indice, 'effet de I'agrégation géographique des données est identique quel que
soit le passage du niveau désagrégé au niveau agrégé immédiatement supérieur ("Commune" a
"Arrondissement", "Arrondissement" & "Département", etc). On retrouve des résultats identiques
quelle que soit la classification NAF (nomenclature d’activités frangaise) considérée. Comme cela
est synthétisé dans le Tableau 1.2, 'agrégation géographique des données se traduit par une baisse
systématique de la valeur des indices de Gini et de Gini pondéré : pour un secteur donné, plus

le découpage géographique est & une échelle fine, plus la valeur de ces deux indices augmente. Le

7. 11 s’agit d’un exercice qui se rapproche de celui réalisé par Briant et al. (2010).
8. Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques.
9. Régions existantes entre 1970 et 2015.

10. Régions effectives depuis 2016.
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résultat obtenu pour l'indice pondéré est tel que la pondération des zones ne corrige pas le biais
de l'indice de Gini. A I'inverse, I’agrégation géographique augmente la concentration mesurée par
l'indice de Herfindahl'! et pour les indices de seconde génération : pour un secteur donné, plus
I’échelle du découpage géographique est agrégée et plus le secteur semble concentré.

Les variations dues au découpage géographique étaient attendues car les logiques de localisation
ne sont pas les mémes selon les secteurs considérés la proximité géographique n’est pas identique
selon les secteurs. En revanche, leffet apparemment systématique de ’agrégation des zones géogra-
phiques données ainsi qu’un sens de variation différent selon 'indice n’étaient pas attendus.

Pour s’assurer que ce résultat n’est pas exclusivement lié & la nature particuliére des données
mobilisées, nous étudions dans ce qui suit les propriétés théoriques de l'effet de I'agrégation géo-

graphique des données sur chacun des indices de concentrations considérés.

Tableau 1.2 — Concentration moyenne des secteurs par indice et par découpage

[ Commune  Arrondissement Département Région  Nouvelle région H Bassin de vie  Zone d’emploi

Gini 0.96890 0.69756 0.57698 0.51780 0.42725 0.87655 0.73647
WGini 0.85510 0.69544 0.55111 0.46351 0.36826 0.76159 0.71277
Herfindahl 0.01527 0.03722 0.04260 0.09226 0.08451 0.07701 0.05589
EG 0.00590 0.02056 0.02547 0.04507 0.04892 0.02882 0.02699
MS 0.00581 0.02001 0.02513 0.04505 0.04841 0.02951 0.02642

1.4.2 Approche analytique de P’agrégation géographique

Pour chacune des cinq mesures précédentes nous étudions 'effet de I’agrégation géographique
des données (de la fusion de deux juridictions & un échelon donné) et ce que cela peut avoir comme
conséquence sur la validité des comparaisons selon les découpages géographiques considérés. Pour
cela nous comparons les expressions analytiques des différentes mesures précédentes pour deux
découpages géographiques, 'un en N régions et en K secteurs d’activité et 'autre avec N — 1

régions (donc plus agrégé) suite a la fusion de deux régions.

Indice de Gini

Dans le cas de cet indice, 'agrégation peut potentiellement modifier I'ordre de classement des
régions selon leur taille croissante Ainsi, dans le cas de trois régions, 'agrégation des deux plus
petites peut étre telle que la région nouvellement formée soit, ou non, celle qui a la plus grande
taille. Nous avons testé les différentes configurations d’agrégation envisageables en considérant trois,

puis quatre régions.

11. La diminution de la valeur moyenne de concentration de l'indice de Herfindahl du découpage "Région" a
"Nouvelle Région" est uniquement due a la modification de la valeur de 'indice de Herfindahl en prenant en compte
le nombre de zones.
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L’indice de Gini du secteur k est :

N
Gr(N,K)=1-2x) (R})
i=1

ou encore :

2y N iEF N +1

Gi(N,K) =
A 5 SAY

avec E¥ le nombre d’emplois du secteur k dans la région i.

L’objectif est de savoir si G(N, K) > Gi(N — 1, K). Ce qui revient a vérifier si :

N N-1
> Q2N -1)i+1)Ef >2N Y Ef
=1 i'=1

avec E’Z]‘;’ le nombre d’emplois du secteur k dans la région 4’ issue du découpage géographique
agrégé 12,

En procédant aux différentes agrégations géographiques possibles avec deux, trois puis quatre
régions, on montre que 'indice de Gini diminue suite a 'agrégation géographique si ces conditions
sont vérifiées :

— on agrége ’ensemble des régions.

— le processus d’agrégation implique un nombre important de régions.

— Dagrégation n’implique pas une homogénéisation de l'activité dans les différentes régions.

— la différence de taille, avant la fusion, entre la région la plus grande et la région la plus petite

est élevée.

Indice de Herfindahl

L’indice de Herfindahl du secteur k s’écrit :

N N kN 2 N
Hy(N,K) = 2322 = Z(?ﬁc) - (E:tc)z Z(Elk)2

i=1 i=1

Pour N = 3 régions et K = 3 secteurs d’activité, nous avons :

(ET) + (E5)* + (E5)?
(EF)?

Si 'on agrége géographiquement les zones 2 et 3 pour former la nouvelle région 2, 'indice est

12. De maniére générale, en posant Z le nombre de régions supprimées suite a l'agrégation géographique, la
condition s’écrit : Zi]\;1(2(N —Z)i+ Z)EF > 2N Zf\,’;IZ EE
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le suivant :
(B | (B +E§? _
(EF)? (EF)?

Hi(2,3) =

Soit de maniére générale, on a :

N
> EFE} aveci#j

N
1
Hy(N', K) = Y (B +
[ i,j=N’

1
(EF)? (E*)?

N
1 o
Hp(N',K) = Hi(N,K) + B2 > EfE} aveci # j

( i j=N’

Comme les effectifs sont supérieurs ou égaux a 0, 'inégalité suivante est toujours vérifiée :
}{k(jvjal() ;:]Jk(jv7}()

L’agrégation géographique ne peut donc pas diminuer la valeur de I'indice de Herfindahl. Plus
précisément, cette agrégation des entités géographiques augmente la valeur de I'indice & ’exception
des cas pour lesquels les effectifs du secteur dans au moins N — 1 des N régions agrégées sont
égaux a 0. Lorsque le regroupement des juridictions ne modifie pas l'indice de Herfindahl, cela
signifie qu’au plus une des régions agrégées comporte le secteur considéré. De fait, plus le secteur
est présent dans chacune des régions avant l'agrégation, plus l'indice de Herfindahl augmente du

fait du regroupement.

Indice de Maurel et Sédillot

On part de 'expression simplifiée :

Cusp(v,k) — HEtab,
1 — HEtap,

MSy(N,K) =

avec

sy = it 8 = il Hi(N) = Hr(N)
SIS S 1= Hr(N)

N 9 N B 2
on Hr(N) = 307 = zl(f)
= i=
L’agrégation géographique diminue la valeur de U'indice si M Si(N', K) < M Si(N, K). Comme
Hptap, n'est pas modifié par I'agrégation géographique des données, on a donc Cyrg, (v k) <

Curs,(N,K)s SL:

N N
Zi,j:N’ EzkEjk < Zi,j:N’ EiE;

N'—-1 N'—-1
Yo BFEY XL BB
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Cela revient & conclure que dans le cas ou 'agrégation géographique augmente la concentration
de I'ensemble des activités proportionnellement plus que la concentration du secteur k, alors la
valeur de l'indice diminue. Inversement, si l'agrégation géographique augmente la concentration
de I'ensemble de 'activité proportionnellement moins que la concentration du secteur k, alors la
valeur de 'indice augmente. On ne peut donc pas conclure de maniére systématique a I'impact de

I’agrégation géographique sur le sens de variation de I'indice MS.

Indice d’Ellison et Glaeser

Indice d’Ellison et Glaeser

Soit : N
> i (8i — wi)Z H
W — 11 Etaby
EGL(N,K) = i
( ) 1 — Hpgiap,
D’ou :

N
Hk(N) + HT(N) — 2281'.7)@'
=1

— H ”
1— Hp(N) Frtab

1 — HEgtap,

EG(N,K) =

Comme Hgyqp, est insensible & 'agrégation géographique des données, FG' augmente suite &

Pagrégation géographique des données si EG(N', K) > EGy(N, K) :

N’ N
Hk(N/)—i-HT(N/)—QZSi:L’Z' Hk(N)—l-HT(N)—QZSil’Z‘
=1 =1

1= Hr(N) ~ 1= Hp(N)

Or, nous avons montré que l'indice de Herfindahl augmente suite a I’agrégation géographique,

donc Hp(N') > Hp(N). Si EGi(N',K) > EGy(N, K), il suffit de vérifier I’expression suivante :

N’ N
Hy(N") + Hp(N') = 2) “siwi > Hp(N) + Hp(N) = 2> sz
=1 i=1

On suppose que 'agrégation géographique est due a la fusion des régions ¢ et j pour former
la région ¢ ait que Hp(N') — Hi(N) = 2s;s; et Hp(N') — Hp(N) = 2x;z;. On peut résumer
EGL(N',K) > EGL(N, K) a la vérification de :

QSZ'SJ' + 2.%'i.%'j - 21’@’3]' - 237j82' >0
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EFEY  EE, B E;E} B 2EjEf

EkEF + EE EEF EFE >0

&2

& EEEE} + E*EFE;E; — EE*E,E} — EEE;E} >0

En faisant varier IV, cette inégalité est toujours vérifier. Nous admettons ce résultat pour I’agré-
gation géographique de plus de deux zones.
En conclusion, les résultats analytiques peuvent étre synthétisés dans le Tableau 1.3.

Tableau 1.3 — Effets de 'agrégation géographique sur les indices de concentration

Effet empirique Effet théorique
Gini Ny N\ sous conditions
Herfindahl N /!
MS N /" si la concentration du secteur augmente plus que la concentration de ’ensemble des activités
EG ya a

1.5 Sensibilité des indices a ’effet de zonage

1.5.1 Protocole général

Afin d’étudier I'impact de 'effet de zonage du MAUP sur les indices de concentration, nous
simulons une distribution de points représentant les coordonnées des localisations d’établissements
de plusieurs secteurs, puis a partir de cette répartition, nous simulons une division du territoire
pour pouvoir calculer les valeurs des indices de concentration. Plus précisément, nous prenons en
compte 2 000 établissements (localisations) se répartissant en cing secteurs désignés par A, B, C,
D et E. Cette répartition se fait en deux temps.

Dans un premier temps, les 1 000 établissements des secteurs A, B, C et D sont répartis selon
deux schémas, répartition controlée et semi-controlée, suffisants pour mettre en lumiére la sensibilité
des indices et tels que le nombre d’établissements présents dans chaque secteur soit identique dans

les deux cas (Tableau 1.4) 13 :

1. Répartition controlée : répartition homogéne des établissements et affectation sectorielle

arbitraire.

2. Répartitions semi-controlées : répartitions homogéne ou agglomérée de chaque secteur A, B,

CetD.

Dans un second temps, 1 000 autres établissements du secteur E sont répartis de maniére

homogéne sur I'ensemble du territoire et ce quel que soit le schéma de localisation retenu pour les

13. Ces effectifs sont issus de la simulation de la répartition controlée.
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quatre autres secteurs. Dans le cas de la répartition controélée, la prise en compte de ce secteur E

o 1 ) ) . ) S
permet d’éviter qu’il n’y ait qu'un seul type de secteur dans une zone géographique et d’obtenir ainsi
une répartition des établissements plus réaliste. Pour les répartitions semi-contrélées, les indices
calculés pour le secteur E servent de valeurs de référence pour étudier comment les logiques de

localisation des autres secteurs peuvent avoir une influence et quelle en est la nature.
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FIGURE 1.1 — Répartition des 1000 établissements du secteur E.

Tableau 1.4 — Nombre d’établissements par secteur

Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D Secteur E
271 231 492 6 1000

Afin d’étudier la sensibilité des indices de concentration a l'effet de zonage du MAUP, nous
calculons ceux-ci en faisant systématiquement varier les frontiéres a 'intérieur d’un territoire donné
sur lequel la localisation ou la logique de localisation d’un nombre fixe d’établissements est controlée.
La définition a priori de la localisation des secteurs selon des schémas pré-établis nous permet
d’anticiper les valeurs normalement attendues des indices précédemment décrits tandis que la prise
en compte de frontiéres variables nous permet d’étudier I'impact de ces partitions sur la variation
des valeurs de ces indices.

La partition du territoire est menée de deux maniéres distinctes :

1. Une partage en deux zones, soit 17820 découpages différents selon 'inclinaison de la frontiére
et les aires des zones qu’elle délimite.

2. Un partage variant de deux a cinquante zones en appliquant un diagramme de Voronoi 4.

14. Représente une décomposition particuliére d’un espace métrique déterminé par les distances & un ensemble
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Pour une méme répartition et & nombre de régions donné, nous considérons 100 décou-
pages géographiques. Pour une méme répartition d’établissements, cela conduit & découper
le territoire 4 900 fois, de telle sorte que les résultats ne dépendent pas d’un découpage

unique.

Cette démarche permet d’évaluer la sensibilité des indices de concentration a 'effet de zonage

et au nombre de régions qui composent le territoire.

Répartition controlée

1 000 établissements (points) sont répartis de maniére homogeéne sur le territoire et sont affectés,
selon leur coordonnées géographiques, a chacun des secteurs. Le secteur D se caractérise par une
agglomération d’établissements sur une petite aire. Les établissements du secteur B sont localisés
de chaque cdté de la zone ou sont situés les établissements du secteur A, tandis que le secteur C

est réparti sur le territoire restant. Ce schéma est représenté par la Figure 1.21.

W
%ﬁ* %* i;;; .
# ﬁ

FIGURE 1.2 — Répartition controlée des 1000 établissements des secteurs A, B, C et D.

Dans ce contexte, les établissements du secteur E sont répartis de maniére homogéne sur un
territoire oul toutes les autres activités sont réparties de maniére homogéne. Pour ce secteur, par
construction, I'indice de concentration varie peu. Si ce n’est pas le cas, et qu’il varie selon les

frontiéres considérées, on dira qu’il est sensible au MAUP.

discret d’objets de ’espace, en général un ensemble discret de points.
15. Répartition homogéne et appartenance sectorielle arbitraire.
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Répartitions semi-controlées

Pour s’assurer que nos résultats ne dépendent pas du schéma pris en compte (contrdlé), nous
considérons une autre répartition d’établissements. En conservant les effectifs de chaque secteur
(Tableau 1.4) et la localisation des établissements du secteur E, nous modifions la répartition des
établissements des secteurs A, B, C et D. Ceux-ci peuvent étre localisés de maniére homogéne ou
agglomérée 1. Cela revient a considérer 2 = 16 combinaisons possibles de logique de localisation

pour lesquelles nous simulons une répartition d’établissements 7.

FIGURE 1.3 — Répartition semi-controlée des 1 000 établissements des secteurs A, B, C et D si
toutes les logiques de localisation sont aléatoires.

Découpages en deux zones

Nous privilégions une analyse graphique & une analyse de corrélation en raison des problémes
liés aux corrélations de Pearson et de Spearman (Hauke et Kossowski, 2011). En effet, des relations
non linéaires entre deux variables sont difficilement détectées par un simple de calcul de corrélation.

Nous indiquons également la moyenne et ’écart-type de chaque indice, par secteur et par répartition.

16. Pour simuler une répartition agglomérée, nous prenons un processus de (Matérn, 1960) conduisant & une
localisation des établissements en un ou plusieurs poles. Plus précisément, ce processus permet de générer des points
(points "fils") dont la localisation dépend de la localisation de points déja établis (points "péres"). le territoire est
représenté par un carré de coté égal & 1. Les paramétres utilisés sont déterminés ex ante, la densité du processus de
Poisson est de 1, le rayon est de 0.25 et le nombre d’établissements moyen correspond au nombre d’établissements
du secteur, de sorte qu’en moyenne il n’existe qu'un seul agrégat de points.

17. Détails en annexe.
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Le territoire considéré est un carré de cété égal & 1 de sorte que les coordonnées des établis-
sements varient entre 0 et 1. Cet espace est divisé en deux zones par une frontiére linéaire, ce
qui permet en modifiant systématiquement son inclinaison de faire varier les aires des zones géo-
graphiques prises en compte. Plus précisément, on fait varier 'inclinaison de la frontiére de 1°
en partant de 0° et en allant jusqu’a 179°. On obtient un ensemble de surfaces variant de 0.01 &
0.99 avec un pas de variation de 0.01. Cela revient & considérer 180 x 99 = 17820 frontiéres diffé-
rentes délimitant & chaque fois deux surfaces complémentaires sur ’ensemble de ’espace considéré.
La construction de cet ensemble de couples de surfaces nous permet de vérifier, a aire égale, la
conséquence du choix de la frontiére sur les variations des valeurs des indices de concentration,
pour chacune des répartitions décrites précédemment. L'effet de la taille et de la forme des zones
géographiques est synthétisé par un ensemble de figures en trois dimensions retracant la forme de
la distribution des valeurs des indices selon le degré d’inclinaison de la frontiére et la surface des
zones. L’effet "forme" du MAUP sera mis en évidence si la valeur de I'indice est sensible au degré
d’inclinaison de la frontiére pour des tailles de zones données.

En guise d’exemple de lecture de ces graphiques, la Figure 1.4 présente différentes frontiéres
associées a trois surfaces (0.01, 0.5 et 0.99) et trois inclinaisons (0, 90 et 179 degrés). Ces différents
points sont représentés dans la Figure 4 ot 'axe "Aire" correspond & la surface entre la courbe et
la droite d’équation x=1 (soit la frontiére Est du cadre) et 'axe "Degré" correspond a l'inclinaison
de la frontiére. Le Tableau 1.5 synthétise ce & quoi correspondent les neufs points représentés dans

la Figure 1.518.

Tableau 1.5 — Configurations type de frontiére et d’inclinaison.

Degré = 0 | Degré = 90 | Degré = 179
Aire = 0.01 .
Aire = 0.5 777 7,, @
Aire = 0.99 @

Découpages de Voronoi

Afin de vérifier si les résultats précédents ne sont pas spécifiquement liés & un découpage en deux
zones, nous menons le méme travail pour des découpages géographiques allant jusqu’a cinquante
zones en appliquant un diagramme de Voronoi (Figure 1.6) et en calculant les indices de concen-

tration pour chaque secteur. Pour éviter que nos résultats ne soient sensibles aux diagrammes de

18. La valeur de I'indice de concentration au point de la Figure 1.5 correspond & la frontiére pour laquelle aire
sous la courbe est de 0,01 et le degré d’inclinaison est de 0 ° (Tableau 1.5). La frontiére correspondante est la droite
représentée dans la Figure 1.4.
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FIGURE 1.4 — Exemples de frontiéres
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Voronoi obtenus, nous simulons 100 diagrammes différents avec le méme nombre de régions. Cette
méthode nous conduit & découper le territoire 4900 fois pour une méme répartition d’établissements.

Les variations sont directement imputables & 'effet forme du MAUP.

FIGURE 1.6 — Exemples de diagrammes de Voronoi en trois et cinquante zones.

1.5.2 Reésultats

Répartition contrdlée
Découpage en deux zones

Le Tableau 1.6 présente la moyenne et ’écart-type de la distribution de chacun des indices par
secteur. Comme attendu, le secteur D (par construction) est le plus concentré quel que soit 'indice
pris en compte. On constate également que la dispersion de la distribution des indices de seconde
génération est la plus importante pour ce secteur. Ces indices semblent donc plus sensibles mais ce
résultat est lié au faible nombre d’établissements qui compose ce secteur.

Par ailleurs, pour l’ensemble des indices, le secteur B (aprés le secteur E) est toujours celui pour
lequel la valeur de la concentration est la plus faible, ce qui est conforme & ce qui est attendu, les
établissements de ce secteur étant les seuls & étre répartis en deux poles.

Les établissements du secteur E étant répartis de maniére homogéne, on s’attend & ce que pour
celui-ci les moyennes et les écarts-types de la distribution des indices soient faibles. Cela n’est
vérifié que pour I'indice EG (moyenne proche de 0.000 ; écart-type de 0.001). Les indices de seconde
génération semblent donc étre ceux qui sont les plus conformes aux résultats attendus au vu du
schéma, de répartition des établissements considéré. De plus, I'indice EG semble plus robuste au
MAUP car les écarts-types sont plus faibles qu’ils ne le sont pour 'indice MS.

La lecture des graphiques en trois dimensions suggére que pour le secteur E (Figure 1.7) les
indices de premiére génération sont plus sensibles aux surfaces considérées qu’aux formes des zones
définies. Quel que soit le degré d’inclinaison de la frontiére, la valeur de I'indice de concentration est
déterminée a partir de la surface géographique la plus élevée. De plus, pour les indices de Gini et de

Herfindahl, les valeurs sont élevées dés lors qu’il y a plus d’établissements du secteur dans une zone
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Tableau 1.6 — Répartition controlée : Moyenne et écart-type par indice et par secteur.

Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D Secteur E

Gini 0.727 0.547 0.620 0.955 0.507
(0.320) (0.361)  (0.326) (0.169) (0.288)
WGini 0.200 0.115 0.148 0.385 0.099
(0.156) (0.010)  (0.113) (0.270 (0.047)
Herfindahl  0.631 0.430 0.491 0.940 0.340
(0.387) (0.400)  (0.379) (0.213) (0.299)
EG 0.402 0.125 0.197 2.491 0.000
(0.422) (0.167)  (0.204) (8.00) (0.001)
MS 0.345 0.138 0.190 0.746 0.025
(0.779) (0.624)  (0.647) (1.861) (0.078)

géographique. Comme les indices de seconde génération prennent en compte le poids de chaque

région pour calculer la concentration, ces indices varient peu selon les différents découpages :

sont donc les moins sensibles au MAUP.
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(d) Ellison-Glaeser

FIGURE 1.7 — Indices de concentration : Secteur E. Répartition homogéne et affectation sectorielle

arbitraire.

(e) Maurel-Sédillot
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Pour le secteur D (Figure 1.8), on constate une rupture marquée pour les indices de Gini, Her-

findahl et MS. Celle-ci, s’observe & partir d’un seuil pour lequel le dessin de la frontiére est tel

qu’il y a des établissements du secteur dans les deux zones délimitées par cette frontiére. Pour

tous les autres découpages pour lesquels les établissements du secteur D ne se localisent que dans

une seule zone géographique, la concentration est maximale. L’indice EG prend en compte, 1’écart

entre la répartition du secteur et la répartition totale, et de ce fait, méme si les établissements du

secteur D ne se localisent que dans une seule région, la valeur de I'indice de concentration est faible
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lorsque la part relative des établissements du secteur D est faible. Le fait que les écarts-types de
Iindice MS soient relativement plus élevés que ceux de lindice EG (& l'exception du secteur D)
est essentiellement lié aux valeurs associées aux découpages géographiques les plus spécifiques pour

lesquels laire de la zone la plus petite est inférieure a 5% du territoire 1.

e

Yo an

|

(d) Ellison-Glaeser (e) Maurel-Sédillot

F1GURE 1.8 — Indices de concentration : Secteur D. Répartition homogéne et affectation sectorielle
arbitraire.

Variation des découpages géographiques en N zones

Un test non paramétrique de Kolmogorov-Smirnov permet de vérifier si les distributions des
valeurs des indices de concentration selon un découpage en N régions et N+1 régions sont signifi-
cativement proches. Cela représente 48 tests & indice et secteur donnés car N varie de 2 a 50. Le
Tableau 1.7présente le pourcentage des cas ot I’hypothése de similarité des deux distributions est
rejetée au seuil de 5% 20.

En moyenne, nous constatons que dans 14% des cas il y a une différence significative entre les
distributions des valeurs d’un indice de concentration & N et N+1 régions. L’indice MS est celui qui
est le moins influencé par le passage de N a N-+1 régions (7% de dissimilarité). La représentation
des distributions des valeurs des indices selon le nombre de régions prises en compte (Figures 1.9

et 1.10) permet de vérifier si les variations de chacun des indices sont proches pour un méme

19. Les conclusions obtenues & partir des figures A, B et C n’apportent pas d’éléments nouveaux a I'analyse.
20. Pour les tests au seuil de 10% et 1%, les tableaux sont en annexes. Méme si les valeurs différent quantitative-
ment, il n’y a pas de différence du fait d’un seuil plus élevé ou plus faible.
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Tableau 1.7 — Pourcentage de tests refusés de Kolmogorov-Smirnov a 5%

\ Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D Secteur E \ Moyenne

Gini 4 13 4 44 2 13
WGini 19 15 17 8 6 13
Herfindahl 13 13 8 98 10 20
EG 19 13 40 8 13 18
MS 10 6 8 4 4 7
Moyenne 13 12 15 25 7 14

secteur. Quel que soit le secteur, c’est pour l'indice MS que la proximité des deux distributions (N
et N-+1 régions) est la plus forte. On constate, a partir de ce que 1'on obtient pour le secteur D, la
forte sensibilité de I'indice de Gini et de Herfindahl lorsque le secteur pris en compte comporte un
faible nombre d’établissements agglomérés en un coin du territoire (respectivement 44% et 58% de
dissimilarités). Pour le secteur C qui présente des localisations d’établissements moins spécifiques,
on observe pourtant des différences notables entre les indices, la dissimilarité allant de 7% (Gini)
a 40% (EG) contre 15% en moyenne pour ce secteur. Enfin, si I'on admet que le secteur E peut
servir de référence, puisque ces établissements sont répartis de maniére homogéne sur un territoire
ou ’ensemble des activités est réparti de maniére homogéne, on peut conclure que, selon ce critére,
les indices de Gini, Gini pondéré et MS sont les plus adéquats. L’indice MS semble donc le plus
approprié pour comparer des résultats issus de différents découpages géographiques car il est le

moins sensible & la logique de localisation du secteur, et montre le moins de dissimilarité.

Valeur de l'indice

00 02 04 06 08 10

Valeur de l'indice
00 02 04 06 08 10
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FIGURE 1.9 — Evolution des valeurs de I'indice de Gini et de Herfindahl pour le secteur D

0.15
1

|
%'é%ﬁ%@&@oo © e
i

0.05
I

crocenan

Valeur de l'indice

Valeur de l'indice
00 02 04 06 08

0.05

B AR AR AR R AR RRARRR AR R AR AR AR RARAAN ' (LRLARRL AR RN RN AR AR RN R AR AR AR RARRAR R
26 11 17 23 29 35 41 47 2 6 11 17 23 29 35 41 47

Nombre de régions Mombre de régions

FIGURE 1.10 — Evolution des valeurs de I'indice de Gini et de Maurel-Sédillot pour le secteur E
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Variation de la logique de localisation des établissements

Les résultats précédents peuvent étre sensibles a la répartition controlée des établissements.
Pour tester leur robustesse, nous considérons plusieurs autres répartitions d’établissements (dites
semi-controlées) pour lesquelles seule la logique de localisation de chaque secteur est controlée.

On distingue tout d’abord les valeurs des indices uniquement selon la logique de localisation
du secteur (Tableau 1.8). On obtient 142560 valeurs d’un méme indice pour chaque logique de
localisation (huit répartitions aléatoires et huit répartitions agglomérées pour un méme secteur).

Cela nous permet de confirmer que 'agglomération augmente la valeur des indices, mais éga-
lement ’écart-type des indices. En cas de logique de localisation aléatoire, une augmentation du
nombre d’établissements d’un secteur fait diminuer la valeur des indices de premiére génération,
fait augmenter la valeur de l'indice EG, mais n’a pas d’effet concluant sur I'indice de MS. Pour
une logique de localisation agglomérée, 'augmentation du nombre d’établissements n’a pas d’effet
concluant sur les indices & I'exception d’EG pour lequel on observe une légére baisse. En outre,
qu’importe I'indice et la logique de localisation, plus il y a d’établissements, plus ’écart-type aug-
mente.

Ce premier exercice mélange néanmoins plusieurs combinaisons de logique de localisation, donc
toute chose n’est pas égal par ailleurs. Le Tableau 1.9 indique les valeurs prises quand tous les
secteurs sont répartis de maniére homogéne. Ces valeurs sont proches sauf pour le secteur D pour
lequel les écarts-types sont plus élevés. Par ailleurs, les valeurs de concentration sont en moyenne
plus élevées pour les indices de premiére génération et plus faibles pour les indices de seconde
génération.

Tableau 1.8 — La valeur des indices de concentration selon la logique de localisation

Secteur A Secteur B Secteur C Secteur D Secteur E
Aléa.  Agglo. | Aléa.  Agglo. | Aléa. Agglo. | Aléa.  Agglo. Aléa.
N 142560 142560 | 142560 142560 | 142560 142560 | 142560 142560 285120
Gini 0.498 0.752 0.495 0.673 0.495 0.720 0.533 0.735 0.499
0.289 0.305 0.288 0.352 0.286 0.332 0.351 0.338 0.289
WGini 0.096 0.170 0.095 0.158 0.095 0.154 0.102 0.180 0.094
0.048 0.124 0.050 0.139 0.046 0.115 0.078 0.148 0.050
Herfindahl 0.332 0.659 0.328 0.577 0.326 0.629 0.408 0.654 0.333
0.298 0.376 0.296 0.407 0.292 0.395 0.388 0.415 0.297
EG 0.006 0.243 0.015 0.285 0.003 0.195 | -0.056  0.217 0.016
0.017 0.281 0.027 0.375 0.008 0.219 0.250 0.615 0.028
MS -0.035  0.510 | -0.061 0.328 | -0.044  0.482 | -0.065 0.393 -0.070
0.198 0.594 0.247 0.731 0.150 0.571 1.164 0.944 0.222

Le Tableau 1.10 montre 'impact de la concentration d’un secteur lorsque tous les autres secteurs
se répartissent de maniére aléatoire. Cela ne modifie pas les conclusions précédentes : I'aggloméra-

tion des établissements d’un secteur augmente la valeur de l’indice ainsi que son écart-type ; moins
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Tableau 1.9 — La valeur des indices de concentration si les localisations sont toutes aléatoires

Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D  Secteur E

Aléa. Aléa. Aléa. Aléa. Aléa.

N 17820 17820 17820 17820 17820
Gini 0.483 0.493 0.494 0.501 0.499
0.287 0.293 0.286 0.317 0.289

WGini 0.094 0.096 0.097 0.108 0.098
0.045 0.046 0.046 0.077 0.046

Herfindahl 0.316 0.329 0.326 0.351 0.333
0.291 0.302 0.294 0.349 0.297

EG -0.002 -0.001 -0.001 -0.043 -0.001
0.003 0.003 0.002 0.237 <0.001

MS -0.030 0.010 -0.008 -0.248 0.009
0.132 0.143 0.122 1.260 0.045

il y a d’établissements, plus cette augmentation est importante. On peut donc tester si les distri-
butions des valeurs d’un indice pour un secteur lorsque tous les autres se répartissent de maniére
aléatoire sont significativement différentes lorsque les établissements de cesecteur sont eux-mémes
répartis de maniére aléatoire ou agglomérée. Les résultats du test de Kolmogorov-Smirnov montrent

que pour tous les indices les distributions sont significativement différentes au seuil de 1%.

Tableau 1.10 — Impact de I'agglomération des établissements sur les indices de concentration du
secteur

Secteur A Secteur B Secteur C Secteur D Secteur E

Aléa. Agglo. Aléa. Agglo. Aléa. Agglo. Aléa. Agglo. Aléa.

N 17820 17820 17820 17820 17820 17820 17820 17820 17820
Gini 0.483  0.719*** | 0.493 0.775%** | 0.494 0.513*** | 0.501 0.790*** 0.499
0.287 0.298 0.293 0.310 0.286 0.405 0.317 0.337 0.289

WGini 0.094  0.191*** | 0.096 0.176*%** | 0.097 0.110*** | 0.108 0.210%*** 0.098
0.045 0.137 0.046 0.121 0.046 0.113 0.077 0.161 0.046

Herfindahl || 0.316 0.606*** | 0.329  0.697*** | 0.326 0.427*** | 0.351  0.737%** 0.333
0.291 0.367 0.302 0.380 0.294 0.422 0.349 0.389 0.297

EG -0.002  0.317***% | -0.001 0.231*%** | -0.001 0.184*** | -0.043 0.320*** -0.001
0.003 0.325 0.003 0.209 0.002 0.174 0.237 0.523 <0.001

MS -0.030  0.368*** | 0.010 0.608*** | -0.008 0.180*** | -0.248 0.555%** 0.009
0.132 0.668 0.143 0.494 0.122 0.661 1.260 0.722 0.045

Comme évoqué précédemment, 'agglomération des établissements d’un secteur donné modi-
fie la répartition globale de ’'activité et par conséquent doit modifier les valeurs des indices de
concentration de ce secteur mais également celles des autres secteurs. Pour mesurer cet effet, nous
considérons le secteur E, réparti de maniére homogéne quelle que soit la logique de localisation des
autres secteurs. Le Tableau 1.11 nous permet de comparer l'effet de I’agglomération d’un seul des
quatre secteurs sur les mesures de concentration du secteur E. Comme attendu, il n’y a aucun im-
pact sur les valeurs de l'indice de Gini et de Herfindahl puisque ces indices ne tiennent pas compte
de la localisation des autres secteurs. Pour les indices de Gini pondéré et EG, I'agglomération des

établissements d’un secteur augmente la concentration mesurée du secteur E; cette augmentation
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est d’autant plus importante que le nombre d’établissements du secteur qui s’agglomérent est élevé.

Il n’y a en revanche pas d’effet systématique sur les valeurs de I'indice MS.

Tableau 1.11 — La valeur des indices de concentration du secteur E selon la logique de localisation
des autres secteurs.

Si A,B,C,D aléa. | Si A agglo. Si B agglo. SiC agglo. SiD agglo.
Gini 0.499 0.499 0.499 0.499 0.499
0.289 0.289 0.289 0.289 0.289
WGini 0.098 0.100%** 0.094%** 0.105%** 0.097%**
0.046 0.050 0.046 0.055 0.045
Herfindahl 0.333 0.333 0.333 0.333 0.333
0.297 0.297 0.297 0.297 0.297
EG -0.001 0.008%** 0.005%** 0.018%** -0.001%**
<0.001 0.010 0.006 0.018 0.001
MS 0.009 0.008%** -0.042%** 0.019%** 0.015%**
0.045 0.138 0.085 0.217 0.060

1.6 Conclusion

Le travail précédent illustre I'importance du choix de I'indice adéquat pour rendre compte de
la concentration des activités dans I’espace. Nous avons mis en évidence, aussi bien empiriquement
qu’analytiquement que l'agrégation géographique entraine systématiquement une hausse (indice de
Herfindahl) ou une baisse (indice de Gini) de la concentration mesurée des indices de premiére
génération. Les indices de seconde génération plus spécifiquement destinés a mesurer la concentra-
tion géographique des établissements sont plus adaptés car ils prennent en compte I'agglomération
globale de 'activité sur les différents territoires. Nous avons également constaté la pertinence des
indices de seconde génération pour prendre en compte les interactions des logiques de localisation
de différents secteurs. En faisant varier de maniére systématique des frontiéres partitionnant ’es-
pace sur une méme répartition d’établissements, puis en faisant varier le nombre de régions, on
constate que l'indice MS est I'indice discret le plus robuste pour restituer les valeurs attendues et
celui qui semble étre le moins sensible au MAUP malgré une variation plus importante que I'indice
EG lorsque les découpages géographiques sont atypiques.

Du fait de cette sensibilité au MAUP, le choix d’un indice selon le découpage géographique
considéré n’est pas anodin lorsqu’il s’agit de comparer des secteurs ou lorsqu’il s’agit de les prendre
en compte dans des modéles de choix de localisation. De plus, les indices discrets ne permettent pas
de savoir si les secteurs concentrés le sont en un ou plusieurs poéles. Il serait intéressant de prolonger

cette étude en utilisant des indices de troisiéme génération.
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Tableau 1.A.1 — Logiques de localisation des seize répartitions semi-controlées

1.A Annexes

N° | Secteur A Secteur B Secteur C Secteur D Secteur E
1 Aléatoire Aléatoire Aléatoire Aléatoire Aléatoire
2 | Agglomérée  Aléatoire Aléatoire Aléatoire Aléatoire
3 Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire Aléatoire Aléatoire
4 | Agglomérée Agglomérée  Aléatoire Aléatoire Aléatoire
5 Aléatoire Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire Aléatoire
6 | Agglomérée  Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire Aléatoire
7 Aléatoire  Agglomérée Agglomérée  Aléatoire Aléatoire
8 | Agglomérée Agglomérée Agglomérée  Aléatoire Aléatoire
9 Aléatoire Aléatoire Aléatoire  Agglomérée Aléatoire
10 | Agglomérée  Aléatoire Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire
11 Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire  Agglomérée  Aléatoire
12 | Agglomérée Agglomérée  Aléatoire  Agglomérée Aléatoire
13 Aléatoire Aléatoire  Agglomérée Agglomérée  Aléatoire
14 | Agglomérée  Aléatoire  Agglomérée Agglomérée Aléatoire
15 Aléatoire  Agglomérée Agglomérée Agglomérée Aléatoire
16 | Agglomérée Agglomérée Agglomérée Agglomérée Aléatoire

Tableau 1.A.2 — Pourcentage de tests refusés de Kolmogorov-Smirnov a 10%

\ Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D Secteur E \ Moyenne

Gini 13 19 4 48 2 17
WGini 25 17 21 21 10 19
Herfindahl 19 17 17 63 15 26
EG 29 21 50 10 23 27
MS 15 10 15 4 13 11
Moyenne 20 17 21 29 13 20

Tableau 1.A.3 — Pourcentage de tests refusés de Kolmogorov-Smirnov a 1%

\ Secteur A Secteur B Secteur C  Secteur D Secteur E \ Moyenne

Gini 0 8 2 21 0 6
WGini 8 10 6 4 4 7
Herfindahl 6 2 4 38 0 10
EG 13 6 25 0 0 9
MS 8 4 2 0 0 3
Moyenne 7 6 8 13 1 7
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CHAPITRE 2

Apports et limites des indices de concentration continus pour

mesurer la concentration géographique des activités
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Résumé

Par nature I'espace est continu mais sa discrétisation, du fait du regroupement spatial
d’observations & une échelle géographique particuliére, peut biaiser la valeur de certains in-
dices (Herfindahl et Ellison-Glaeser par exemple). Le développement d’indices de concentration
continus (Duranton et Overman, 2005; Marcon et Puech, 2010) permet de s’affranchir du choix
d’un découpage géographique particulier, puisque ces indices de troisiéme génération se basent
sur la prise en compte explicite de la distance pour apprécier la proximité géographique de deux
localisations. Ce travail se propose d’identifier les situations dans lesquelles les indices continus
peuvent avoir une portée limitée. Nous montrons que les valeurs de concentration obtenues a
partir de ces indices peuvent étre contradictoires et qu’ils soulévent des difficultés quant au
choix de la distance appropriée. De plus, nous verrons que les résultats peuvent étre faussés en
raison du niveau d’agrégation sectoriel choisi. De fait, I'utilisation de ces indices n’est pertinente
que dans le cadre des contextes spécifiques et pour un seul secteur, plutét que d’étre utilisé

dans le cadre d’études systématiques et exhaustives.
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2.1 Introduction

L’étude des bénéfices de la proximité géographique des activités fait 'objet d’une littérature
riche, aussi bien d’un point de vue théorique (Fujita et al., 1999; Fujita et Thisse, 2002) qu’empi-
rique (Head et al., 1995). Selon Marshall (1890) les économies liées a 1’agglomération spatiale sont
de trois sortes : réduction des cotits de transport entre clients et fournisseurs, disponibilité d’une
main d’ceuvre spécialisée et stable et enfin, meilleure diffusion des connaissances (externalités tech-

nologiques).

La concentration géographique des activités peut aussi bien concerner des relations entre entre-
prises d’un méme secteur, que des entreprises appartenant & des branches différentes.

Pour mesurer cette concentration spatiale, on utilise des indices de concentration si les établis-
sements appartiennent & un méme secteur et des indices de coagglomération si les établissements
appartiennent & deux secteurs différents. La qualité d’un indice de concentration repose sur le res-
pect d'un certain nombre d’hypothéses (Combes et Overman, 2004; Duranton et Overman, 2005) ;
un indice doit étre comparable entre secteurs, permettre de mesurer significativement les écarts
entre zones, périodes ou secteurs, prendre en compte l'agglomération géographique de 'activité,
étre insensible & la classification sectorielle et au découpage géographique. Dans le cas ol cette der-
niére propriété n’est pas respectée, il n’est pas possible de comparer des résultats obtenus & partir
de découpages géographiques différents. On parle du probléme du Modifiable Areal Unit Problem
(MAUP). Mis en évidence par Openshaw et Taylor (1979, 1981), celui-ci est associé & deux effets.
Un effet d’échelle si la variation de la mesure est due a Pagrégation (ou la désagrégation) d’unités
géographiques et un effet de zonage si la variation est due & une modification des frontiéres sans
que la taille et le nombre des zones ne soient modifiés.

Dans un premier temps, des indices congus dans le contexte d’autres domaines ont été mobilisés
pour étudier les phénomeénes spatiaux (Gini, 1912; Herfindahl, 1950). Puis des indices spécifique-
ment dédiés a l'analyse de la concentration géographique des activités ont été développés (Ellison
et Glaeser, 1997; Maurel et Sédillot, 1999). Ces indices de deuxiéme génération présentent néan-
moins I'inconvénient de réduire I’espace & une somme d’entités géographiques issues d'un découpage
spécifique (commune, département, région).

Les indices discrets obtenus a partir d’une discrétisation de I’espace selon un découpage géogra-
phique (la plupart du temps administratif) sont de fait sensible au MAUP. Des travaux montrent
que ces indices discrets peuvent étre biaisés a la hausse comme l'indice d’Ellison et Glaeser (Rosen-

thal et Strange, 2001), ou a la baisse comme l'indice de Gini (Briant et al., 2010). L’indice discret
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de Maurel et Sédillot (1999) est en revanche peu sensible a leffet d’agrégation du MAUP.

De nouvelles mesures ont été développées et s’affranchissent théoriquement des problémes liés
a la discrétisation de la géographie des activités. Les indices de troisiéme génération de Duranton
et Overman (2005) et Marcon et Puech (2003) sont souvent cités dans la littérature économique
car réguliérement appliqués pour étudier la logique de localisation des activités sur un territoire.
Ces mesures sont dites "continues" car la géographie est prise en compte par I'intermédiaire des
distances qui séparent les établissements plutét que leur appartenance a une entité administrative.
De ce fait, ces mesures ne sont plus sensibles au MAUP. D’autres mesures continues peuvent étre
utilisées mais n’ont pas pour vocation I’étude de la concentration géographique des activités comme
le K de Ripley (1976, 1977), D de Diggle et Chetwynd (1991) L.

Comme dans le cas des indices discrets, de nombreux travaux portent sur le calcul de ces indices
a partir de données empiriques. Behrens et Bougna (2015) étudient la concentration des activités
canadiennes sur plusieurs années (2001, 2005 et 2009). Ils appliquent a la fois 'indice discret
d’Ellison et Glaeser et 'indice continu de Duranton et Overman afin de comparer la sensibilité des
résultats & I'approche discréte ou continue. L’apport de ces mesures continues est d’autant plus
utile pour des études sur la répartition canadienne des activités que 90% des établissements sont a
moins de 161 kilométres (100 miles) de la frontiére avec les Etats-Unis. La répartition des activités
correspond & une bande d’activité frontaliére plutot qu’a une répartition relativement homogéne
comme pour le cas frangais ou britannique. Notons également la contribution plus spécifique de
Barlet et Collin (2010) qui étudient la répartition des activités de santé en France méme si le calcul
de l'indice de Marcon et Puech (2010) se limite uniquement aux distances de 1 et 10 kilométres et
ne distingue pas les valeurs significatives des valeurs non-significatives.

L’apport des mesures continues par rapport aux mesures discrétes est important car il n’existe
plus de choix ez ante pour favoriser un découpage géographique particulier. Notre travail se propose
d’en étudier les limites possibles de maniére plus appliquée que Marcon et Puech (2014). A partir
de données simulées, nous examinons si ces indices continus, insensibles au MAUP, sont malgré tout
sensibles & la position des établissements relativement aux limites du territoire de référence. Nous
vérifions également les implications des paramétres choisis lors du calcul de ces indices continus,
plus particuliérement le choix de la distance seuil jusqu’a laquelle la proximité géographique est
imputable & la concentration géographique des établissements et donc, aux conséquences directes
ou indirectes de liens entre les établissements du secteur. Enfin, nous discutons du probléme de
classification sectorielle en utilisant des indices discrets qui permettent de mettre en évidence les

localisations différentes, ou non, d’établissements de méme secteur a des niveaux plus agrégés. Le

1. Voir Marcon et Puech (2014) pour une revue détaillée des mesures.
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probléme de classification sectorielle est similaire & celui du MAUP, on parle du MSUP ? mentionné
par (Abdelmalki et al., 2012; Puech, 2003). A la différence du MAUP, le MSUP est exlusivement lié
a un effet d’échelle. Comme dans le cas de 'agrégation géographique, ’agrégation sectorielle peut
biaiser les résultats. Fratesi (2008) illustre le probléeme du MSUP et du MAUP a 'aide d’une répar-
tition des activités particuliéres. Avec cette répartition, il montre que I’agrégation sectorielle peut
conduire & une perte d’information si les logiques de localisation des sous-secteurs sont différentes.

Nous présentons plus en détails les deux mesures retenues dans une deuxiéme section. Puis,
nous discutons de leurs limites du fait de certains choix & partir de données empiriques dans une
troisiéme section. Dans une quatriéme section nous abordons plus en profondeur le probléme de la
classification sectorielle. Nous concluons ensuite sur les apports et limites de ces mesures continues

en proposant des recommandations quant & ’'utilisation de ces mesures.

2.2 Indices en continu

Nous distinguons les deux types de mesures énoncés par Haaland et al. (1999), les mesures ab-
solues Duranton et Overman (2005)3 et relatives Marcon et Puech (2003)%. Les mesures absolues
sont les plus souvent utilisées et permettent de caractériser la concentration d’un secteur sans valeur
de référence. Moins courantes, les mesures relatives permettent de comparer la concentration d’un
secteur relativement au poids du secteur dans I’activité globale®. Dans les deux cas la significativité
de ces mesures est évaluée en comparant la localisation effective a des localisations contrefactuelles.
Dans ce qui suit nous présentons le détail de calcul de ces deux mesures et la maniére dont sont ob-
tenues ces localisations contrefactuelles. Notons également que les deux indices présentés différent
aussi dans la maniére de prendre en compte le voisinage. L’indice DO considére deux observations
comme voisines si elles se situent & une distance précise notée d. L’indice M considére deux obser-
vations comme voisines si elles se situent dans un cercle dont le rayon est inférieur & la distance

notée r.

2.2.1 Duranton et Overman

Pour évaluer si un secteur est concentré, Duranton et Overman (2005) évaluent la densité des

établissements d’un secteur & chaque distance possible sur le territoire de référence. Pour une

2. Modifiable Sector-based Unit Problem.

3. DO par la suite.

4. M par la suite.

5. 1l existe également des mesures topographiques (Briilhart et Traeger, 2005); pour ces mesures on prend en
référence l'espace physique. Le nombre d’observations est ramené a 'aire du territoire. Comme ces mesures font
I’hypothése implicite que la répartition globale des activités est homogéne, nous n’étudions pas ce type de mesure
dans le chapitre.
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industrie donnée avec n établissements, on calcule les @ distances euclidiennes entre les éta-
blissements. Soit d; ; la distance entre les établissements ¢ et j. La densité a chaque point d est

estimée en considérant un noyau de fenétre h a partir d’'une densité f gaussienne :

w0t 3 (5)

i=1 j=i+1

Une valeur est ainsi obtenue pour chaque distance d, mais elle n’est pas directement inter-
prétable. Il est nécessaire de pouvoir la comparer & un ensemble d’autres valeurs qui justifie la
simulation de localisations contrefactuelles & partir desquelles sera établi un intervalle de confiance.
On pourra conclure a de la concentration ou & de la dispersion des établissements du secteur lorsque
la mesure calculée se situe en dehors des bornes de cet intervalle.

Pour étudier les localisations d’un secteur industriel particulier sur un territoire national, il
s’agit traditionnellement de considérer ’ensemble des implantations de tout le secteur industriel
sur tout le territoire comme des implantations qui auraient pu étre choisies par les établissements
du secteur spécifique. Puis on procéde & de nouveaux réarrangements de ces implantations, c’est-a-
dire que I’on relocalise aléatoirement les établissements parmi les localisations possibles. Chacun de
ces réarrangements constituant une simulation contrefactuelle, mais possible, de la localisations des
établissements du secteur. On peut alors conclure ou non quant & la concentration ou dispersion
géographique en comparant la localisation observée a un intervalle de confiance calculé & partir des

localisations simulées.

2.2.2 Intervalles de confiances

De maniére simple, les localisations possibles caractérisent les localisations des établissements
qui partagent des caractéristiques communes : appartenance au méme secteur d’activité, établisse-
ments de méme taille, etc. Ces localisations possibles ne peuvent pas étre choisies au-dela d’une dis-
tance seuil (la distance médiane entre deux établissements sur ’ensemble du territoire par exemple).
Le choix de ne pas étudier les localisations au-dela de cette distance repose sur ’hypothése que
pour ces établissements, la localisation ne constitue pas un facteur de productivité significatif.

La comparaison se fait ensuite entre la distribution effective des localisations et les distributions
des localisations contrefactuelles. L’intervalle de confiance obtenu & partir des simulations contre-
factuellles peut étre local ou global. Les différences entre ces deux intervalles sont présentées en

reprenant les notations de I'indice de Duranton et Overman (2005) .

6. Les intervalles de confiance peuvent étre obtenus de la méme maniére pour 'indice Marcon Puech.

49



Intervalle de confiance local

Pour chaque valeur de I'intervalle des distances (de 0 kilométre jusqu’a la distance maximum d
selon le critére retenu), on ordonne les valeurs des 1000 simulations contrefactuelles. Pour un niveau
de confiance de 95% 7, la valeur du 95éme centile de cette distribution constituera la valeur de la
bande haute de D'intervalle de confiance : K 4(d). S'il existe une distance d telle que K 4(d) > K 4(d)
on peut conclure & de la concentration géographique des établissements du secteur a la distance d.
De la méme fagon, la valeur du 5éme centile déterminera la valeur de la bande basse de I'intervalle
de confiance K 4(d). il existe une distance d telle que K4(d) < K 4(d) on peut conclure & de la
dispersion & la distance d .

L’indice de concentration & la distance d pour un secteur A est donc :
va(d) = max (f(A(d) ~ K ad), o) (2.1)

L’écart maximum constaté sur [0 ;d], entre la la localisation effective et la bande haute de I'intervalle
de confiance).

Par symétrie, l'indice de dispersion a la distance d est :
¥a(d) = max (KA<d) ~ Ra(d), o) (2.2)

soit écart maximum constaté sur [0;d], entre la bande basse de l'intervalle de confiance et la
localisation effective.

Méme si ce mode de détermination est relativement simple, on supprime des valeurs & une
distance donnée tout en gardant le reste de la distribution simulée sans prendre en compte 'au-
tocorrélation des valeurs d’une méme distribution. Or, supposons qu’'une simulation soit aberrante
sur certaines distances compte tenu des 999 autres, on considérerait donc la partie aberrante comme
concentrée (ou dispersée) tandis que le reste de la simulation ne serait pas considérée comme faisant
partie de cette simulation concentrée. En médecine, cela équivaudrait & considérer qu’'un traitement
est plus efficace s’il soigne plus rapidement, sans vérifier si ce méme traitement augmente les risques

de rechute sur le long terme. Les conclusions seraient donc fallacieuses.

Intervalle de confiance global

Pour déterminer 'intervalle de confiance global, on ne considére plus les valeurs de toutes les

simulations de localisations a une distance d, mais chaque localisation contrefactuelle comme une

7. Dans ce chapitre, tous les intervalles de confiance sont déterminés pour un seuil de 5%.
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observation pour I’ensemble des distances d. Toujours pour un niveau de confiance de 95%, et a
partir de 1000 simulations sur I'intervalle [0 ;d|, on souhaite disposer d’une bande haute (? A) telle
que 5% x 1000 = 50 simulations montrent au moins une fois (et ce quelle que soit la distance) de la
concentration. De maniére symétrique, la bande basse (K A) est telle que 50 simulations aménent
a conclure a de la dispersion au moins une fois quelle que soit la distance. Notons dans ce cas que
I’on utilise les 950 simulations ne montrant pas de concentration car un secteur ne peut pas étre
simultanément concentré et dispersé. Le secteur est dit concentré si la valeur est au moins une
fois supérieure a la bande haute de l'intervalle de confiance, la valeur retenue est ’écart maximum

constaté pour d € [0;d] :

T a(d) = maz(Ka(d) — K 4(d),0)
Le secteur est dit dispersé si le secteur n’est pas concentré et si la valeur est au moins une fois
inférieure & la bande basse, la valeur retenue est 1’écart maximum constaté pour d € [0;d] :

sady =1 (éA(d) - ffA(d),O) si 2424 T a(d) = 0,

0 sinon,

Dans les faits, les bornes des intervalles changent peu que I'intervalle de confiance soit local ou

global.

2.2.3 Marcon et Puech

La mesure proposée par Marcon et Puech (2010) repose sur une approche relative : pour une dis-
tance maximum r est-ce qu’il y a plus de chances de trouver des entreprises similaires relativement
a I’ensemble des autres entreprises ?

Pour chaque établissement localisé en un point et pour une distance donnée r, on note T le
nombre d’établissement du méme secteur situés & une distance inférieure & r et N, le nombre
d’établissements de tous les secteurs. Pour chaque valeur de r on calcule un ratio de voisins cibles
T, /N, ce qui permet de calculer pour I’ensemble des établissements un ratio moyen noté 7). /N,.

Par ailleurs sur le territoire, le ratio global est égal & T//N.

Si T, /N, > T /N pour une distance r, cela signifie qu’il y a proportionnellement plus d’établis-

sements du méme secteur & une distance r que sur 'ensemble du territoire®. On désigne par M

8. La pondération par le nombre d’employés est également possible mais dans le chapitre nous n’étudierons pas
limpact qu’aurait des tailles d’établissements différentes. Pour reprendre la formulation de Giuliani et al. (2014),
nous étudions la concentration géographiques des firmes (sans pondération des points) et non la concentration
géographique des activités économiques (si 'on pondére les points par la taille des emplois).
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I’indice de Marcon et Puech :
T, /N,

M) = 7y (2.3)

Si l'on désire étudier un seul secteur et que M (r) = z, jusqu’a la distance r, la densité relative
des établissements du secteur est z fois plus importante que celle du territoire global. Plus r est
élevé, plus grand sera le territoire, donc plus le ratio tendra vers 1. Cet indice présente 1'avantage
d’étre directement interprétable méme si la valeur est parfois utilisée sans que sa significativité ne
soit établie. Les intervalles de confiance sont ensuite obtenus de la méme maniére que pour 'indice
DO. 1l est toujours nécessaire d’effectuer un choix quant au localisations possibles avant d’effectuer

les simulations de localisations contrefactuelles.

2.2.4 Exemples

Pour illustrer 'utilisation de ces indices, nous répliquons les distributions proposées par Marcon

et Puech (2010). Le Tableau 2.1 présente les répartitions d’établissements pour les trois exemples Y.

Tableau 2.1 — Répartitions des établissements des trois illustrations

Exemple 1 Exemple 2 Exemple 3
Secteur d’intérét Poisson Matérn (cluster) 9 clusters
50 établissements 50 établissements 50 établissements
Localisations contrefactuelles Poisson Poisson Poisson

500 localisations 200 localisations 500 localisations

Pour I’'exemple 1, aucun des indices ne conclut & la concentration ou a la dispersion des établis-
sements car la fonction représentative de chacun des indices (courbe en trait plein) est a I'intérieur
de l'intervalle de confiance (zone grise). Ceci est attendu car les localisations des établissements du
secteur d’intérét et les localisations contrefactuelles sont issues d’un méme processus de Poisson,
les différences ne portant que sur le nombre de points considérés.

Pour I'exemple 2, les indices sont concordants pour conclure a la concentration des établisse-
ments. Néanmoins le caractére absolu de I'indice DO indique que la concentration se fait & une
échelle inférieure & une distance de 1, alors que I'indice M indique qu’il y a concentration jusqu’a
une distance de 7. Cette différence tient au fait que I'indice M prend en compte les établissements &

une distance inférieure & une valeur donnée alors que I'indice DO prend en compte les établissements

9. Dans la partie empirique de ce chapitre, nous désignons par cluster une agglomération de points similaires
sans considérer que cela soit le résultat de choix particuliers, a la différence de Porter (2000) qui rattache la notion
de cluster aux connexions et a la dépendance des établissements faisant partie de ce cluster. Ce chapitre étant dédié
a la pertinence des mesures continues pour révéler la proximité géographique des établissements, nous n’avons pas
besoin de savoir I'intensité des liens et échanges entre établissements.

La distance seuil prise par défaut est de 4.71, soit le tiers de la distance maximale possible, comme décrit par
Duranton et Overman (2005). Le rayon utilisé pour le processus de Matérn est de 0.5. L’intensité du processus de
Poisson est telle que ’on obtient en espérance le nombre d’établissements désirés sur le territoire carré de longueur
10. C’est-a-dire un paramétre de 2 pour implanter 200 établissements, 5 pour 500 établissements,...
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FIGURE 2.1 — Fonctions représentatives des indices continus
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(b) Indice Marcon et Puech pour les exemples 1 & 3

& une distance précise.

L’exemple 3 permet de mettre en lumieére la difficulté de 'indice M de donner une information
pertinente quand il y a plusieurs clusters pour un secteur. En effet; il y a de la concentration a
chaque distance comme pour le deuxiéme exemple. L’indice DO en revanche permet de saisir la
multipolarité de la répartition car il y a de la concentration jusqu’a une distance de 3 puis & partir
d’une distance de 4.

Ainsi, comme ces exemples permettent de le montrer, on observe des différences entre ces deux
indices et on met ainsi en évidence les conséquences du caractére absolu ou relatif des mesures prises
en compte, notamment pour ’exemple 3. Les approches relatives, comme celle de I'indice M, ne
permettent pas de différencier une répartition en un pole d’agrégation ou en plusieurs clusters. Dans
la prochaine section nous allons détailler quelles peuvent étre les autres limites qui contraignent
I'utilisation des méthodes continues, aussi bien avant leur application que pendant la phase de

calcul.

2.3 Limites des indices continus

2.3.1 Accés aux données

Le calcul des indices discrets repose sur des observations localisées selon une entité géogra-

phique (commune, département,...), tandis que pour calculer des indices continus il faut disposer
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d’information sur leur géolocalisation la plus précise possible. Le respect des régles d’anonymat
des données individuelles peut étre un frein pour calculer ces indices. En effet, afin de préserver
cet anonymat, les instituts statistiques en charge de la collecte puis de la diffusion des données
agrégent celles-ci de sorte que pour chaque zone géographique considérée il y ait au minimum un
certain nombre d’individus pour éviter le risque de divulgation (Buron et Fontaine, 2018; INSEE,
2010).

Ainsi, en dépit des facilités d’accés & des données de plus en plus exhaustives, il reste qu’il
existe toujours un arbitrage a faire entre la précision géographique et la qualité de 'information

disponible a partir de ces données ou que ’on peut restituer dans les résultats.

2.3.2 Choix de 'unité de distance

Pour calculer les indices continus, on utilise le plus souvent les distances a vol d’oiseau (distance
euclidienne). D’autres distances peuvent étre prises en compte. Par exemple, les distances kilomé-
triques a partir du réseau routier pourraient apporter une information plus précise mais nécessitent
plus de temps de calcul. De plus, Combes et Lafourcade (2005) montrent que dans le cas frangais
la distance kilométrique et en cotit de transport ont une corrélation de 0.97 avec la distance eucli-
dienne, il n’y a donc que peu de différences entre la distance euclidienne et la distance en coiit de
transport.

Une autre alternative serait de considérer les localisations accessibles en dessous d’un temps
prédéterminé. De plus, la correction de la distance euclidienne par la distance géodésique peut étre
souhaitable quand le territoire étudié est étendu.

En fait, on se retrouve dans une situation analogue & celle décrite dans le cas du choix des critéres
pour définir la matrice de pondération dans le cas d’unités spatiales discrétes. Dans certains cas,

ce choix peut dépendre de la nature du probléme considéré et poser des problémes d’identification.

2.3.3 Présentation des résultats avec différents seuil de distance

Une difficulté majeure vient de la comparaison de travaux sur des territoires différents. En effet,
si la concentration est analysée jusqu’a la distance de 800 kilométres sur le territoire canadien (Beh-
rens et Bougna, 2015), la distance retenue pour le Royaume-Uni est de 180 kilométres (Duranton
et Overman, 2005) et 392 kilométres pour le cas francais (Barlet et al., 2008). Méme si ce choix est
justifié par la médiane des distances entre les établissements sur tout le territoire, cela veut aussi
dire que selon le territoire étudié la distance et la proximité géographique ne sont plus appréhendées
de la méme fagon par les individus et les établissements. Cela correspond, si ’on utilise des indices

discrets, & utiliser des zones plus grandes si le territoire est plus grand. Les travaux sur données
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japonaises de Nakajima et al. (2012) utilisent une distance seuil de 180 kilométres comme pour
le Royaume-Uni afin de permettre une meilleure comparaison, bien que la distance médiane soit
d’environ 400 kilométres. Kosfeld et al. (2011) utilisent une fonction semblable & celle de Besag
(1977) sur données allemandes en posant la distance seuil comme le quart de la distance maximale,
soit 215 kilométres. La fonction de Ripley est privilégiée par Albert et al. (2012) en posant une
distance limite de 200 kilométres sur données espagnoles mais qui n’est justifiée par aucun critére
objectif.

Les résultats pour des indices discrets peuvent étre sensibles au choix du découpage géogra-
phique retenu. En revanche, le calcul d’indices continus supposent le choix d’une distance spéci-
fique. Présenter les résultats de calculs d’indices continus pour I’ensemble des secteurs n’est donc
pas chose aisée : les logiques de localisation sont trés variées et les résultats peuvent aussi étre
présentés pour différentes distances (le Tableau 2.2 présente les résultats de Barlet et al. (2008) a
partir de la mesure de Duranton et Overman (2005) pour la France métropolitaine). Le choix des
distances utilisées (5, 30 et 150 km) pour décrire la concentration des secteurs est similaire au choix
du découpage géographique pour les indices discrets et ne permet qu’une synthétisation difficile des
résultats. Il n’est pas possible de résumer la concentration géographique d’un secteur & une variable
binaire.

Tableau 2.2 — Part de secteurs manufacturiers concentrés a différentes distances d’aprées Barlet et
al. (2008)
5km 5km seul 5 & 30 km seul 5 & 150 km seul 5 & 30 & 150 km

34 % 0% 24 % 0% 10 %
30km  30km seul 30 & 150 km seul

38 % 2% 2%

150km  150km seul

22 % 10 %

Pour les indices DO et M, nous utiliserons & la fois la valeur cumulée comme calculé par DO
et la valeur maximum de la concentration . Pour illustrer le probléme du choix de la distance
seuil, nous avons simulé des localisations pour deux industries. La premiére industrie comporte 50
établissements répartis selon un processus de Matérn au centre du territoire avec un radius de 1.
Les 500 établissements du deuxiéme secteur sont répartis de maniére aléatoire sur I’ensemble du
territoire. Nous procédons aux calculs des indices DO et M en faisant varier la distance seuil de 1
a 14. La valeur suggérée par les auteurs aurait été de 4.71. La Figure 2.2 présente les graphiques
pour des distances seuil de 4 puis 12 et la Figure 2.3 présente 1’évolution de la valeur des indices
selon la distance seuil.

Les résultats sont attendus car en augmentant la distance seuil, la valeur maximum est plus

10. La valeur maximum est ’écart maximum entre la valeur observée et la bande haute de 'intervalle de confiance.
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FIGURE 2.2 — Exemples de la variation de la distance seuil
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faible, I’écart cumulé est alors d’autant plus faible.

Notons que les mesures permettent de conclure & la concentration du secteur quels que soient
la méthode ou l'indice utilisé, et jamais & la dispersion des établissements. Qualitativement, les
mesures sont donc validées. On constate que la valeur cumulée de l'indice DO est plus stable
que la valeur maximale, cette derniére oscillant entre 0.68 et 1.06 alors que la valeur cumulée est
d’environ 0.85. Pour l'indice M, on constate un pic de concentration a une distance seuil de 5,
avant qu’il ne diminue puis se stabilise autour de 1.4 pour la valeur cumulée ; la valeur maximale
est variable et oscille entre 5.4 et 7.5. Nous pouvons néanmoins déduire que la prise en compte de
la valeur cumulée est moins sensible & un changement de la distance. Autre fait intéressant, nous
trouvons dans tous les cas que la concentration maximale détectée quand la distance correspond a
la valeur seuil par défaut (entre 4 et 5). Dans ce cas, la valeur par défaut conduit a conclure a une
concentration géographique plus forte que pour toute autre distance seuil. Sur données empiriques
il serait intéressant de vérifier si ce choix par défaut de la distance seuil n’aurait pas une influence
significative sur les résultats. Dans ce cas précis, les valeurs de I'indice DO varient moins que les

valeurs de 'indice M, ce qui incite plutot & favoriser I'utilisation de I'indice DO.

2.3.4 Variation de la position du cluster

La question est ici de savoir si la valeur d’un indice est identique si le cluster des établissements
est au centre du territoire ou excentré. La sensibilité & la position relative des établissements
est rarement mentionnée dans la littérature. En effet, il est habituellement considéré que l'on
cherche & mesurer la concentration des établissements sur le territoire conditionnellement & leur
localisation. Il n’est en revanche jamais question d’étudier si la position relative des établissements
du territoire de référence peut influencer la valeur de l'indice, et si tel est le cas, si I'impact est
positif (concentration) ou négatif (dispersion). Empiriquement, cela reléve de la comparabilité de
secteurs ne nécessitant pas des besoins localisés particuliers (ressources naturelles par exemple) a
des secteurs ayant des besoins spécifiques (les activités portuaires). De plus, la position relative
des établissements sur un territoire, et donc la proximité des frontiéres, est liée a la géographie du
territoire dans son ensemble. Aussi, méme si I'utilisation de la distance permet de ne pas dépendre
d’un choix géographique particulier (et donc le MAUP), il est également nécessaire de vérifier si les
indices ne sont pas dépendants de la position relative des établissements du secteur étudié.

Pour vérifier si la position relative d’un cluster sur le territoire modifie la valeur de la mesure

de concentration, nous allons faire varier la position d’un cluster sur un territoire. Pour cela, nous

supposons que I'ensemble des activités est réparti de maniére homogéne ! et que les établissements

11. On procéde & un tirage des coordonnées géographiques dans une loi uniforme.

o8



d’un nouveau secteur s’implantent sous la forme d’un cluster. Le territoire est un carré de c6té égal a
10 et les établissements du secteur étudié A sont dans un cluster dont les localisations sont obtenues
A partir d’un processus de Matérn 12 et de rayon égal a 1. Toutes les autres activités sont réparties
de maniére aléatoire conduisant en espérance a une répartition homogéne. Nous faisons varier le
centre du cluster sur le territoire afin de vérifier si la position relative des établissements du secteur
influence la valeur de la concentration. Quand le centre du secteur se rapproche de la frontiére, il est
possible que des établissements se retrouvent en dehors du territoire et il y aurait de moins en moins
d’établissements du secteur d’intérét. Dans ce cas, nous relocalisons les établissements extérieurs
a lintérieur du territoire par symétrie axiale en utilisant la frontiére dépassée. Par exemple, si les
coordonnées d’un établissement sont (-0.1,2), les coordonnées aprés correction sont (0.1,2). Ainsi
les établissements du cluster sont dans un cercle. Quand le centre du cluster se rapproche beaucoup
d’une frontiére, les établissements sont dans un demi cercle. Enfin, quand le centre est proche de
deux frontiéres (dans un coin du territoire) alors les établissements sont dans un quart de cercle.
Il y a toujours 50 établissements dans le secteur concentré et il y a 500 autres établissements dont
les localisations auraient pu étre choisies.

Nous utilisons la distance seuil par défaut et les résultats sont synthétisés dans la Figure 2.4.

Notons tout d’abord qu’en aucun cas le secteur est dispersé, mais la position relative du cluster
impacte la valeur mesurée de la concentration. Globalement nous constatons une augmentation de
la concentration (valeur maximale et cumulée) quand 1’épicentre sectoriel est proche d’une frontiére
et la concentration est encore plus élevée quand I’épicentre est dans un coin du territoire.

Comme précédemment, nous examinons dans quelle mesure le choix de la distance peut faire
varier ces conclusions. En posant que la distance seuil est la distance maximale possible (la dia-
gonale du territoire), nous effectuons les mémes déplacements de I’épicentre sectoriel (Figure 2.5).
Les graphiques montrent des résultats similaires pour I'indice M, & savoir une augmentation de la
concentration quand I’épicentre est proche des frontiéres. Néanmoins, pour 'indice DO, 'augmen-
tation de la distance conduit non plus & 'augmentation de la concentration quand l’épicentre est
proche de la frontiére, mais & la diminution de la concentration mesurée. Encore une fois, le choix
de la distance n’est pas anodin, et particuliérement pour I'indice DO. En conséquence, les activités
frontaliéres (comme les activités maritimes ou montagnardes par exemple), seront d’autant plus
concentrées si ’on privilégie I'indice M que I'indice DO.

Nous avons vérifié si cela était lié a la relocalisation des établissements par symétrie axiale car
notre méthode de relocalisation maintient le nombre d’établissements sur le territoire mais diminue

la zone ou ces établissements se localisent. Nous trouvons deux résultats différents selon l'indice

12. L’intensité du processus de Matérn permet d’avoir en moyenne le nombre d’établissements voulu.
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FIGURE 2.4 — Effets de la variation de la position du cluster avec la distance seuil par défaut
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FIGURE 2.5 — Effets de la variation de la position du cluster avec la distance seuil maximale
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utilisé. Pour I'indice DO, les résultats sont trés proches. Ce qui suggére que I'indice est peu sensible
a la variation du nombre d’établissements. En revanche, pour I'indice M, les valeurs obtenues sont
d’autant plus élevées lorsque les établissements restants sont proches des frontiéres. L'indice M est
donc plus sensible au nombre d’établissements que I'indice DO.

Pour les indices continus, moins il y a d’établissements proches des frontiéres plus la concentra-
tion est significativement élevée. Ce résultat est en contradiction avec ce que I'on trouve a partir des
indices discrets (Ellison et Glaeser, 1997; Maurel et Sédillot, 1999) car plus il y a d’établissements
d’un secteur dans une méme aire géographique, plus la concentration devrait étre élevée. De méme,
moins il y a d’établissements d’un secteur, plus il y a de chance que la concentration observée soit
le fruit du hasard, et donc issue d’une répartition aléatoire.

Nous avons vérifié la corrélation (au sens de Spearman et de Pearson) du nombre d’établisse-
ments avec la valeur des indices (Tableau 2.3). Quel que soit I'indice, il y a une corrélation négative
entre le nombre d’établissements et la valeur de I'indice. Néanmoins, cette corrélation pourrait aussi
étre due au fait que les établissements sont peu nombreux quand 1’épicentre sectoriel est proche

des frontiéres, donc loin du centre du territoire.

Tableau 2.3 — Corrélation avec le nombre d’établissements

Mmax Mcum KdMax KdCum
Pearson nombre d’établissements -0.82 -0.92 -0.65 -0.26
variable
Spearman nombre d’établissements -0.83 -0.83 -0.54 -0.34
variable

Les corrélations sont significatives au seuil de 1%.

Nous avons également, vérifié les corrélations entre la valeur des indices et la distance au centre
du territoire (Tableau 2.4). Les corrélations confirment que la position relative a un impact sur
la valeur des indices de concentrations continus. Si pour l'indice M la distance par rapport au
centre augmente la concentration, celle-ci diminue pour l'indice DO. De plus, la modification de
I’ajustement des localisations change I'impact de la distance au centre pour 'indice DO. Si quand le
nombre d’établissements est fixe la valeur de I'indice tend & diminuer quand la distance augmente,
a l'inverse quand les établissements sont moins nombreux prés des frontiéres la valeur augmente
avec la distance.

Pour I'indice DO et pour un méme nombre d’établissements, la diminution de la concentration
est cohérente avec le fait de trouver des valeurs de concentration plus faibles (ou méme de la
dispersion) pour des activités frontaliéres (Barlet et al., 2008). Le fait de diminuer le nombre
d’entreprises modifie le signe de la corrélation car si la distance augmente mais que le nombre

d’établissements diminue, alors 'effet de la diminution du nombre d’établissements domine ’effet
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de I'augmentation de la distance par rapport au centre. Pour I'indice M en revanche, 'augmentation
de la distance du cluster par rapport au centre augmente toujours la valeur de la concentration.

Non seulement la position relative du cluster sur le territoire peut impacter la concentration
mesurée, mais il possible que le nombre d’établissements puisse jouer.

Tableau 2.4 — Corrélation entre la valeur de I'indice et la distance au centre

Mmax Mcum KdMax KdCum
Pearson 50 établissements 0.64 0.91 -0.55 -0.50
Spearman 50 établissements 0.67 0.96 -0.53 -0.46
Pearson nombre d’établissements 0.47 0.73 0.44 0.32
variable
Spearman nombre d’établissements 0.57 0.90 0.41 0.35
variable

Les corrélations sont significatives au seuil de 1%.

Nous pouvons donc en conclure que les indices surestiment la concentration d’un secteur quand

les établissements du secteur s’agglomeérent prés des frontiéres.

2.3.5 Variation du nombre d’établissements

Quand on utilise des indices discrets pour mesurer la concentration, le nombre d’établissements
du secteur considéré a un impact : moins il y a d’établissements, plus la concentration est élevée.
Nous souhaitons vérifier si ce résultat se retrouve dans le cas des indices continus, avec la difficulté
que ceux-ci considérent le nombre d’établissements du secteur d’intérét mais également le nombre
de localisations qui auraient pu étre choisies (les localisations contrefactuelles).

L’identification du biais potentiel lié au nombre d’établissements peut étre influencée par la lo-
gique de simulation des localisations retenues. Nous considérons donc & trois logiques de simulation
des localisations sur un territoire carré de co6té égal & 10. Nous simulons les localisations pour deux
secteurs (A et B) et mesurons a chaque fois la concentration d’un secteur en considérant les loca-
lisations de 'autre secteur comme contrefactuelles. Pour la premiére simulation, les établissements
des deux secteurs sont répartis de maniére aléatoire ce qui conduit a une répartition homogéne sur
tout le territoire. Pour la deuxiéme simulation, le secteur A est réparti de maniére homogéne et
le secteur B selon un processus de Poisson. Pour la troisiéme simulation, les deux secteurs sont
répartis selon un processus de Poisson.

Pour chacune de ces simulations, le nombre d’établissements de chaque secteur varie de 10 a
500 avec un pas de 10.

Dans certains cas 1’étude de la concentration se fait donc pour des secteurs avec beaucoup d’éta-
blissements avec des localisations contrefactuelles peu nombreuses. Dans de telles configurations,

les simulations contrefactuelles seront trés similaires et il y aura peu d’écart entre les bandes hautes
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et basses de l'intervalle de confiance. Les Figures 2.6 a 2.9 illustrent les résultats pour les trois types

de simulations.

Premiére logique de simulation

FIGURE 2.6 — Premiére logique de localisation : Secteur A
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Comme les logiques de localisations sont similaires pour les deux secteurs, il n’est pas utile
de présenter les résultats détaillés pour chacun d’entre eux : nous ne présentons donc que les
résultats pour le secteur A. On constate que I'on peut généralement conclure & la concentration
des établissements du secteur quand celui-ci comporte peu d’établissements. Ce résultat est vérifié
pour les deux mesures méme si l'indice M est plus sensible quand le nombre d’établissements est
trés faible. L’indice DO conduit également a conclure a la concentration des activités méme si les

pics de concentration sont relativement moins élevés.

Deuxiéme logique de simulation
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FIGURE 2.7 — Deuxiéme logique de localisation : Secteur A
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Les résultats pour le secteur A sont proches des résultats de la premiére simulation. Dans
ce cas, on peut dire que cela ne fait pas de différence que les localisations contrefactuelles soient
réparties selon une répartition aléatoire ou de Poisson. Ce n’est pas le cas du secteur B pour lequel la
sensibilité au nombre d’établissements est modifiée lorsque la répartition des établissements s’établit
selon un processus de Poisson. Pour I'indice DO, on conclut plus souvent & de la concentration
lorsqu’il y a plus d’établissements du secteur A que du secteur B. En revanche, pour l'indice M, il
y a de la concentration quand il y a trés peu d’établissements du secteur B, quel que soit le nombre
d’établissements du secteur A.

Dans cette configuration particuliére, I'indice M est toujours sensible au nombre d’établisse-
ments, alors que I'indice DO est plutot sensible aux nombres relatifs des établissements des deux
secteurs.

De la dispersion est également trouvée si le nombre d’établissements du secteur d’intérét est

faible.

Troisiéme logique de localisation : Secteur A

Comme pour la premiére configuration, les logiques de simulations sont similaires pour les
secteurs A et B. Dans ce cas, pour les deux indices et d’autant plus pour l'indice DO, on trouve
plus souvent de la concentration s’il y a peu d’établissements du secteur d’intérét et beaucoup de
localisations contrefactuelles possibles.

On peut également conclure & de la dispersion quand il y a peu d’établissements du secteur
d’intérét.

Il y a donc une sensibilité a la fois absolue et relative aux nombres d’établissements, ceux du
secteur étudié et ceux des localisations contrefactuelles. Cette sensibilité n’est pas la méme selon
la logique de localisation des secteurs.

De plus, le Tableau 2.5 dénombre le nombre de fois ot chaque indice indique de la concentration
pour les 2500 combinaisons du nombre d’établissements des deux secteurs A et B, pour chaque
simulation. Plutot que de considérer la valeur de l'indice, on indique si celle-ci dépasse la limite
supérieure de l'intervalle de confiance au moins une fois pour les distances considérées. Les résultats
obtenus montrent que l'indice M conclut deux fois plus souvent a la concentration géographique
des établissements que l'indice DO, quelle que soit la logique de localisation des établissements 3.

L’indice DO est donc plus robuste sur ce point que 'indice M.

13. Pour les indices il n’y a pas de lien avec le nombre d’établissements de I'un ou l'autre des secteurs.
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FIGURE 2.8 — Deuxiéme logique de localisation : Secteur B
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FIGURE 2.9 — Troisiéme logique de localisation : Secteur A

Valeur

0.035
0.030
0.025
0.020
- 0.015

r0.010
9\ / [~ 0.005

r 0.000

(a) Valeur maximale de 'indice DO

Valeur

N

(b) Valeur cumulée de 'indice DO

Valeur

AU |

Valeur

N

(c) Valeur maximale de I'indice M

68

(d) Valeur cumulée de 'indice M

0.04

0.03



Tableau 2.5 — Dénombrement du nombre de concentration

Simulation 1 Simulation 2 Simulation 3

MPy 441 495 468
M Pgp 432 458 446
DOy 248 274 254
DOp 254 277 251

2.4 Choix des localisations contrefactuelles et mise en évidence du

MSUP

Le choix des localisations contre-factuelles utilisées pour construire les intervalles de confiance
est crucial. Ce calcul repose sur des localisations possibles qui sont considérées identiques pour
tous les établissements d’'un méme secteur & un niveau agrégé. De cette maniére Marcon et Puech
(2014) considére que les localisations possibles sont identiques pour les commerces d’habillement et
les commerces de carburants car ces deux secteurs appartiennent au secteur "commerces de détail
non alimentaires". Cela ne prend pas en compte que de nombreux facteurs trés différents peuvent
influencer le choix de localisation d’établissements d’un méme secteur, cela étant d’autant plus
vraisemblable que la nomenclature des activités est trés agrégée. Par exemple, les établissements
peuvent ne pas étre sensibles aux méme facteurs selon le nombre de salariés. De la méme maniére,
les déterminants de localisation a 1’échelle du secteur ne sont pas forcément identiques & ceux des
sous-secteurs. De plus, les Tableaux 2.6 a 2.8 indiquent une grande diversité dans la construction
de la nomenclature (nombre de sous-secteurs de NAF5 & NAF2 appartenant & un méme secteur
NAF4 a NAF1).

Pour vérifier si les logiques de localisations de sous-secteurs sont similaires, nous avons mesuré la
coagglomération des établissements de tous les secteurs et sous-secteurs en utilisant la nomenclature
des activités frangaises (NAF) 14,

Nous pouvons ainsi savoir si la coagglomération est plus forte pour des sous-secteurs appartenant
& un méme secteur. Si oui, cela veut dire qu’on va prendre comme possibles des localisations qui sont
proches de celles déja choisies. Les indices continus concluront moins facilement & la concentration
des établissements du secteur. Si non, cela veut dire qu’on va prendre comme localisations possibles
des localisations qui sont éloignées de celles déja choisies. Les indices continus concluront plus
facilement & la concentration du secteur.

Sur la base de données 2014 de 'INSEE, nous considérons différentes combinaisons de décou-

14. Cette nomenclature des activités économiques productives a pour objectif de faciliter 'organisation de I'in-
formation économique et sociale. La NAF a la méme structure que la nomenclature d’activités européenne NACE,
elle-méme dérivée de la nomenclature internationale CITI.
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Tableau 2.6 — Récapitulatif de la nomenclature

NAF5 NAF4 NAF3 NAF2 NAF1
Nombre de secteurs 732 615 272 88 21
Nombre de secteurs NAF4 avec un seul secteur NAF5 - 531 118 8 1
Nombre de secteurs NAF3 avec un seul secteur NAF4 - - 138 8 1
Nombre de secteurs NAF2 avec un seul secteur NAF3 - - - 14 1
Nombre de secteurs NAF1 avec un seul secteur NAF2 - - - - 5

Tableau 2.7 — Appartenance & la NAF des secteurs NAF5

Nombre de Meédiane Moyenne Max nombre Ecart type
secteurs sans nombre de nombre de de secteurs du nombre
autre sec- secteurs secteurs NAF5 de secteurs
teur NAF5 NAF5 NAF5 NAF5
dans la NAF
du niveau
supérieur

NAF4 531 2 2.39 6 0.84

NAF3 118 3 3.99 13 2.32

NAF2 8 6.5 9.05 59 9.73

NAF1 1 20 36.55 259 57.64

Tableau 2.8 — Appartenance & la NAF

Nombre de Meédiane Moyenne Max nombre Ecart type
secteurs sans nombre de nombre de de secteurs du nombre
autre secteur secteurs secteurs de secteurs
dans la NAF
du niveau
supérieur

NAF4 531 2 2.39 6 0.84

NAF3 138 3 3.56 9 1.96

NAF2 14 3 3.49 9 1.91

NAF1 5 3.5 5.19 24 5.23

pages géographiques et sectoriels. Puis, pour chaque combinaison nous calculons si la coagglomé-
ration est plus forte pour les sous-secteurs appartenant & un méme secteur selon la nomenclature
sectorielle.

Pour chaque secteur nous regardons la valeur de I’indice de coagglomération sectorielle d’Ellison

et Glaeser selon I’équation :

O (Smi = Tm) (Smj — Tm)
Yij = M 2 (24)
1- Zm:l T,

ol S;; est la part de 'emploi 7 du secteur dans une zone m, et x,, la part de la zone m dans
I’emploi de tout le territoire.

Pour chaque secteur nous pouvons vérifier si la coagglomération des secteurs appartenant a la
méme NAF est plus élevée que la coagglomération avec les autres secteurs. Si la coagglomération

est élevée, alors 'utilisation de ces localisations comme contrefactuelles va conduire & conclure &
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la dispersion des établissements ou a une répartition aléatoire. Si la coagglomération est faible,
alors l'utilisation des localisations comme contrefactuelles conduira & conclure & la concentration

géographique des établissements.

Tableau 2.9 — Rang de la coagglomération des secteurs NAF5

Rang Rang Rang Rang Ecart type
moyen minimum médian maximum

Commune 10.65 1 2 221 24.91
Bassin de vie 104.15 1 89 378 95.59
Arrondissement 52.79 1 14 389 75.85
Zone d’emploi 80.93 1 41.5 385 93.66
Département 45.06 1 17 375 60.84
Région 83.05 1 62 349 78.46
Région 2016 85.24 1 64 370 T77.72

Un premier travail descriptif sur données empiriques montre que la concentration des secteurs
n’est pas la plus forte avec les établissements d’un méme secteur. Méme s’il y a toujours au moins
un secteur pour lequel la concentration est la plus forte pour les établissements d’un méme secteur,
et ce quel que soit le découpage géographique considéré, les rangs médians et moyens montrent
une forte variabilité au découpage géographique. Le rang moyen est de 10.65 pour le découpage
Commune contre un rang moyen de 104.15 pour le découpage Bassin de vie. De méme pour le rang
médian qui est de 2 pour le découpage communal mais seulement de 89 pour le découpage Bassin
de vie. Cette variabilité ne permet pas non plus d’établir un lien systématique entre le niveau
d’agrégation et le niveau de coagglomération des établissements d’'un méme secteur.

Bien que ce résultat soit obtenu & partir d’'une mesure discrétisant ’espace, cela montre éga-
lement que le choix de la distance seuil peut conduire & des conclusions différentes. Nous verrons
dans la suite l'effet de la modification de la distance seuil sur les mesures de concentration.

Tableau 2.10 — Rang de la coagglomération des secteurs NAF5, & la commune

Nombre de Rang Rang Rang Rang Ecart type
secteurs a moyen moyen moyen moyen du rang
tester minimum médian maximum moyen
NAF4 201 135.14 1 88 672 139.38
NAF3 613 165.90 2 137.25 719 133.92
NAF2 719 199.17 2 185.04 721 125.63
NAF1 726 263.73 42.32 259.93 073.29 111.58

En étudiant la coagglomération des secteurs d’'une méme branche de la nomenclature des ac-
tivités, on constate que la coagglomération moyenne diminue au fur et & mesure de 'agrégation
sectorielle des données. Néanmoins, comme le nombre de secteurs testés augmente, cette baisse

peut également signifier que 'agrégation sectorielle n’a pas de lien avec la localisation des acti-
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vités. Cela valide I’hypothése que la prise en compte de localisations contrefactuelles a partir des
établissements appartenant a la méme NAF aurait tendance & conclure plus souvent & la concen-
tration du secteur. La création d’intervalles de confiance & partir de localisations contrefactuelles
non spécifiques a chaque secteur constitue I'une des limite des indices de concentration continus
car cette méthode est sensible au MSUP (Modifiable Sector-based Unit Problem) mentionné par
Puech (2003).

Il nous apparait donc souhaitable de mener un travail préalable pour sélectionner plus finement
les localisations contrefactuelles et 1’échelle sectorielle adaptée. Les localisations contrefactuelles ne
sont pas forcément les localisations choisies par les établissements de secteurs proches. En effet, il est
facile d’imaginer que les localisations possibles évoluent au cours du temps et il apparait nécessaire
de juger comme possibles des localisations partageant les mémes caractéristiques au moment de

I'implantation.

2.5 Conclusion

Les apports des méthodes continues sont théoriquement considérables pour les études impliquant
économie et géographie, et plus particuliérement pour la localisation des activités. Ces méthodes
permettent en effet d’en finir avec une vision discréte du territoire qui se résumait & un comptage
d’observations dans chaque zone géographique. La prise en compte d’effet de voisinage est donc
d’autant plus pertinente en privilégiant la distance entre établissements plutét que ’appartenance
(binaire ou contigué) a des zones géographiques.

Néanmoins la mise en application de ces méthodes est confrontée & plusieurs difficultés. Ces
derniéres peuvent étre liées aux données, particuliérement l’arbitrage a faire entre la précision
géographique et le détails des observations. Les choix des différents paramétres des indices peuvent
influencer les mesures de concentration et comme pour les indices discrets, les mesures continues
sont sensibles au nombre d’établissements du secteur. De plus, il n’y a pas, a notre connaissance, de
travaux s’intéressant au choix d’autres densités. Le seul travail relatif & la méthode de lissage de la
fonction de densité est celui mené par Di Salvo et al. (2005). Les différentes fonctions se distinguent
par la décroissance de la pondération au fur et a mesure que la distance entre les points s’accroit.

De nombreux travaux s’attachent a comparer la concentration des secteurs entre les différents
pays. De ce point de vue, la catégorisation des établissements & partir d’'une méme classification
sectorielle semble un prérequis. Ensuite, la comparaison de territoire alors que la proximité n’est
pas appréhendée a partir du méme choix de distance nécessite une clarification car méme si les

comparaisons qualitatives peuvent ne pas étre affectées, les valeurs peuvent étre sujettes a caution.
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Enfin, la comparaison de secteurs n’ayant pas le méme nombre d’établissements nous semble trés
délicate au regard des simulations considérées. En conclusion, une fois les difficultés d’accés aux
données surmontées, il ne nous semble pas opportun que ces mesures soient systématiquement
utilisées sans prendre de précautions préalable. Il est nécessaire de cibler des localisations d’intéréts
(secteur, nombre d’employés par établissement, etc) qui ont une méme sensibilité aux facteurs de
localisations. Les distinctions prises en compte pour étudier la localisation des activités, services
ou industries, et la comparaison des localisations & différentes années notamment, sont un premier
pas vers une différenciation sectorielle des études. Ce n’est qu’apreés que ce travail de différenciation
des secteurs ait été réalisé, que la sélection des localisations contrefactuelles et ’application des

mesures continues peuvent se faire.
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CHAPITRE 3

Modélisation empirique du choix de localisation : une étude sur

données simulées & partir du modéle de Weber

Ce chapitre fait l'objet d’un travail co-écrit avec Salima Bouayad Agha (GAINS)
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Résumé

Le choix de localisation d’un établissement est stratégique pour une entreprise. Identifier les
principaux déterminants de ce choix, pour inciter les établissements & s’implanter est un enjeu
majeur pour les décideurs publics et ce quelle que soit 1’échelle de décision. Néanmoins, les
études empiriques sur les choix de localisation des entreprises ne permettent pas forcément de
formaliser le modéle sous-jacent. En effet, des facteurs multiples et parfois inobservables peuvent
influencer la décision d’implantation. Dans ce chapitre nous désirons vérifier la capacité de
certaines spécifications économétriques a restituer les déterminants d’un modéle de localisation
inspiré du modéle de Weber. Pour cela notre approche consiste & simuler les choix de localisation
selon un processus et a partir de déterminants que nous controlons, puis de vérifier si les
estimations permettent de retrouver des résultats concordants avec les simulations de départ.
Nous estimons & la fois des modeéles de choix discrets (Logit, Probit et Logit conditionnel)
ainsi que des modéles de comptage (Poisson, Binomial négatif). Cette approche nous permet
également de vérifier dans quelle mesure les résultats des modéles les plus souvent utilisés pour
identifier les facteurs de localisation sont sensibles au découpage géographique pris en compte

et donc au MAUP (Modifiable Areal Unit Problem).

75



3.1 Introduction

Suite aux travaux de Krugman (1991a,b) et de la Nouvelle Economie Géographique (NEG) !, le
nombre d’études étudiant I'agglomération des activités a considérablement augmenté. Plus récem-
ment, les travaux empiriques visant & identifier les déterminants de la localisation des entreprises
ont également connu un regain d’intérét. Ces études bénéficient a la fois du développement conco-
mitant de travaux théoriques (Fujita et al., 1999; Fujita et Thisse, 2002; Krugman, 1991a), de
méthodes économétriques adaptées (McFadden, 1974), ainsi que d’une disponibilité croissante de
données géolocalisées. Cette recherche des déterminants de localisation les plus significatifs est aussi
& mettre en lien avec la mise en ceuvre de programmes et de politiques publiques visant & attirer
et & promouvoir la création et I'implantation de nouvelles activités sur les territoires. Dans une
conjoncture économique difficile, cibler les projets les plus bénéfiques devient un enjeu crucial pour
les territoires. D’autant plus en période de crise pendant laquelle les fonds alloués a I'implantation
d’entreprises sont plus faibles. Mieux connaitre les territoires et identifier les mécanismes a 1’ocuvre
au moment de la décision du choix de localisation permet de disposer d’informations cruciales tant
pour les entreprises que pour les décideurs publics.

Pour une entreprise, disposer d’informations sur les caractéristiques des territoires facilite la
prise de décisions en matiére d’implantation, de délocalisation ou de consolidation de son activité
(agrandissement d’un site par exemple), sur les zones les plus favorables a celle-ci. Les pouvoirs
publics locaux peuvent quant & eux cibler leur politique en direction des entreprises les plus sensibles
aux facteurs présents sur leur territoire. L’identification des déterminants les plus significatifs des
choix de localisation doit ainsi permettre de mettre en place des politiques publiques plus efficaces.
Des politiques généralistes d’incitation a la création d’entreprises sur un territoire donné, sans qu’il
n’y ait de ciblage préalable, sont sources d’incertitudes sur le nombre et le type d’entreprises qui
souhaitent s’implanter. Le risque d’effet d’aubaine est coliteux & court terme en raison d’aides
accordées a des entreprises qui ne sont pas capitales pour le territoire, mais également & long terme
car ces entreprises ne vont pas créer les richesses nécessaires & leur développement. Des pertes
peuvent aussi survenir si des entreprises profitent d’aides territoriales alors qu’elles auraient de
toutes les maniéres pris la décision de s’y implanter méme sans aides.

Comme le choix de sa localisation est une décision stratégique pour une nouvelle entreprise, il
est important d’évaluer empiriquement les facteurs qui déterminent cette décision et de le faire en

retenant la spécification la plus appropriée. En se basant sur un modéle qui simule la localisation &

1. Voir les discussions de Duranton (1997),Coissard (2007) et Crozet et Lafourcade (2010) pour plus de détails
sur la NEG.
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partir de la distance a des facteurs choisis arbitrairement, nous allons identifier quelle spécification
serait la plus pertinente pour retrouver les facteurs déterminants . Pour cela, on peut envisager
une approche en termes de choix discret. Celle-ci distingue les facteurs se rapportant a ’'agent qui
prend la décision, de ceux liés & I’ensemble des possibilités a partir duquel le choix est opéré (c-a-d.
le territoire, la zone spatiale). On peut aussi aborder les choix de localisation du point de vue de
I’agent qui fait le choix, ou sous ’angle du territoire choisi. Les spécifications économétriques sont
différentes selon le point de vue envisagé. Lorsque I'entreprise constitue 'unité d’analyse et que la
préoccupation principale est de savoir comment ses caractéristiques (taille, secteur, etc) ou celles
du territoire choisi (population, infrastructures, etc) affectent les décisions de localisation, ce sont
les modeéles a choix discrets (MCD ci-aprés) qui sont utilisés. En revanche, si 'unité d’analyse est
géographique (municipalité, comté, province, région, etc) et que les facteurs affectant les décisions
de localisation font référence au territoire, on considére des modéles pour données de comptage
(MDC ci-apreés).

Dans les MCD, on suppose qu’une entreprise prend une décision rationnelle basée sur la maxi-
misation de son profit (ou la minimisation de ses cotits) afin que les avantages accumulés dépassent
les investissements initiaux en capital ainsi que les dépenses organisationnelles qui en découlent.
Plus précisément, ces modéles permettent d’évaluer 'influence des caractéristiques du décideur sur
le choix d’implantation (telles que la taille de 'entreprise, le secteur d’activité, etc), en prenant en
compte 'ensemble des alternatives géographiques disponibles (McFadden, 1974).

Les MDC étudient 'impact des attributs de localisation des firmes, en prenant en compte le
nombre d’entreprises dans chaque unité territoriale. Ces modéles traitent la question du choix de
localisation en recherchant les caractéristiques d’'une zone qui affectent le nombre d’entreprises
établies a un endroit précis et & une période donnée (Henderson et Becker, 2000) 2.

Les déterminants des choix d’implantation des entreprises sont trés souvent liés aux caractéris-
tiques d’une zone (accés préférentiel aux réseaux de communications, forte agglomération d’activité,
taux de chomage local) et peuvent étre spécifiques a une industrie (présence d’un cluster du méme
secteur, territoire clé pour 'industrie, main d’ceuvre adaptée, fiscalité avantageuse). Comme ces dé-
terminants sont spatialisés, il convient de choisir le niveau géographique le plus adéquat pour chacun
d’entre eux. Afin d’étudier les facteurs qui motivent I'implantation d’une entreprise & un endroit
plutot qu’a un autre, ’espace est nécessairement discrétisé et les données mobilisées pour ces études
peuvent parfois étre issues de découpages géographiques différents. Le concept de MAUP (Modi-
fiable Areal Unit Problem), introduit par Openshaw et Taylor (1979, 1981) et Openshaw (1984),

désigne l'influence du découpage spatial sur les résultats. Il s’agit de la combinaison de deux pro-

2. Voir Arauzo-Carod et al. (2010) pour un détail des avantages et inconvénients de ces méthodes.
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blémes distincts mais proches : un probléme d’agrégation (lié & un changement dans la diversité de
I'information engendré par les différents schémas possibles d’agrégation a une méme échelle) et un
probléme d’échelle (lié & une variation de l'information engendrée lorsqu’'un jeu d’unités spatiales
est agrégé afin de former des unités moins nombreuses et plus grandes).

Comme cela est montré par Arauzo-Carod (2008), le niveau de découpage d’une variable (ex-
pliquée ou explicative) est crucial car il peut dépendre d’une politique publique & un certain niveau
géographique. Il est donc important de relier la variable explicative a 1’échelle géographique a
laquelle les décideurs locaux sont compétents. Cependant, cela n’est pas possible dans tous les
cas puisque les données ne sont pas toujours accessibles ou existantes. Notons également qu’il est
possible de mélanger des variables issues de différents découpages géographiques comme le fait

Woodward (1992).

Dans ce travail, nous étudions la capacité des modéles de choix de localisation & restituer les
déterminants d’implantations préalablement contrélés. Pour cela, nous simulons des localisations
a partir d’'un modéle de choix pour lequel les déterminants sont prédéterminés mais ne dépendent
pas du découpage géographique. Nous étudions ensuite dans quelle mesure ces facteurs sont jugés
comme significatifs en considérant plusieurs spécifications économétriques. Plus précisément, nous
considérons un modele & la Weber (1909) pour lequel le choix de localisation résulte de la mini-
misation du cofit total de transport entre ’entreprise, les localisations d’input et le marché final.
Ce modéle repose sur la distance euclidienne et ne dépend donc pas du découpage géographique
adopté, il n’est pas sensible au MAUP. Ce type d’approche repose sur une vision continue de I’es-
pace, comme c’est notamment le cas de la littérature étudiant la concentration géographique des
établissements & partir d’indices continus. Dans cette littérature, les indices prenant explicitement
en compte la distance entre les établissements (Duranton et Overman, 2005; Marcon et Puech,
2003) améliorent les informations obtenues a partir d’indices discrétisant I’espace en zones (Ellison
et Glaeser, 1994; Maurel et Sédillot, 1999). L’hypothése de continuité de ’espace modifie donc la
maniére dont on appréhende le choix de localisation car une entreprise se localise & un endroit
plutét que dans une zone qui lui permet de minimiser ses cotits de transports. En revanche, cela
suppose de disposer de données désagrégées qui ne sont pas toujours disponibles. C’est sans doute
pour cette raison que la plupart des études empiriques sur les choix de localisation reposent sur des
données agrégées. On notera cependant le travail d’Arbia (2001) qui tente d’expliquer la localisa-
tion et I'agglomération des activités a San Marin en considérant I’espace comme continu. D’autre
part, on peut considérer la distance comme 'une des variables explicatives de la localisation (des

établissements industriels (Smith et Florida, 1994) ; des établissements du secteur automobile Klier
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et McMillen (2008, 2015)). Ces variables de distance sont le plus souvent calculées a partir de points
considérés pour I'ensemble d’un territoire (distance entre les capitales de pays comme équivalent a
la distance entre deux pays), ou & partir d’une distance moyenne. De plus, elles ne sont pas testées
seules mais en complément de variables plus classiques (agglomération des entreprises, densité de
population, qualité de la main d’ceuvre, etc).

Dans ce travail nous allons chercher & évaluer la qualité des résultats de différentes spécifications
économétriques & partir de localisations déterminées selon un processus contrélé. Nous pouvons
ainsi vérifier si les facteurs préalablement retenus comme déterminants du choix de localisation
sont ceux ayant un impact significatif lors de I'estimation. En procédant & une analyse exhaustive
des écarts qui séparent les résultats estimés des paramétres utilisés pour simuler les localisations,
nous identifions la sensibilité de chaque spécification a chaque facteur de localisation. La Figure 3.1
synthétise ce qui différencie notre approche d’'une démarche traditionnelle. L’objectif du chapitre
n’est pas de déterminer quels sont les facteurs du choix de localisation, mais si les estimateurs des
paramétres d’un modéle de choix de localisation sont conformes & ceux qui ont été simulés & partir

dun modele théorique.

FIGURE 3.1 — Démarche traditionnelle (& gauche), démarche du chapitre (& droite)

Localisation des établissements sur Localisation des établissements
plusieurs périodes (dont les selon un processus contrélé et dont
déterminants peuvent évoluer) a les déterminants sont connus ex
partir de processus inconnus ante
Création d’une base de données Création d’une base de données
géographiguement agrégées ol les desagrégée ou les localisations sont
localisations sont les zones connues a partir des coordonnées
géographiques d’appartenance géographiques précises (adresse)
Estimation des déterminants de la Estimation des déterminants de la
localisation localisation
Identification des déterminants Identification des déterminants
significatifs ex post significatifs ex post
Comparaison des déterminants ex
ante et ex post

Dans une deuxiéme partie, nous présentons le modeéle & partir duquel nous simulons des loca-
lisations d’établissements et le protocole retenu pour générer les données. Nous présentons ensuite
les variables et spécifications utilisées pour estimer les effets des déterminants de la localisation.
La quatriéme section analyse les résultats et notamment leur sensibilité aux différents découpages

géographiques, avant de conclure quant aux spécifications & privilégier.
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3.2 Simulations des choix de localisation

Dans cette section, nous présentons le modéle initial de Weber a partir duquel nous allons
simuler les choix de localisation. Il s’agit d’abord de définir les déterminants des implantations,
puis de calculer le cofit associé a chacune d’entre elles et dans une derniére étape, de localiser les

établissements du secteur & étudier.

3.2.1 Modéle de Weber

Le modeéle de Weber (1929) s’intéresse a ce que serait la localisation optimale (OP) d’une en-
treprise dans un espace parfaitement homogéne ou se trouvent trois points correspondant a la
source d’énergie (SE), au fournisseur de matiéres premiéres (MP) et au marché (M). Sous certaines
conditions, le modéle démontre que le cotit de transport détermine la localisation idéale de 1’établis-
sement. Plus précisément, le cotit total de transport dépend de la quantité et du cofit de transport
unitaire des inputs et de I'output, de la localisation des fournisseurs d’inputs et du marché final.
Une cartographie du territoire permettant de rendre compte du coiit associé & chaque localisation
peut ainsi étre réalisée pour distinguer les zones minimisant le cotit total de transport. La loca-
lisation optimale correspond géométriquement au barycentre du triangle formé par la localisation
des inputs et du marché (que I'on peut pondérer si le coiit de transport n’est pas le méme pour les
inputs et outputs). Plus un facteur est important pour l'entreprise, plus I'entreprise se rapprochera
géographiquement de ce facteur.

De maniére générale, le probléme consiste & maximiser le profit de 'entreprise II. Cela revient
également & minimiser le cotit total de transport, noté CT, une fois les quantités d’inputs et
d’outputs ainsi que la localisation des deux fournisseurs et du marché final déterminées. Le travail
de Weber se focalise sur la minimisation du cotit total de transport, c’est a dire la localisation qui
minimise ce colt compte tenu de la localisation des deux inputs (SE et M P) et du marché sur
lequel vendre l'output (M). Toutes les localisations possibles sont caractérisées par la distance avec
la localisation choisie (soit dgg, dyrpetdys) ainsi que par la quantité d’inputs utilisés (gsg et garp)
et de leur prix de transport respectif (Ptsg, Ptyrp et Pty), ainsi que par la quantité d’outputs
produits (qas). A ceci s’ajoute le prix d’achat des inputs (Psg et Pyp) et le prix de vente de
Poutput (Pyy).

Ainsi, la localisation optimale doit permettre de minimiser le cotlit total : CT = Pgg X qsg X
Ptgp X distsg + Pyp X qup X Ptyp X distyrp + Par X qur X Pty X dist g

La substituabilité des facteurs de production peut également impacter le choix d’implantation

(Moses, 1958). Si les inputs sont substituables, I'entreprise peut augmenter la quantité d’un des
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FIGURE 3.2 — Représentation du triangle de Weber

SE

MP

deux inputs pour compenser par exemple une plus grande distance a I'autre input, ou un coit de
transport unitaire plus élevé.

Ce mode¢le peut étre étendu en considérant des zones pour lesquelles la présence d’une main
d’ceuvre qualifiée permet de réduire le cotit du processus de production. De méme, des zones
permettant de bénéficier d’économies d’agglomération peuvent expliquer 1’écart entre la localisation
minimisant le cotit total de transport et la localisation choisie.

Dans le modéle initial, I’entreprise qui cherche & s’implanter connait déja la localisation des
fournisseurs et du marché final qui sont prédéterminées ou qui résultent d’un choix précédent. Dans
le modéle sur lequel reposent les simulations des coordonnées des établissements, ’entreprise qui
cherche a s’implanter connait la localisation et le type de toutes les autres entreprises. Néanmoins,
les entreprises auxquelles elle fera appel dépendent de la localisation qu’elle choisira. Selon ’endroit
considéré sur le territoire, ’entreprise ne fera pas appel au méme fournisseur. La Figure 3.3 indique
les fournisseurs les plus proches pour deux localisations potentielles d’un établissement du secteur
E (E; et Ey). Selon la localisation envisagée, les entreprises des secteurs A et B sont identiques
(A; et By) car les plus proches. En revanche, l'entreprise du secteur C qui sera choisie ne sera pas
la méme suivant les deux localisations envisagées, C; pour une localisation en E; et Co pour une
localisation en Eg, car la distance [EoC;] est supérieure a [EoCo].

Le modéle de Weber est un modéle de choix de localisation simplifié ; tous les paramétres sont
connus au moment du choix de localisation et le modéle repose sur ’hypothése que la localisation
qui minimise le colit de transport est également celle qui maximise le profit. Or, cette hypothése
n’est valable que si la fonction de production de la firme induit une complémentarité des facteurs

(fonction de la forme Walras-Leontief) 3. De plus, selon Moses (1958) la localisation optimale ne

3. Peeters et Perreur (1996) listent les conditions nécessaires pour que cette hypothése soit vérifiée et approfon-
dissent la discussion sur la localisation wébérienne des activités.
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FI1GURE 3.3 — Exemple de choix des fournisseurs pour deux localisations proches

A G B, A G B
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doit pas dépendre du niveau d’outputs produit : la localisation optimale pour la production d’un
seul output est identique & celle obtenue & partir d’une infinité d’outputs.

Ce modéle de localisation ne prend pas en compte qu'une entreprise puisse anticiper 'accés a
de nouveaux marchés ou solliciter d’autres inputs, cela découle d’une vision statique. Il n’est donc
pertinent que pour une localisation & un instant donné. Au fur et & mesure du temps, une localisa-
tion optimale peut ne plus l'étre (du fait de ’évolution du cotit de transport ou du réseau routier),
mais ’entreprise peut néanmoins rester au méme endroit si les cofiits engendrés par un déména-
gement sont plus importants que les pertes liées a la localisation non optimale. Cette éventualité
remet également en cause les études des déterminants de choix de localisation si 'implantation
de I'établissement ne correspond pas a la période de collecte des données des facteurs supposés
déterminants du choix de localisation.

Malgré ces limites, le modéle de Weber reste adapté pour ce travail car il se base
uniquement sur la distance entre localisations. Des améliorations peuvent lui étre
apportées mais nous nous limitons ici & une version alternative et simplifiée qui est

suffisante pour ce travail.

3.2.2 Processus de simulations

Nous considérons jusqu’a trois inputs A, B et C nécessaires & la production d’un output pour
les firmes d’un secteur E. Chaque input n’est produit que par un seul secteur et chaque secteur
ne produit qu’un seul input. Que ’on soit dans le cas de deux inputs et un marché ou que 'on

considére trois inputs, la recherche de la localisation optimale obéit aux méme régles puisque nous
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supposons que la quantité d’inputs disponible est donnée et ne dépend pas de la localisation.
Les simulations qui nous permettent d’évaluer la pertinence des estimations obtenues a partir de
différentes spécifications ne reposent pas sur la formalisation des fonctions de production. Pour
chaque spécification, nous testons si la distance la plus courte aux inputs de chaque secteur favorise
la localisation des établissements du secteur E. Afin de simplifier I’étude, nous supposons que les
prix & l'achat et le cotlit de transport des trois inputs sont égaux a 1.

Pour simuler les localisations d’établissements du secteur d’intérét, nous procédons en trois
étapes :

1. Répartition géographique des inputs

2. Calcul de la probabilité d’implantation en chaque point du territoire

3. Tirage des localisations des établissements

Répartition géographique des inputs

Dans un premier temps, nous répartissons les trois types d’inputs sur un territoire supposé étre
un carré de coté égal a 1. Les établissements d’un secteur peuvent étre répartis de maniére aléatoire
ou de maniére agglomérée. Dans le premier cas, les coordonnées des établissements sont obtenues
a partir d’un tirage aléatoire. Dans le second cas, les coordonnées des établissements sont obtenues
a partir d'un processus de Matérn qui permet d’obtenir une répartition agglomérée des unités de

production en un ou plusieurs poles.

Calcul de la probabilité d’implantation en chaque point du territoire

L’équation de cotit total pour un établissement du secteur E situé au point j s’écrit :

CTg; = Br.a X dists 4 + BE.B X distfp + BE,c % dist$ o

Soit : CTg j = fiAﬁE’f * distjoff

BE,r est le coefﬁ_cient mesurant 'impact du facteur f sur le cotit de production des établis-
sements du secteur E. dist; p est la distance minimale qui sépare le point j du facteur F. Le
paramétre « permet d’introduire une variation non linéaire du cott total selon la distance. Selon
cette spécification, le colit marginal de la distance est strictement croissant, o > 1.

A partir de cette équation, il est possible de déterminer en tout point du territoire, le cott
total qui résulterait d’une localisation potentielle en un point donné j. La Figure 3.4 représente un
exemple de cofiit total de transport associé & chaque localisation possible du territoire. On constate
plusieurs zones au cofit de transport faible. Les établissements du secteur E auront plus de chances

de se localiser dans ces zones. Dans cet exemple, les établissements du secteur d’intérét auront

tendance a se répartir sur une grande surface du territoire car les zones sont relativement éloignées.
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FIGURE 3.4 — Représentation du coiit de transport pour un établissement du secteur E en chaque
point du territoire

Nous déterminons a priori, pour chacun des points du territoire, le nombre d’établissements
du secteur E (ET'ABE). Puis, nous calculons en chaque point j du territoire, la probabilité qu'un
établissement du secteur E s’y localise. Cette probabilité est inversement proportionnelle au cotit
total au point j. Plus le cofit total est élevé au point j, plus la probabilité qu'un établissement du
secteur F s’y localise est faible. Nous normalisons le coiit de transport en chaque point entre 0 et
1 de telle sorte qu’il existe au moins un point ot le cofit total est de 0 et un point ot le coftit total
est de 1. Nous considérons ensuite que le profit en chaque point est égal & 1 diminué du cott de
transport en ce point. Le profit est également compris entre 0 et 1 en chaque point.

A partir de la fonction de répartition empirique de la distribution des profits, nous calculons la
probabilité de localisation en chaque point. Du fait de notre processus de localisation, nous prenons
en compte que la probabilité de localisation en un point dépend du profit réalisable en ce point et

des profits possibles sur Pensemble du territoire 4.

Tirage des localisations des établissements

En chaque point j, nous connaissons la probabilité d’implantation associée et nous utilisons la
loi de Bernouilli pour implanter (ou non) un établissement du secteur E. En procédant ainsi, on
obtient la localisation des entreprises du secteur E sur tout le territoire. Comme nous utilisons des
probabilités de localisations, le nombre d’établissements du secteur E peut étre différent du nombre
préalablement fixé. Dans ce cas, nous répétons le tirage jusqu’a obtenir le nombre d’établissements
désiré. La localisation au point j dépend du profit réalisable en ce point et des profits réalisables
dans toutes les autres localisations possibles.

Une fois ces localisations simulées, il est possible d’estimer les modéles empiriques de choix de

4. Une autre méthode qui consisterait a choisir un certain nombre de localisations ayant le plus faible cott de
transport peut conduire a une concentration des firmes autour d’'un méme point.
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localisation et de comparer les valeurs des paramétres issus de ces estimations avec celles retenues
préalablement pour simuler les implantations des établissements du secteur E.

Nous faisons varier les différents paramétres du modéle de localisation pour vérifier I'impact sur

les spécifications testées :

— les logiques de localisations de chaque secteur (aléatoire ou agglomérée),

— les parameétres associés a chaque secteur (0, 1/3, 2/3 et 1). Nous imposons que la somme des
paramétres associés a chaque secteur est égale & 1. Si le paramétre associé a un secteur est
nul, cela signifie que 'input n’est pas nécessaire aux entreprises du secteur E, tandis que si
le paramétre est égal & 1 ce secteur est le seul déterminant de localisation. Les paramétres

peuvent ainsi étre interprétés comme des poids associés a chaque secteur d’inputs,

3.3 Données

Par construction des simulations, nous savons s’il y a un établissement localisé en chaque point
du territoire. Nous pouvons ainsi créer plusieurs bases de données afin de pouvoir tester plusieurs
modeéles d’estimation (Tableau 3.1). En effet, & partir des simulations de localisations, les obser-
vations peuvent étre des localisations choisies et non choisies (la variable dépendante est binaire)
ou les observations sont agrégées a ’échelle des territoires (la variable dépendante est le nombre

d’établissements du secteur étudié dans la zone).

Tableau 3.1 — Détails des modéles estimés et des variables explicatives selon la base de données

Localisations | Logit, Probit, Logit condi- | Distance minimale & chaque type d’in-
tionnel, Binomial négatif, | put

Poisson
Agrégation Poisson Nombre de chaque type d’input dans la
méme zone géographique

Les spécifications retenues pour identifier les déterminants de la localisation sont les suivantes :
logit, probit, logit conditionnel, binomial négatif, Poisson. Les trois premiers cités sont des MCD
et les deux suivants des MDC. Pour les MCD, les observations correspondantes dans les données
sont les choix de localisations possibles et choisies des entreprises, alors que les observations cor-
respondent aux territoires pour les MDC.

Pour les modéles logit et probit, nous prenons comme observations I’ensemble des localisations
possibles (choisies et non choisies) sur le territoire. La variable expliquée est égale a 1 si un éta-
blissement est implanté a cette localisation, 0 sinon. Les variables explicatives sont les distances
les plus proches aux trois inputs. Pour le logit la fonction de répartition correspond & une loi lo-

gistique, alors que pour le probit la fonction de répartition suit une loi normale centrée réduite.
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La loi logistique tend a attribuer aux événement extrémes une probabilité plus forte que la distri-
bution normale (Amemiya, 1981). Pour le logit conditionnel, nous déterminons neuf alternatives
de localisations tirées au hasard parmi les localisations non choisies. Cette méthode est proche de
celle de Ben-Akiva et al. (1985), utilisée également par Klier et McMillen (2008, 2015), ces derniers
n’utilisent que cinqg localisations alternatives pour les travaux cités. Il est toutefois possible que ces
localisations soient proches donc que ces localisations alternatives soient corrélées. Notre base est
donc composée de 1 000 localisations, 100 choisies et 900 non choisies.

Pour les MDC, nous utilisons les modéles de Poisson et binomial négatif. La deuxiéme alternative
est préférable a la premiére en cas de surdispersion (si la variance est supérieure a l’espérance). Un
degré de liberté supplémentaire est introduit par I'intermédiaire d’un facteur d’hétérogénéité (alors
que ce facteur est nul pour le modéle de Poisson).

Nous comparons les valeurs des coefficients issues des estimations avec celles des vrais para-
métres qui ont servi pour simuler les coordonnées. Selon les cas, on peut se retrouver dans une
situation pour laquelle un facteur considéré comme déterminant dans le choix de localisation le soit
également dans le modéle estimé (significatif et de bon signe) ou ne le soit pas (non significatif ou
significatif mais de mauvais signe). On peut également se retrouver dans la situation ou un facteur
considéré comme non déterminant dans le modéle simulé (qui devrait étre non significatif dans le
modele estimé) soit significatif selon le modéle estimé. Nous utiliserons un seuil de significativité
de 5%. Une estimation est conforme si les déterminants sont significatifs et de bon signe, et les non
déterminants sont non significatifs. Dés lors qu’au moins un autre cas est trouvé, ’estimation ne
restitue pas au moins un parameétre du modeéle de base et est considérée comme erronée. Compte
tenu du modéle utilisé pour implanter les établissements, nous formulons trois propositions qui

nous servirons de grille d’analyse des résultats.

Proposition 1 : Plus la localisation des inputs est aléatoire, plus il est difficile de
retrouver les paramétres du modéle simulé.

Si les établissements d'un méme secteur sont agrégés, les localisations favorables seront rappro-
chées géographiquement. Inversement, si les établissements d’un méme input sont disséminés sur

le territoire, les localisations favorables le seront également.

Proposition 2 : Plus les parameétres associés aux inputs sont élevés dans le modéle
simulé, plus les coefficients estimés sont élevés.

Plus le paramétre associé est élevé, plus le colit de transport augmente donc plus le profit
diminue. L’augmentation de la valeur du parameétre doit donc conduire & améliorer la significativité

mesurée de l'input.
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Proposition 3 : Plus les données sont agrégées plus il est difficile de retrouver le
modéle de localisation.

Moins il y a de zones, plus les zones partagerons des caractéristiques communes, et plus il sera
difficile de distinguer un territoire d’un autre. Il sera donc moins aisé d’identifier les déterminants

de la localisation.

3.4 Reésultats

Dans cette section, nous présentons dans un premier temps les résultats globaux. Puis, nous
détaillons ’analyse des résultats pour chaque paramétre du modéle de localisation.

Nous procédons a 80 simulations de localisations. Pour évaluer la sensibilité au découpage
géographique utilisé, nous procédons pour chacune de ces 80 simulations a un découpage en 4,
7, 10, 13, 16, 19 et 22 régions. Ces découpages sont obtenus & partir de diagramme de Voronoi.
Pour ne pas dépendre d’un seul diagramme pour un découpage géographique nous produisons
vingt découpages différents pour un nombre de régions donné. Le Tableau 3.2 présente le nombre
d’estimations conformes au modéle de localisation pour les deux types de spécifications (MCD et
MDC). L’estimation peut présenter au maximum trois erreurs relativement aux paramétres du
modéle simulé, une fois pour chaque secteur d’input. Les spécifications sont assez proches méme si
le modéle simulé est un peu moins bien retrouvé pour le logit conditionnel. Les paramétres issus
du modéle simulé est tout de méme retrouvé dans environ 59% des cas (plus de 47 cas sur 80).
Néanmoins, ce tableau n’indique pas quelles sont les erreurs (des déterminants non significatifs ou

des non déterminants significatifs par exemple).

Tableau 3.2 — Nombre de cas conformes par modéle

Sans erreur Une erreur Deux erreurs Trois erreurs

MCD
Logit 47 32 1 0
Probit 47 32 1 0
Logit conditionnel 43 36 1 0
MDC
Poisson 47 32 1 0
Binomial négatif 47 32 1 0

Le Tableaux 3.3 détaille les résultats pour chaque déterminant et non déterminant pour les
différentes spécifications. Il y a 144 déterminants et 96 non déterminants. Les résultats indiquent
que les erreurs proviennent quasi-exclusivement de la non significativité d’'un déterminant plus que

de la significativité d’un non déterminant (plus de 30 cas contre 2). Les résultats sont trés similaires
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selon les différentes spécifications & I'exception du logit conditionnel qui trouve moins souvent les
déterminants comme significatifs.

Tableau 3.3 — Détails des cas par modele

Déterminant Non déterminant
Significatif Non significatif = Erreur | Significatif Non significatif Significatif
de signe | et positif et négatif

MCD

Logit 111 33 0 1 94 1

Probit 111 33 0 1 94 1

Logit conditionnel 107 36 1 1 92 3
MDC

Poisson 111 33 0 1 94 1

Binomial négatif 111 33 0 1 94 1

3.4.1 Impact des paramétres de localisation

Les premiers résultats indiquent que certaines spécifications pouvaient réagir de la méme facon
suite & la modification d’un parameétre du modéle de localisation. Nous allons donc identifier quels
sont les paramétres (logique de localisation, paramétres associés et nombre de zones géographiques)

les plus impactants sur chaque spécification testée.

Logique de localisation

Nous commengons par vérifier si la logique de localisation des secteurs d’inputs peut influencer
la capacité des modéles estimés a restituer les déterminants du modéle de localisation. L’objectif est
de savoir si les estimations sont plus souvent conformes quand les établissements sont agglomérés.
A Tinverse, si les localisations sont aléatoires et homogénes, on s’attend plutoét a ce qu’il soit
difficile de bien retrouver les déterminants et non déterminants du modéle de localisation. Le
Tableau ?? indique la part des simulations bien retrouvées en fonction du nombre de secteurs
d’inputs concentrés. Les résultats sont relativement similaires d’'un modéle a ’autre et n’indiquent
pas une relation strictement croissante ou décroissante, méme si le modéle de localisation est moins
bien trouvé lorsque tous les secteurs sont concentrés géographiquement.

Ce résultat étant surprenant, nous avons procédé & une deuxiéme simulation de localisations.
Lors de cette deuxiéme simulation, les résultats sont similaires lorsqu’il n’y a pas tous les secteurs
concentrés. Quand les trois secteurs sont concentrés (10 cas), le modéle de localisation est bien
retrouvé dans 70% des cas. Cela s’explique par la localisation des agrégats d’établissements. Quand
les agrégats sont proches, il y a une coagglomération des établissements des secteurs et il est plus

difficile de retrouver le bon modele car les variables explicatives (les distances) sont similaires, ce qui
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Tableau 3.4 — Part des estimations conformes selon le nombre de secteurs déterminants (en %)

1 2 3
Nombre de cas 24 48 8
MCD
Logit 95.83 50.00 0.00
Probit 95.83 50.00 0.00
Logit conditionnel 87.50 45.83 0.00
MDC
Poisson 95.83 50.00 0.00

Binomial négatif = 95.83 50.00 0.00

est le cas ici, un non déterminant peu ainsi étre trouvé significatif et favorable & la localisation alors
qu’il n’a aucun role dans la localisation. C’est la proximité géographique des agrégats qui conduit
a se tromper sur le modéle de choix de localisation. A I'inverse, quand les agrégats sont éloignés les
uns des autres, méme s’il est plus facile de retrouver un déterminant significatif, il est possible qu’un
non déterminant soit trouvé significatif et défavorable & la localisation d’un établissement. Aussi,
sur données empiriques, la coagglomération de plusieurs déterminants a priori peut conduire & se
tromper sur les vrais déterminants de la localisation. La corrélation spatiale (qu’elle soit positive

ou négative) des déterminants de la localisation testés devraient ainsi étre pris en compte.

Paramétres associés aux secteurs

Chaque secteur d’inputs se voit assigné un paramétre qui définit son importance relative : 0, 1/3,
2/3 0u 1. Un secteur est dit déterminant si le paramétre est non nul. Nous vérifions si un déterminant
est plus facilement identifié lorsque la valeur du paramétre qui lui est associé est plus élevée. Avant
cela, nous vérifions si le modéle de localisation est mieux retrouvé lorsqu’il y a moins de secteurs
déterminants. Le Tableau 3.4 donne la part des estimations conformes s’il y a un, deux ou trois
secteurs déterminants. Le modeéle estimé est plus conforme au modéle de localisation si le nombre
de déterminants considérés est moins important. On retrouve a nouveau que le logit conditionnel
est le modéle le moins performant. Si 'existence de facteurs multiples & la localisation conduit
logiquement a réduire la part des simulations bien retrouvées dans les estimations, I'impossibilité
de restituer le modéle de choix de localisation lorsque tous les facteurs possibles sont déterminants
pose question. Quand trois secteurs sont déterminants le coefficient associé & chaque secteur est
égal 1/3, les profits réalisables en chaque point j du territoire ne sont pas assez différenciés. Cela
conduit & une répartition homogéne des établissements sur le territoire et & ce qu’au moins un
déterminant sur les trois ne soit pas significatif.

Le Tableau 3.5 montre bien que I’ensemble des spécifications permet de mieux retrouver un
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secteur comme déterminant quand le paramétre associé dans le modéle de localisation est élevé.

Néanmoins, ces résultats peuvent aussi correspondre au fait qu’il n’y a qu’un seul secteur dé-
terminant dans le modéle de localisation lorsque le coeflicient associé est de 1 dans le modéle de
choix de localisation.

Pour vérifier si le poids relatif du secteur par rapport aux autres a une influence sur les résultats,
nous avons considéré ’échantillon des secteurs dont le parameétre était de 1/3 (Tableau 3.6). Dans ce
cas, il peut y avoir un autre secteur déterminant dans le modeéle de localisation (avec un paramétre
de 2/3) ou deux autres secteurs déterminants (avec un paramétre de 1/3 pour chacun des deux
secteurs). Quelle que soit la spécification utilisée, les secteurs déterminants sont mieux retrouvés
quand les paramétres des autres secteurs significatifs sont plus faibles : plus un secteur est important
dans le modéle de localisation, plus I'impact des autres secteurs sera négligeable et plus il sera facile
d’en détecter la significativité.

Tableau 3.5 — Nombre de cas ott un déterminant est trouvé comme significatif et de bon signe selon
le paramétre du secteur

1 2/3 13

Nombre de cas 24 48 72
MCD

Logit 24 46 41

Probit 24 46 41

Logit conditionnel 24 44 39
MDC

Poisson 24 46 41

Binomial négatif 24 46 41

Tableau 3.6 — Part des cas ot un déterminant dont le parameétre est de 1/3 est trouvé comme
significatif selon le paramétre des autres secteurs

2/3 1/3
Nombre de cas 48 24

MCD
Logit 26 15
Probit 26 15
Logit conditionnel 26 13
MDC
Poisson 26 15

Binomial négatif 26 15

Variation du nombre de régions

A partir des données géographiquement agrégées selon la méthode de Voronoi, nous pouvons

identifier la sensibilité des résultats au nombre de régions qui découpent le territoire. Pour cela nous
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analysons les résultats obtenus & partir du modéle de Poisson. Nous nous contentons d’une analyse
graphique montrant le nombre d’erreurs (Tableau 3.5), le nombre de déterminants (Tableau 3.6) et
non déterminants (Tableau 3.7) correctement trouvés par les estimations. On constate globalement
une amélioration des résultats au fur et & mesure que I'on augmente le nombre de régions découpant
le territoire. En effet, lorsque le nombre de régions augmente :
— La performance n’est que faiblement améliorée lorsque 1'on divise le territoire en plus de
13 régions. Ce nombre est dépendant de nos paramétres (nombre de secteurs, d’établisse-
ments,...), mais ce résultat met en lumiére qu’il vaut mieux avoir des données issues d’un
découpage géographique plus fin. Néanmoins, les résultats qualitatifs peuvent faiblement va-
rier partir d’'un certain nombre de régions, ce nombre étant propre & chaque problématique.
— Le nombre d’erreurs diminue car les informations sur chaque zone sont plus précises.
— Les déterminants sont mieux retrouvés lorsque le nombre de régions augmente (Tableau 3.6).
— Les non déterminants ne sont que faiblement impactés par I'augmentation du nombre de

régions (Tableau 3.7.

FIGURE 3.5 — Variation du nombre d’erreurs par estimation selon le nombre de régions (Poisson)
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FIGURE 3.6 — Variation du nombre de déterminants conformément retrouvés selon le nombre de
régions (Poisson)
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3.4.2 Changement de processus de localisation

Nous avons également mené un travail similaire en modifiant les logiques de localisation pos-
sibles. Au lieu de considérer un processus aléatoire homogéne et un processus de Matérn, nous
prenons en compte un processus aléatoire de Poisson et un processus de Matérn. Cette modifica-
tion implique donc qu’il n’y a plus nécessairement des établissements sur I’ensemble du territoire.

Les principaux résultats sont résumés par les points ci-dessous® :

— Le modéle de localisation initial est plus difficilement retrouvé. Plus particuliérement, les
déterminants sont plus souvent significatifs, mais les non déterminants sont aussi plus sou-
vent significatifs par rapport au premier modéle de simulation de localisation. Répartir des
localisations selon un processus de Poisson conduit plus souvent a conclure qu’un facteur

favorise la localisation, que celui-ci soit effectif ou non. On aura donc tendance & considérer

comme déterminants des facteurs qui ne le sont pas nécessairement.

5. Les Tableaux sont en annexes
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FIGURE 3.7 — Variation du nombre de non déterminants conformément retrouvés selon le nombre
de régions (Poisson)
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Les résultats issus du modéle probit se distinguent du modéle logit, les résultats du probit
sont plus performants. De plus, les estimations du logit conditionnel deviennent plus perfor-
mantes que pour les autres estimations. Cela est imputable au fait que le logit conditionnel
ne prend qu'un échantillon des observations, cela atténue le fait que les localisations ne
soient plus réparties de maniére homogéne sur le territoire.

L’augmentation du nombre de secteurs agglomérés diminue de maniére monotone la qualité
des résultats, on retrouve a nouveau le probléme de la corrélation spatiale des localisations.
Ainsi le changement du processus de localisation ne permet pas de supprimer ce probléme,
mettant d’autant plus en évidence I'importance d’en vérifier I'existence sur données empi-

riques.

— Les résultats issus des données agrégées sont globalement moins bien retrouvés.
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3.5 Conclusion

Ce travail a pour but de comparer différentes spécifications économétriques généralement uti-
lisées dans la littérature pour évaluer les facteurs de localisation des entreprises. Nos résultats
suggeérent qu’il est difficile de savoir si les études empiriques menées sur données réelles permettent
d’identifier avec pertinence la réalité des déterminants des choix de localisation. Pour étudier si
I'une de ces spécifications peut étre envisagée comme plus robuste que les autres, nous avons défini
au préalable un modéle de localisation permettant ensuite de vérifier si les estimations de ces diffé-
rentes spécifications sont conformes a notre modéle. Le choix d’un modéle théorique de localisation
weberien (Weber, 1929) offre la possibilité d’implanter des établissements & partir de la localisation
précise des facteurs et non de caractéristiques issues de découpage géographique. Nous proposons
une méthode permettant d’implanter concrétement des établissements compte tenu de différents
paramétres (localisation des autres secteurs, etc) a partir de spécifications ne reposant pas sur un
découpage déterminé.

Nous observons que la logique de localisation des secteurs d’inputs (agglomérée ou aléatoire)
peut fortement influencer la conformité des résultats d’estimations au modéle initial. D’autre part,
I'importance relative de chacun des secteurs joue également sur cette conformité. Il n’y a aucune
difficulté & identifier le secteur déterminant lorsque celui-ci est unique. En revanche, lorsqu’on
a plus d’un secteur déterminant, les résultats sont meilleurs si tous les secteurs sont représentés.
Nous avons également mis en évidence que la corrélation spatiale entre les agrégats d’établissements
de différents secteurs pose probléme pour identifier les déterminants du choix de localisation. De
plus, 'application de découpages géographiques & différentes échelles montre qu’il est préférable
d’utiliser des données désagrégées. A partir d'un certain seuil (qui dépend des autres paramétres
du modeéle) les résultats sont sensiblement identiques lorsque le nombre de régions découpant le
territoire augmente.

Dans leur revue des travaux empiriques sur les modéles empiriques de choix de localisation,
(Arauzo-Carod et al., 2010) mentionnent une certaine défiance a ’égard de 'utilisation des MCD
et plus particuliérement pour le logit conditionnel dans la mesure ot celui-ci repose sur I’hypothése
relativement restrictive de I'indépendance des alternatives non pertinentes notamment. De plus,
I’accessibilité des données & un niveau de désagrégation de plus en plus favorise 'utilisation des
MDC. Les résultats issus de notre étude de conformité des modéles estimés sur données simulées &
partir d’'un modéle contrélé semblent suggérer qu’a ’exception du logit conditionnel les deux familles
de spécification (MCD et MDC) conduisent & des conclusions relativement proches sur I'impact des

déterminants. Il faut néanmoins rester prudent sur la prise en compte des caractéristiques des
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localisations pour identifier les déterminants des choix de localisation.

Du point de vue des décideurs publics, nos résultats suggérent que les prises de décisions doivent
se baser sur des analyses menées sur des données non agrégées et, idéalement, de construire les bases
de données nécessaires a la conduite de ces types de travaux.

Pour approfondir ce travail de recherche, il serait intéressant d’accompagner cette démarche en
proposant d’autres modeéles de localisation ou se focalisant plus sur un paramétre (alors que nous
avons privilégié une démarche plus exhaustive et exploratoire). La difficulté de ce type d’approche
est accrue quand plusieurs phénoménes peuvent interagir et réduire les effets d’'un phénomeéne
spécifique. A ceci s’ajoute le choix du modéle qui, idéalement, ne doit pas dépendre d'un découpage
territorial et permettre la comparabilité des résultats. La poursuite de ce travail pourrait aussi
s’orienter sur la recherche sur données empiriques du nombre de zones minimal a partir duquel des

résultats obtenus & partir de données agrégées peuvent converger.
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3.A Annexes

Tableau 3.A.1 — Nombre de cas conforme

Sans erreur Une erreur Deux erreurs Trois erreurs

MCD
Logit 38 40 2 0
Probit 42 36 2 0
Logit conditionnel 40 38 2 0
MDC
Poisson 38 40 2 0
Binomial négatif 38 40 2 0
Tableau 3.A.2 — Nombre de cas conforme
Déterminant Non déterminant
Significatif Non significatif — Erreur | Significatif Non significatif Significatif
de signe | et positif et négatif
MCD
Logit 96 48 0 1 92 3
Probit 100 44 0 1 92 3
Logit conditionnel 99 45 0 2 91 3
MDC
Poisson 96 48 0 1 92 3
Binomial négatif 96 48 0 1 92 3

Tableau 3.A.3 — Part des estimations conformes selon le nombre de secteurs d’inputs concentrés

(en %)

Zéro secteur Un secteur Deux secteurs Trois secteurs

Nombre de cas 10 30 30 10

MCD

Logit 70.00 46.67 46.67 30.00

Probit 80.00 53.33 50.00 30.00

Logit conditionnel 80.00 50.00 50.00 20.00
MDC

Poisson 70.00 46.67 46.67 30.00

Binomial négatif 70.00 46.67 46.67 30.00
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Tableau 3.A.4 — Part des estimations conformes selon le nombre de secteurs déterminants (en %)

1 2 3
Nombre de cas 24 48 8
MCD
Logit 95.83 31.25 0.00
Probit 95.83 39.58 0.00
Logit conditionnel 95.83 35.42 0.00
MDC
Poisson 95.83 31.25 0.00

Binomial négatif 95.83 31.25 0.00

Tableau 3.A.5 — Part des cas ou un déterminant est trouvé comme significatif selon le paramétre
du secteur

1 23 13

Nombre de cas 24 48 72
MCD

Logit 23 38 11

Probit 23 39 11

Logit conditionnel 23 39 11
MDC

Poisson 23 38 11

Binomial négatif 23 38 11

Tableau 3.A.6 — Part des cas ot un déterminant dont le paramétre est de 1/3 est trouvé comme
significatif selon le paramétre des autres secteurs

2/3 1/3
Nombre de cas 48 24

MCD
Logit 50.00 45.83
Probit 56.25 45.83
Logit conditionnel 54.17 45.83
MDC
Poisson 50.00 45.83

Binomial négatif  50.00 45.83
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FIGURE 3.A.1 — Variation du nombre d’erreurs par estimation selon le nombre de régions (Poisson)
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FIGURE 3.A.2 — Variation du nombre de déterminants conformément retrouvés selon le nombre de
régions (Poisson)
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FIGURE 3.A.3 — Variation du nombre de non déterminants conformément retrouvés selon le nombre
de régions (Poisson)
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CHAPITRE 4

Objectiver le périmétre géographique pertinent pour une étude

d’impact : les trajets quotidiens comme proxy

Ce chapitre fait l'objet d’un travail co-écrit avec Salima Bouayad Agha (GAINS)
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Résumé

Un probléme important des études d’impact (relatives aux manifestations sportives ou cultu-
relles) réside dans la définition du périmeétre géographique sur lequel il serait approprié de
mesurer 'impact net. Si parfois le périmétre identifié semble pertinent, ce dernier n’est pas
fondé sur un critére objectif. Ce travail propose un mode de détermination du périmeétre ap-
proprié. L’un des éléments fondamentaux de ce projet est de s’affranchir des périmétres déja
existants. Puisque I'objectif principal dans les études d’impact est de parvenir a identifier les
dépenses consenties par les spectateurs non locaux (les dépenses consenties par les spectateurs
locaux ne doivent pas étre prises en compte au motif que ceux-ci auraient également dépensé
leur argent dans le bassin économique local en 'absence de la manifestation). Ce qui nous
intéresse ici est d’identifier jusqu’a quelle limite géographique les consommateurs-travailleurs
doivent étre considérés comme appartenant au bassin économique local. Dans ce travail, nous
proposons de nous fonder sur les trajets domicile-travail. Pour une commune donnée, celle ou
se déroule la manifestation sportive ou culturelle, seront considérés comme locaux les agents
qui résident et travaillent dans la commune et ceux qui y travaillent dans la commune sans y
résider (sous certaines conditions). C’est pourquoi I’étude des flux de mobilités professionnelles
va nous aider a identifier les "bassins économiques locaux", c’est-a-dire les périmétres géogra-
phiques pertinents sur lesquels il sera possible de conduire les études d’impact. Dans ce travail
nous proposons une méthode non dépendante du choix géographique, qui peut étre utilisée de

maniére opérationnelle pour déterminer les territoires liés & un lieu de référence.
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4.1 Introduction

L’organisation d’événements culturels ou sportifs est réputée stimuler I'activité d’un territoire.
Les collectivités territoriales cherchent donc & mesurer, pour toute manifestation ou infrastructure
existante ou projetée, quelles retombées économiques sont a attendre (Nicolas, 2007; Van Wyk
et al., 2015). L'une des raisons principales qui poussent les collectivités territoriales & mener des
études d’impact est de déterminer si les manifestations ou les infrastructures engendrent des re-
tombées économiques & la hauteur des investissements consentis. De plus, s’il existe un impact
économique positif d’'une manifestation pour un territoire voisin du lieu de I’événement, le porteur
de la manifestation (une commune ou un département notamment) peut envisager de solliciter la
collectivité voisine bénéficiaire pour qu’elle contribue au financement de ’événement.

Idéalement, ’organisation d’'un événement doit créer un choc positif pour les agents économiques
(entreprises, ménages) et doit perdurer dans le temps grace a un effet multiplicateur : chaque euro
injecté dans le périmétre géographique de ’événement doit permettre de créer plus d'un euro de
richesse. En augmentant la demande de biens faite aux entreprises, la dépense envisagée ou effectuée
est censée augmenter les bénéfices des entreprises et le niveau de salaire des travailleurs selon un
cercle vertueux. Les pouvoirs publics qui supportent un coiit d’organisation sont bénéficiaires sur
le long terme. Pour des méga-événements, 'augmentation de la consommation (avant, pendant et
aprés I’événement) entraine une hausse de certaines recettes fiscales (revenant a 'Etat). Lorsque
ces événements sont plus modestes, ils peuvent permettre d’augmenter ’activité des entreprises
locales et favoriser 'attractivité économique du territoire (aussi bien d’un point de vue productif
que résidentiel, Sourd (2012)) 1.

Les organisateurs de manifestations sportives ou culturelles ont parfois tendance & ne pas an-
ticiper les impacts négatifs que celles-ci peuvent engendrer. Les détracteurs de l'organisation de
méga-événements invoquent le cott des infrastructures (les Jeux de Montréal 1976 qui ont engen-
dré une dette que les contribuables locaux ont remboursé pendant 30 ans) et la difficulté a réutiliser
celles-ci une fois I’événement terminé. Les opposants suggérent également que les fonds destinés &
I'organisation de ces événements auraient pu étre orientés vers d’autres projets pouvant également
augmenter les richesses et le bien étre des habitants locaux. En conséquence, le choix de financer ces
projets ne devrait pas se limiter & comparer les bénéfices espérés et les cotits de la manifestation,
mais devrait également tenir compte de la possibilité de financer d’autres projets. Il ne faut pas non

plus sous-estimer 'effet d’éviction lors des grands événements : des visiteurs potentiels renoncent

1. Hatem (2004) discute de la notion méme d’attractivité, ainsi que des implications en terme de gouvernance
des territoires et des causes de cette attractivité.

104



ou annulent leur visite en raison des désagréments liés & I’événement. L’effet d’éviction correspond
également aux sommes dépensées par les locaux alors qu’elles auraient tout de méme été faites pour
d’autres événements locaux. Ces sommes ne doivent pas étre considérées comme liées a I’événement
car elles ne correspondent pas a une injection d’argent venue de l'extérieur (Baade, 2006; Baade
et Matheson, 2016; Matheson, 2006). En effet, les injections des nouvelles dépenses sont celles des
visiteurs ou spectateurs non locaux que 'on peut directement attribuer a I’événement, nettes des
dépenses locales. Celles-ci ne doivent pas étre prises en compte car les spectateurs locaux auraient
consenti & des dépenses au sein du périmétre considéré méme en l'absence de la manifestation en-
visagée. Dans ce contexte, le choix du périmétre adapté et du découpage géographique sous-jacent
est crucial : mécaniquement le nombre de spectateurs extérieurs sera inversement proportionnel &
la taille de la zone considérée et donc aux retombées économiques envisagées. Il est donc trés im-
portant d’objectiver le périmétre géographique pertinent. De plus, le choix du périmétre pertinent
doit permettre d’identifier le multiplicateur adapté a ’échelle géographique pertinente car la valeur
du multiplicateur dépend de la structure productive du lieu d’accueil. En effet, I'effet multiplica-
teur n’est pas identique selon le secteur d’activité des établissements du territoire pris en compte
(Crompton, 1995).

L’identification du périmétre adapté a partir d’un lieu de référence n’est pas spécifique aux
événements sportifs ou culturel (Steiner et al., 2015) On peut également y étre confronté dans
le cas de I’évaluation d’impact d’une politique publique. Par exemple, pour évaluer I'impact des
politiques d’incitations aux entreprises dont l'objectif est de favoriser 'activité dans les Zones
Franches Urbaines (ZFU). Mayer et al. (2015) trouvent un effet positif des politiques publiques
pour une ZFU, mais constatent néanmoins un effet négatif sur 'activité des quartiers proches. Au
global, 'effet de cette politique est nul car & une échelle géographique plus grande que celle de la
ZFU il n’y a pas d’impact positif sur 'activité globale mais une redistribution des investissements

entre les quartiers.

Pour répondre a cette question de la définition d’'un périmeétre géographique pertinent, nous
proposons une stratégie d’identification du Bassin Economique Local (BEL) & partir d’un lieu cible
en développant deux algorithmes spécifiques a ce travail. Comme il existe en fait autant de BEL
que de localisations possibles pour un événement, il n’est évidemment pas possible de représenter
tous les BEL du territoire en une seule carte. Notre approche repose sur 'utilisation des données
mesurant les flux domicile-travail afin de cartographier un BEL particulier. Nous faisons ’hypothése
que pour une commune donnée, un visiteur est considéré comme local soit parce qu’il y réside, soit

parce qu’il y travaille et que les déplacements entre sa commune de résidence et cette commune sont
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nombreux. Ces flux servent donc de proxy pour mesurer 'attractivité économique des territoires
ainsi que les facilités d’accés des réseaux de communications entre territoires (aussi bien la qualité
que le cott pour les usagers).

Nous discuterons dans la prochaine section de la maniére dont le périmétre pertinent est défini
dans les études d’impact. Dans la section trois nous présenterons les différents découpages existants
en France ainsi que la base de données mobilisée pour identifier les différentes catégories de terri-
toires. Dans la section quatre, nous présenterons les deux algorithmes développés pour identifier les
BEL, puis nous vérifierons si notre méthode permet de retrouver un découpage géographique déja

existant. Enfin, nous discuterons de 'apport et des limites de la méthode proposée.

4.2 Définition du périmétre géographique adapté pour une étude
d’impact

La question de I'échelle géographique la plus adaptée pour étudier I'impact d’un événement
est réguliérement évoquée dans la littérature (Crompton, 1995), mais il n’existe pas de critére
permettant de 1'objectiver. Par exemple, il n’existe pas de critére unanime pour apprécier si les
JO ont un impact sur tout un pays ou juste les villes accueillant des compétitions. De méme pour
une coupe du monde de football : est-ce que tout le pays en profite, ou juste les villes hotes, ou les
départements avec une ville hote, etc.

La zone géographique pertinente pour une étude d’impact dont on cherche & délimiter les
contours n’a pas vocation a dépendre de la nature de I’événement ou de son importance. Quelle que
soit la nature de I’événement organisé, les spectateurs locaux sont les mémes. Il est donc important
de distinguer le BEL que l'on cherche ici & caractériser, de ce que 'on définit communément
comme une zone de chalandise. De maniére générale, la zone de chalandise correspond & laire
géographique d’otl proviennent les clients d’un magasin. Cela veut donc dire que cette zone dépend
de la localisation des magasins concurrents et du type de produits disponible (Croizean et Vyt,
2015). Si deux établissements n’appartenant pas au méme secteur d’activité se localisent en un
méme point, la zone de chalandise ne sera pas la méme. Dans le cas d’une étude d’impact, il est
en revanche établi que la distinction des spectateurs en locaux/non locaux ne dépend pas du type
d’événement. On ne peut pas définir le périmétre local en s’appuyant sur la définition d’une zone de
chalandise. La concurrence d’événements substituables et géographiquement proches peut conduire
& une segmentation territoriale des individus si ces derniers n’assistent qu’a un seul événement et non
a plusieurs. Les individus assistent a ’événement le plus proche ce qui permet d’obtenir les zones de

chalandise de chaque événement. Ainsi, les différents épreuves d’un championnat doivent permettre
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a tous les spectateurs d’avoir un événement proche. Si les événements sont géographiquement
concentrés, les prix des billets devront diminuer pour continuer a attirer des spectateurs sous peine
de voir l'affluence diminuer. Pour autant, si les événements sont géographiquement proches, les
spectateurs peuvent étre considérés comme locaux pour chacun des événements.

Pour mener & bien une étude d’impact, trois critéres peuvent étre pris en compte pour identifier
le périmétre pertinent (Maurence, 2012) :

— La distance kilométrique entre le domicile et I’événement : un spectateur est considéré comme

local s’il réside & une distance inférieure & une distance seuil.

— Le temps de trajet entre le domicile et I’événement : un spectateur est considéré comme
local si le trajet dure moins longtemps qu’une durée seuil.

— La localisation géographique du domicile et de 1’événement : un spectateur est considéré
comme local si le domicile et le lieu de I’événement appartiennent & la méme zone géogra-
phique étant donné le découpage considéré (administratif ou socioéconomique).

Pour chacun de ces critéres, le choix sous-jacent (une distance, une durée, un découpage géo-
graphique) influence ’étendue de la zone et conduit a sous-évaluer (ou sur-évaluer) le nombre de
spectateurs locaux.

Généralement la prise en compte de la distance kilométrique et du temps de trajet entre deux
localisations permet d’objectiver la proximité géographique de ces deux lieux. Ainsi, le fait d’utiliser
le temps de trajet permet de corriger la distance kilométrique par la qualité du réseau routier. Le
temps de trajet est donc plus adéquat pour étudier ’accessibilité entre deux territoires.

Ne considérer que 'appartenance géographique des individus conduit & une représentation li-
mitée de la notion de proximité géographique entre deux lieux, et plus précisément de I'importance
du lien entre lieu d’habitation et lieu de I’événement. Partir d’'un découpage trop fin (c’est-a-dire
avec un nombre de zones élevé), 'étude d’impact va sur-estimer le nombre de visiteurs non locaux.

A notre connaissance, la définition du périmétre local pour réaliser des études d’impacts recoupe
celle des découpages géographiques administratifs (type département comme (Barget et Ferrand,
2012)) ou des zonages d’études (type bassin de vie). Les découpages administratifs reposent sur
une répartition ancienne des activités. Les départements, par exemple, ont été créés en 1790 autour
de chefs lieux qui depuis ont connu des trajectoires de développement contrastées. Les frontiéres
"économiques" actuelles peuvent étre trés différentes de celles délimitées par les découpages admi-
nistratifs. Pour cette raison, il existe aussi des découpages socio-économiques dont les périmétres ont
été établis afin d’étre en adéquation avec l'influence des plus grandes communes (selon les équipe-
ment nécessaires ou l'attractivité économique). On peut diviser ces découpages socio-économiques

en deux sous-catégories, d'une part ceux qui incluent l'intégralité du territoire (Bassins de vie et
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Zones d’emploi) et d’autre part ceux qui excluent les territoires non urbains (Aires urbaine et unités
urbaines). Enfin, les EPCI (Etablissement Public de Coopération Intercommunale) constituent un
autre découpage pour lequel les territoires décident eux mémes du groupe auquel se rattacher. Le
détail de la constructions des zones non administratives est fourni en annexe a partir des définitions
de 'INSEE 2 3.

Néanmoins, 'appartenance & un territoire de deux communes ne signifie pas nécessairement
que des liens directs existent entre les deux communes. De méme, deux communes peuvent ne
pas appartenir & une méme zone géographique mais avoir des liens forts. Les découpages déja
existants ne sont pas non plus adéquats pour définir un périmétre adapté. Le Modifiable Areal
Unit Problem (MAUP) analysé notamment par (Openshaw et Taylor, 1979, 1981) est ainsi présent
si I'on utilise trop simplement les découpages existants. Méme si certains découpages peuvent
réduire l'influence du MAUP (les zonages non administratifs), tous y sont sensibles car 1’existence
de frontiéres implique nécessairement une dépendance au découpage choisi. La méthode proposée
ici n’implique pas un découpage unique et représentable sur une seule carte pour ’ensemble des
territoires mais elle repose sur une cartographie différente pour chaque territoire d’intérét possible.
Ainsi, un espace peut faire partie de plusieurs BEL.

De plus, le périmétre pertinent ne peut se restreindre aux frontiéres administratives délimitant
le territoire du commanditaire de 1’étude car cela risque de limiter I'impact a 1’échelle du territoire
du plutot que de le prendre en compte sur le périmeétre pertinent. Cela peut sur-évaluer les effets
de I’événement en considérant a tort que des spectateurs sont des non locaux. Méme si 'utilisation
des découpages socioéconomiques est préférable aux découpages administratifs, elle reste délicate
si le lieu de I’événement ne correspond pas au chef-lieu de la zone.

Les données de flux nous semblent plus adaptés pour évaluer les liens entre deux territoires.
Ces liens peuvent étre de différentes natures : les migrations domicile-travail, les migrations ré-
sidentielles, les flux établissement /siége, les flux transfert d’établissements. Nous faisons le choix
d’utiliser les migrations domicile-travail car ces données reflétent ’attractivité des emplois des zones
géographiques ainsi que la facilité de déplacement entre deux zones. De plus, les observations per-
mettent de prendre en compte 'ensemble de la population active au lieu d’un simple échantillon
(ce qui est le cas des migrations résidentielles) a ’échelle des individus (alors que les flux entre
établissements ne permettent que d’avoir une information partielle du lien entre deux territoires).

Pour constituer le BEL a partir d’un lieu de référence (le lieu de la manifestation), nous agré-

geons les territoires (communes ou autres) au sein desquels résident un grand nombre d’individus

2. Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques.
3. La lecture d’Aliaga (2015) est a conseiller pour une description plus approfondie de ces divisions territoriales.

108



travaillant dans le territoire de référence. Nous faisons I’hypothése qu'un individu ayant ’habitude
de se déplacer vers le territoire de référence pour y travailler sera considéré comme local car il a
I’habitude de s’y rendre, car il aura accés plus facilement aux informations concernant la manifes-
tation (le lieu, 'heure,...) et car il consomme de nombreux biens et services commercialisés sur la
commune du lieu de travail. Par construction, plus un territoire comptera d’habitants travaillant
dans le territoire de référence et plus ce territoire aura de chance d’appartenir au BEL. Une fois
le BEL délimité, un individu est considéré comme local s’il réside dans le BEL et un individu est

considéré comme non local §’il réside pas dans le BEL.

4.3 Données

Afin de déterminer ce que nous considérons comme des BEL, nous partons de la base de données
récapitulant les flux domicile-travail pour ’ensemble de la population. Ces mobilités sont des ap-
proximations intéressantes de I'attractivité économique des territoires (les emplois) et des moyens
de transport reliant les territoires, que ce soit par la route, les transports en commun ou les deux
a la fois. Elles permettent donc de rendre compte de 'importance du lien entre les territoires sans
modélisation a priori.

Les données sont construites a partir du recensement de la population 2015 en prenant en
compte le découpage géographique de 2017. En raison de ’étalement de la collecte des données en
plusieurs vagues, un écart de comptabilité des flux peut exister mais sans que cela ne remette en
cause les ordres de grandeur 4.

Pour ne nous restreindre qu’aux communes reliées par voie terrestres, nous ne considérons pas
les flux entrants et sortants des départements et territoires d’Outre-mer, de la Corse, ainsi que des
communes n’ayant aucun accés terrestre au continent (principalement des iles bretonnes).

Nous ne considérons pas non plus les flux de travailleurs vers I’étranger car nous ne disposons pas
d’informations sur les flux de travailleurs venant de I’étranger pour travailler en France®. Le détail
des destinations des travailleurs domiciliés en France mais travaillant a 1’étranger (Tableau 4.1)
indique un fort lien avec la Suisse et le Luxembourg. A l'inverse, a peine 6.5% de ces travailleurs
ont comme destination I’Espagne ou I'Italie. Concernant les lieux de travail & 1’étranger, nous
trouvons la méme importance des pays frontaliers que Floch (2011) sur les données du recensement

1999 et 2007 méme si le nombre de navetteurs augmente au fil du temps (248 400 en 1999, 319

4. La documentation de 'INSEE fournit des explications complémentaires sur le recueil et 'utilisation possible
de des données du recensement.

5. Nous aurions pu faire ’hypothése que les travailleurs sont sédentaires (c’est-a-dire qu’ils vivent et travaillent
dans la commune de résidence). Néanmoins, cela pourrait omettre la forte attractivité du territoire domestique ou
du territoire étranger.
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400 en 2007 et 404 710 en 2015). L’application de notre méthode pour des territoires frontaliers
(plus particuliérement pour la Suisse) nécessite les données des navetteurs étrangers travaillant en
France.

Tableau 4.1 — Pays des domiciliés frangais travaillant a 1’étranger

Pays de destination =~ Nombre Part des travailleurs

Suisse 186 629 46.1%
Luxembourg 76 343 18.9%
Allemagne 47 648 11.8%
Belgique 40 387 10.0%
Monaco 27 249 6.7%
Autre 26 454 6.5%
Somme 404 710

Enfin, comme cela est rendu possible par les données nous divisons les grandes villes selon les
arrondissements municipaux 9. Chaque arrondissement est considéré comme une commune.

Le Tableau 4.2 présente les statistiques synthétiques sur les flux des travailleurs selon le décou-
page géographique utilisé. Par construction, le nombre moyen de travailleurs domicilié est égal au
nombre moyen de travailleurs (domiciliés ou non) quel que soit le découpage pris en compte car il n’y
a aucun individu entrant ou sortant du territoire national. On constate également une diminution
des nombres moyens et médians quand le nombre de zones augmente, mais les valeurs de I’écart-
type indique que la diminution du nombre de zones ne réduit pas ’hétérogénéité entre les zones. En
effet, malgré un nombre de zones plus faible (et des valeurs moyennes et médianes également plus
faibles), la dispersion du nombre de travailleurs domiciliés est plus élevée pour le découpage "Bassin
de vie" que pour les découpages "Arrondissement" et "EPCI". On obtient également des valeurs
médianes plus faibles pour le découpage "Zone d’emploi" que pour le découpage "Arrondissement".
Cela s’explique de la maniére suivante : les découpages non administratifs creusent ’écart entre
les territoires attractifs et non attractifs. Les zones les plus importantes, qui incluent notamment
Paris, Marseille et Lyon, constituent des observations qui augmentent considérablement la moyenne
et I’écart type mais qui ont ont peu d’impact sur la médiane.

A partir des données de flux, nous construisons de nouvelles variables pour un découpage géo-
graphique donné :

— le nombre de travailleurs qui sont domiciliés dans la zone i (Domiciliés;).

— le nombre de travailleurs qui travaillent dans la zone ¢, quel que soit le lieu de domiciliation

(Travailleurs;).

— le nombre de travailleurs domiciliés dans la zone 7 qui travaillent dans une autre zone géo-

graphique (Sorties;).

— le nombre de travailleurs d’autres zones qui viennent travailler dans la zone i (Entrées;).

6. 20 arrondissements pour Paris, 9 arrondissements pour Lyon et 16 arrondissements pour Marseille.
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— le nombre de travailleurs qui vivent et travaillent dans la zone ¢ (Sédentaires;).

Ces informations nous permettent de définir trois ratios” qui synthétisent les flux pour les
territoires :

— Le taux d’entrée d’un territoire mesure la part des salariés travaillant dans ce territoire et

habitant en dehors de ce territoire :

Entrées;
— %100
Travailleurs;

— Le taux de sortie mesure la part des salariés résidant dans ce territoire et travaillant dans
un autre territoire :
Sorties;
L %100

Domiciliés;
— Le solde relatif permet d’apprécier le solde des travailleurs entrants et sortants d’une zone

par rapport au nombre de sédentaires :

Entrées; — Sorties;
ntrées; orties; « 100

Sédentaires;

Le taux d’entrée peut s’interpréter comme 'apport de nouveaux travailleurs et donc de l'at-
tractivité économique de la zone i (nombre d’emplois disponibles). A Iinverse, le taux de sortie
correspond a la perte de travailleurs due a la faiblesse économique de la zone 4. Intuitivement, cette
attractivité économique correspond au nombre d’emplois disponible et aux salaires proposés. Néan-
moins, des territoires peu attractifs économiquement voient une population y étre domiciliée sans y

travailler du fait des loyers faibles et de ’existence d’emplois nombreux a une distance géographique

faible.
Tableau 4.2 — Flux de travailleurs

Nombre de travailleurs domiciliés Nombre de travailleurs Nombre de travailleurs sédentaires

Moyenne Médiane  Ecart type | Moyenne Meédiane Ecart type | Moyenne Médiane Ecart type

Région 2016 2132 765 1980 083 1200 723 2132765 1983 779 1 282 829 2 062 021 1938 950 1 200 251

Région 1218 723 831 600 1104 222 1218 723 817 901 1 166 087 1171975 799 498 1097 711
Département 272 268 211 797 215 647 272 268 211 764 256 317 225 532 182 460 172 355
Zone d’emploi 86 172 40 031 186 753 86 172 37 549 224 219 69 130 30 810 161 175
Arrondissement 80 911 51 581 97 438 80 991 45 669 131 205 58 672 37 081 75 499
EPCI 20 892 9 208 98 153 20 892 6 762 119 967 14 103 4162 88 677
Bassin de vie 15 701 5794 125 411 15 701 4 297 138 803 11 490 2 522 121 998
Commune 732 187 3411 732 71 4973 248 40 1 926

Pour le découpage Commune, nous sélectionnons les communes avec au moins un travailleur domicilié, un travailleur
qui travaille dans la commune, et un domicilié qui travaille dans la commune, soit 33 416 communes.

Les Tableaux 4.4 a 4.7 présentent, pour les découpages Région 2016, Région, Zone d’emploi

et Bassin de vie, les zones avec les ratios les plus faibles et les plus élevés. Les Figures 4.1 a 4.4

7. Les taux d’entrée et de sortie rejoignent les définitions utilisées dans le document Insee (2011).
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représentent le solde relatif pour les différents découpages®.

Les résultats pour les différents découpages indiquent une forte attractivité des plus grandes
agglomérations (Lyon, Marseille, Toulouse) car les taux d’entrée sont élevés et les taux de sortie
faibles. D’autres territoires connaissent des taux de sortie et d’entrée faibles car les territoires ont
des accés de communication faible et sont géographiquement isolés. Cet isolement peut étre lié au
fait qu’il s’agisse d’une zone de montagne (Clermont-Ferrand, Grenoble) ou a la proximité de la
mer (Cherbourg, Nice, Toulon). Cela peut aussi étre accentué par une faible activité économique
du territoire et des territoires adjacents. En cas d’isolements géographique et économique, il est
d’autant plus difficile pour le territoire de créer des emplois car le réseau de transport sera limité
(forte congestion, qualité des transports, nombre de modes de transport possible). Par anticipation,
les entreprises peuvent choisir des localisations alternatives pour ne pas se limiter & la main d’ceuvre
locale car le travailleur d’un territoire isolé doit vivre sur ce territoire (dans cette commune). Aussi,
des spectateurs peuvent étre considérés comme non locaux malgré une proximité géographique
avérée.

Paris et les communes d’Ile de France sont plus atypiques car les taux de sortie et d’entrée sont
élevés. Ces zones sont attractives et entourées d’autres zones attractives. La proximité urbaines et
des transports performants sont déterminants pour que ce type d’organisation puisse exister car les
territoires ne doivent pas étre isolés.

En regardant le solde relatif pour les différents découpages, nous pouvons affiner notre analyse.
On constate par exemple la forte attractivité de la région Ile de France au détriment de la région
Hauts de France. En affinant le découpage, on constate en réalité que c’est I’ancienne région Picardie
qui perd des travailleurs au détriment de la région Ile de France, mais aussi de I’ancienne région
Nord-Pas de Calais. L’agrégation due a la réforme régionale permet de bien mettre en lumiére
la sensibilité des conclusions possibles au découpage géographique. De maniére similaire, nous
constatons que ce sont les départements limitrophes de la région parisienne qui ont un solde de flux
négatif.

Le Tableau 4.3 rend compte de 'effet du découpage géographique sur les ratios calculés. Nous
vérifions bien que plus les zones sont agrégées, moins il y a de flux entre zones (le flux moyens des
entrants est de 4.4% pour les régions 2016 contre 73.64% pour les communes). Le solde relatif nous
indique également qu’il y a plus de zones déficitaires que de zones excédentaires car les valeurs
médianes sont négatives. Les travailleurs vont donc majoritairement vers les mémes territoires, la

ou les agglomérations économiques sont présentes, au détriment des territoires-dortoirs soumis aux

8. Les tableaux et les cartes sont en annexe pour les autres découpages frangais, a ’exception du découpe com-
munal car les zones sont trop petites pour que la carte soit lisible
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déplacements pendulaires des travailleurs. Ceci est également retrouvé comme un des déterminants
de la mobilité des travailleurs par Lin et al. (2015). Les travaux indiquent clairement I'importance
de ’emploi plutét que du nombre d’habitants pour expliquer I'attractivité d’un territoire.

Nous avons vu que le choix du découpage géographique impacte 1’analyse sur l'origine et la
destination des navetteurs. Il n’est donc pas possible de se fier pleinement & un découpage existant
pour établir le périmétre a utiliser pour évaluer I'impact d’un événement sportif ou culturel. Pour
cela, nous développons un outil permettant d’objectiver ce périmétre tout en s’abstenant dans un
découpage existant, et par conséquent des problémes relevant du MAUP.

Tableau 4.3 — Flux de travailleurs

Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
Moyenne  Médiane Ecart type | Moyenne Médiane Ecart type | Moyenne Médiane Ecart type

Région 2016 4.04 3.14 2.43 2.97 2.43 1.39 -1.19 -1.04 2.96
Région 5.06 4.73 3.71 3.65 3.57 1.46 -1.68 -1.07 3.97
Département 14.08 9.84 11.48 11.59 8.53 10.54 -3.56 -1.76 15.64
Zone d’emploi 23.19 20.05 12.90 20.00 18.17 9.93 -7.97 -2.64 18.26
Arrondissement 27.06 24.03 14.41 21.99 19.56 10.94 -12.18 -7.27 26.15
EPCI 46.68 47.20 18.66 35.77 34.98 11.17 -54.42 -33.32 75.73
Bassin de vie 49.79 52.26 18.45 38.93 38.05 12.09 -58.31 -38.76 82.63
Commune 73.64 77.85 16.08 43.38 45.02 24.96 -304.07 -237.41 444.00

Données en pourcentage. Pour le découpage Commune, nous sélectionnons les communes avec au moins un travailleur
domicilié, un travailleur qui travaille dans la commune et un domicilié qui travaille dans la commune, soit 33 416

communes.

Tableau 4.4 — Descriptifs des flux pour le découpage Région 2016

Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
Ratio le plus élevé 9.36% Centre-Val de Loire 6.38% Ile de France 5.55% Ile de France
6.97% Hauts de France 4.38% Centre-Val de Loire 0.69% Provence-Alpes-Cote
d’Azur
6.17% Normandie 4.17% Bourgogne-Franche- -0.02% Auvergne-Rhone-
Comté Alpes
5.25% Bourgogne-Franche- 3.12% Normandie -0.26% Grand Est
Comté
4.09% Pays de la Loire 3.09% Pays de la Loire -0.82% Nouvelle Aquitaine
3.32% Occitanie 2.70% Provence-Alpes-Cote -1.00% Bretagne
d’Azur
2.96% Bretagne 2.16% Auvergne-Rhéne- -1.07% Pays de la Loire
Alpes
2.78% Nouvelle Aquitaine 2.01% Bretagne -1.18% Bourgogne-Franche-
Comté
2.17% Auvergne-Rhone- 2.00% Nouvelle Aquitaine -1.51% Occitanie
Alpes
2.11% Grand Est 1.89% Hauts de France -3.35% Normandie
2.04% Provence-Alpes-Cote 1.88% Occitanie -5.57% Hauts de France
d’Azur
Ratio le moins élevé | 1.24% fle de France 1.86% Grand Est -5.75% Centre-Val de Loire

12 zones

4.4 Deétermination des frontiéres du BEL

Des méthodes existent pour cartographier les BEL a partir de flux, principalement des recherches

sur les réseaux. Toussaint (1980) et Zhukov et Stewart (2013) offrent un panorama des Sphéres

d’Influence a partir de Graph (SIG). Ces méthodes de partitionnement consistent a diviser un

réseau en catégorisant ses nceuds (ici les communes) en plusieurs sous-réseaux (ou "petits-mondes")
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Tableau 4.5 — Descriptifs des flux pour le découpage Région

Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
Ratio le 18.26% Picardie 6.38% Ile de France 5.55% Ile de France
plus élevé 9.36% Centre 6.36% Bourgogne 1.31% Alsace
8.87% Haute-Normandie 6.17% Picardie 0.69% Provence-Alpes-Cote
d’Azur
7.35% Bourgogne 4.91% Champagne-Ardenne 0.49% Rhone-Alpes
5.38% Languedoc-Roussillon | 4.76% Limousin 0.03% Limousin
5.37% Auvergne 4.49% Basse-Normandie -0.21% Champagne-Ardenne
5.11% Basse-Normandie 4.38% Centre -0.21% Midi-Pyrénées
5.10% Champagne-Ardenne 3.96% Haute-Normandie -0.68% Basse Normandie
4.91% Franche-Comté 3.74% Franche-Comté -0.82% Aquitaine
4.73% Limousin 3.63% Poitou-Charentes -1.00% Bretagne
4.73% Poitou-Charentes 3.57% Alsace -1.07% Pays de la Loire
4.09% Pays de la Loire 3.09% Pays de la Loire -1.14% Bourgogne
3.86% Lorraine 3.04% Auvergne -1.19% Poitou-Charentes
2.96% Bretagne 2.76% Rhoéne-Alpes -1.27% Nord-Pas de Calais
2.93% Aquitaine 2.70% Provence-Alpes-Cote -1.28% Franche-Comté
d’Azur
2.72% Midi-Pyrénées 2.51% Midi-Pyrénées -1.71% Lorraine
2.56% Nord-Pas de Calais 2.45%  Languedoc-Roussillon -2.54% Auvergne
2.34% Alsace 2.25% Lorraine -3.17% Languedoc-Roussillon
2.29% Rhone-Alpes 2.15% Aquitaine -5.61% Haute-Normandie
Ratio le 2.04% Provence-Alpes-Cote 2.01% Bretagne -5.75% Centre
d’Azur
moins élevé | 1.24% ile de France 1.33% Nord-Pas de Calais -15.76% Picardie
21 zones
Tableau 4.6 — Descriptifs des flux pour le découpage Zone d’emploi
Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
71.31% Plaisir 62.49% Plaisir 31.16% Paris
5 Ratio les 71.28% Houdan 61.26% Orly 27.711% Ancenis
lus élevé 62.80% Orly 58.69% Houdan 27.05% Lille
plus cleves 61.62% Rambouillet 55.90% Marne la Vallée 19.39% Strasbourg
61.05% Poissy 47.53% Poissy 18.01% Honfleur
6.24% Aurillac 6.33% Toulon -75.35%  Mantes la Jolie
5 Ratio les 6.46% Briangon 6.33% Gap -74.12% Etampes
moins élevés 6.61% Grenoble 6.40% Grenoble -72.18% Rambouillet
6.88% Brest 6.63%  Cherbourg en Cotentin | -66.17% Poissy
6.98%  Clermont-Ferrand | 6.81% Aubenas -57.78% Dreux
297 zones
Tableau 4.7 — Descriptifs des flux pour le découpage Bassin de vie
Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
85.13% Orry la Ville 88.93% Saint Maximin 566.69%  Saint Maximin
5 Ratio les 84.38% Veyre—Monton 88.20% Caudan 483.23%  Caudan
plus Elevés 83.72% Marchiennes 87.94% Ludres 403.14%  Ludres
83.39% Pont de I’Arche 85.65% Crolles 379.81%  Vinon sur Verdon
83.32% Le Plessis-Bellevile 82.73% Vinon sur Verdon 370.79%  Crolles
6.26% Toulouse 11.11% Le Puy en Velay -327.61%  Maintenon
5 Ratio les 6.84% Barc§lonnette 11.40% Paris . -324.98%  Saint Chéron
moins élevés 6.94% Briancon 11.79% Puget Théniers -319.85%  Esbly
7.14% Lyon 11.85% Tende -304.95%  Vimy
7.24% Bordeaux 11.92% Die -298.33%  Venerque

1630 zones

afin de réduire le nombre d’arcs du réseau. Les sous-réseaux ainsi créés ont ainsi des liens en intra
élévés et des liens en inter faibles (Eusebio et al., 2018).

Néanmoins les cartographies obtenues n’apportent qu'une information partielle car ces méthodes
conduisent & rattacher une observation (un territoire) & un BEL. Or, un méme territoire peut
appartenir a plusieurs BEL. La Figure 4.5 représente le résultat du processus d’agrégation de

marche aléatoire (Pons et Latapy, 2006), dont le but est d’identifier des groupes qui ont des flux
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FIGURE 4.1 — Représentation du solde relatif pour le découpage Région 2016 (données en pourcen-
tage)

.—3

FIGURE 4.2 — Représentation du solde relatif pour le découpage Région (données en pourcentage)

intra-groupes élevés. Cela permet de retrouver les principales agglomérations mais il y a une sur-
représentation de petites zones éloignées de ces agglomérations. Les zones sont plus petites le long
de la diagonale des faibles densités (du Nord-Est au Sud-Ouest), car ces territoires souffrent de
I'absence de poles d’emploi attractifs (Oliveau et Doignon, 2016).

La méthode que nous proposons ne permet pas d’établir une cartographie compléte d’un ter-
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FIGURE 4.3 — Représentation du solde relatif pour le découpage Zone d’emploi (données en pour-
centage)
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FIGURE 4.4 — Représentation du solde relatif pour le découpage Bassin de vie (données en pour-
centage)
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ritoire. En revanche, elle permet & partir d’un lieu référence d’identifier les territoires qui appar-
tiennent & son BEL. Une fois celui-ci obtenu, on peut également vérifier la corrélation avec les
découpages administratifs existants et juger de la pertinence d’un découpage géographique par

rapport & son chef-lieu. Nous proposons deux algorithmes, ABSAPE (Algorithme Basé sur les
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FIGURE 4.5 — Représentation de la France. Algorithme : Marche aléatoire.

Stocks Adjacents les plus Elevés) et ABAAPE (Algorithme Basé sur les Attractivités Adjacentes

les plus Elevées).

Notre algorithme ABSAPE se décompose en plusieurs étapes :

6.

. Choix du lieu de référence (le lieu de 'événement). Cela peut étre une commune ou un

territoire plus grand. Le lieu de référence est le premier territoire faisant partie du BEL.

Sélection des lieux contigus au BEL. Cela peut également étre une commune ou un territoire

plus grand.

Sélection du lieu contigu le plus important, c¢’est-a-dire celui qui comprend le plus d’individus

travaillant au lieu de référence. On 'agrége ensuite au BEL.

Vérification si un territoire n’est pas enclavé dans le BEL. Nous faisons I’hypotheése forte
qu’un territoire fait partie d’un BEL s’il est enclavé?. Les BEL peuvent avoir des enclaves

si ceux-ci sont formés de plusieurs territoires.
Retour a I'étape 2.

Le processus peut s’arréter pour deux raisons. Soit il n’y a aucun flux de travailleurs entre

9. De maniére symétrique, un territoire ne peut faire partie d’'un BEL s’il n’existe pas un chemin avec le lieu
de référence qui passe uniquement par ce BEL. Le BEL est supposé d’un seul tenant. Les hypothéses faites, qu'un
territoire ne peut étre enclavé et que la contiguité doit étre vérifiée entre les territoires appartenant & une méme zone,
ne sont pas toujours validées en réalité pour le territoire frangais. Méme si ce n’est pas le seul exemple, on peut citer le
cas du canton de Valréas, historiquement ’enclave des Papes. Ce canton fait partie de la région Provence-Alpes-Cote
d’Azur mais est enclavé dans la région Auvergne-Rhone-Alpes. L’existence de territoires enclavés peut aussi étre la
conséquence de 'existence de communes composées de deux ou trois enclaves proches des zones frontaliéres pour un
découpage donné, qu’il soit administratif ou socioéconomique. Le bassin de vie de Noisy-le-Roi est la seule exception
car il est entiérement enclavé dans le bassin de vie de Paris. Il peut donc y avoir une justification économique &
I'existence d’enclave. Nous autorisons 'existence d’enclaves de plusieurs territoires a l'intérieur d’un BEL.
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le BEL et les zones contigiies, soit un seuil est imposé pour se limiter aux flux les plus

importants et le BEL créé dépasse ce seuil.

Nous proposons une variante de 'algorithme ABSAPE car en prenant en compte le stock de
travailleurs entre territoires, cela risque de favoriser I'intégration rapide des territoires fortement
peuplés au BEL, méme si ces territoires sont éloignés. La différence intervient a 1’étape 3. Notre
variante ABAAPE consiste non plus a choisir le territoire avec le plus grand nombre de travailleurs
qui viennent de ce territoire, mais le territoire qui, proportionnellement & son nombre de domiciliés,
a le plus de travailleurs au lieu de référence du BEL. Cela permet d’agréger plus rapidement les

territoires proches mais faiblement peuplés.

4.4.1 Application

Nous illustrons dans un premier temps la méthode proposée en choisissant comme lieu de
référence la ville du Mans pour identifier les spectateurs locaux/non locaux des événements ayant
lieu sur le circuit de la Sarthe. Notamment lors des 24h du Mans (de 200 000 a 250 000 spectateurs
revendiqués depuis plus de vingt ans) et du Grand Prix moto (100 000 spectateurs en 2018) avec
une présence visible de spectateurs étrangers mais aussi issus des départements limitrophes. Le
Mans est chef lieu pour tous les découpages administratifs a ’exception des découpages régionaux
(pour lesquels le chef lieu est Nantes) ce qui nous permet de réaliser une comparaison pertinente
de notre découpage et de la quasi totalité des autres découpages. Enfin, les positions économique
et géographique de la commune & 1’échelle départementale sont centrales.

Les poles les plus peuplés de l'agglomération mancelle sont les poles urbains de Tours (77.87
kilométres) et d’Angers (81.7 kilometres). La ville du Mans n’est donc pas en concurrence directe
d’une autre grande commune dans le sens ou il n’existe pas un grand nombre de navetteurs du
Mans a destination de ces deux péles. La commune du Mans compte 144 244 habitants (25.35% de
la population sarthoise) et 'unité urbaine mancelle 210 000 habitants (36.91% de la Sarthe) alors
que la deuxiéme commune la plus peuplée, La Fléche, compte environ 15 000 habitants (2.64% de
la population sarthoise). Il n’existe pas non plus de concurrence territoriale avec une autre ville
du département, a la différence par exemple de Chartres et Dreux en Eure-et-Loir (respectivement
8.93% et 7.19% de la population départementale), de Rouen et du Havre en Seine-Maritime (13.74%
et 8.79% de la population départementale).

Nous nous intéressons aussi & Alencon pour illustrer I'intérét de notre méthode. Comme Le
Mans, Alencon est une préfecture de département, le centre d’un bassin de vie, d’une zone d’em-
ploi,... Outre le fait qu’Alencon est une commune plus petite que Le Mans dans un territoire moins

peuplé que la Sarthe, Alengon présente 'intérét d’étre limitrophe de la Sarthe, et proche de la
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frontiére avec le département de la Mayenne (12 kilométres). Elle est donc adéquate pour étudier

le probléme du MAUP lorsque 'on utilise des découpages administratifs.

Tableau 4.8 — Etalement des zones impliquant Alencon et Le Mans relativement au découpage
départemental

Zone d’emploi  Aire urbaine EPCI  Bassin de vie  Unité urbaine

Superficte
Alengon 71.21 56.81 73.32 49.82 70.59
Le Mans 98.13 100 100 100 100
Population
Alengon 74.44 74.92 85.84 75.32 89.91
Le Mans 99.70 100 100 100 100

Données en pourcentage.

Le Tableau 4.8 illustre le fait que Le Mans a une place géographiquement centrale dans son
département & la différence d’Alencon. Pour la premiére, c’est presque 'intégralité des populations
et des superficies qui sont entiérement incluses dans le département. Pour Alencon en revanche,
entre 74.44 et 89.91 % de la population sont dans le méme département selon le découpage socioé-
conomique considéré. Si du point de vue de la population les valeurs peuvent paraitre élevées, la
superficie dans le département n’excéde pas 75%. C’est-a-dire que plus de la moitié de la superficie
du bassin de vie d’Alencon se situe hors du département de I’Orne, dont Alencon est pourtant la
préfecture. De maniére concréte, cela peut poser des problémes pour la ville d’Alencon de devoir
prendre en compte un quart d’une population et la moitié d’une zone géographique qui ne sont pas
dans le méme département, et dans cet exemple, qui ne sont pas non plus dans la méme région.
Ces problématiques peuvent concerner les infrastructures de communication ou les établissements
scolaires.

Pour l'instant les comparaisons ne peuvent s’effectuer qu’entre découpages existants. Ces dé-
coupages sont hétérogénes, donc le choix n’est pas anodin. Mais le fait de résumer un territoire
par son appartenance a une entité est plus génant car on ne connait pas 'influence des communes
les plus importantes, les plus peuplées. A I'inverse, notre méthode permet de ne pas réduire une
commune & son appartenance & une zone. Si notre méthode permet d’obtenir un BEL semblable
a un découpage géographique, alors la prise de décision des décideurs sera d’autant plus simple
car il ne sera pas nécessaire de procéder a des arbitrages pour prendre des décisions. En effet, si le
BEL d’un lieu empiéte sur plusieurs départements ou régions, les externalités territoriales seront &

anticiper (positivement ou négativement) pour les autres départements ou régions.

4.4.2 Comparaison avec les découpages déja existants

En premier lieu, il est important de noter que la valeur maximale n’est pas modifiée car les deux

algorithmes s’arrétent quand il n’y a plus de zones contigués a agréger. La valeur maximale, et donc
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FIGURE 4.6 — Représentation du BEL du Mans (Algorithme ABSAPE)

1.0

Tableau 4.9 — Algorithme ABSAPE-Commune : Le Mans

Superficie (en km?)  Population  Travailleurs domiciliés ~ Travailleurs au lieu de travail
Commune 52.75 147 121 52 326 81 432
75% 731.11 276 649 104 199 124 044
80% 973.98 301 198 115 176 128 005
90% 2 264.53 382 779 148 283 146 655
95% 5 303.55 732 262 276 204 300 174
Maximum 9 655.21 1 130 266 431 483 463 077

Commune au niveau de 46.64% et Maximum de 96.99%.

Tableau 4.10 — Algorithme ABSAPE-Commune : Le Mans. Origine de la population

Seuil Région Région Département Zone Arrondissement EPCI Bassin de Aire Unité
2016 d’emploi vie urbaine urbaine
75% 100 100 100 100 89.78 75.03 88.69 100 77.87
80% 100 100 100 100 87.14 69.72 88.24 100 71.53
90% 100 100 100 98.60 71.05 55.03 72.34 91.17 56.28
95% 100 100 71.49 56.61 37.14 28.76 37.88 48.55 29.42
Maximum 93.21 93.21 50.60 38.04 24.06 18.64 24.54 31.45 19.06
Commune au niveau de 46.64% et Maximum de 96.99%. Données en pourcentage.
Tableau 4.11 — Algorithme ABSAPE-Commune : Alengon. Origine de la population
Seuil Région Région Département Zone Arrondissement EPCI Bassin de Aire Unité
2016 d’emploi vie urbaine
75% 65.69 65.69 65.69 100 65.69 74.95 83.91 86.82 57.65
80% 67.16 67.16 67.16 99.09 67.16 66.70 74.71 78.74 49.95
90% 67.25 67.25 67.25 64.67 41.49 34.24 38.39 40.84 25.36
95% 42.85 42.85 42.85 26.66 18.94 13.31 14.92 15.87 9.85
Maximum 43.84 43.84 43.84 23.77 16.83 11.81 13.24 14.09 8.75

Commune au niveau de 34.04% et Maximum de 95.84%. Données en pourcentage.

le BEL maximal n’est impacté que si on impose un seuil minimum, en stock ou en part, en-dessous
(ou au-dessus) duquel la zone ne serait pas a agréger. Comme les valeurs sont plus élevées pour
I’algorithme ABAAPE, ce deuxiéme algorithme réduit 'effet du MAUP. En prenant en compte
I'importance du flux relativement au poids des communes et non plus le nombre de travailleurs,

on permet de réduire le poids des communes lointaines et fortement peuplées qui pouvaient trés
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FIGURE 4.7 — Représentation du BEL d’Alengon (Algorithme ABSAPE)

1.0

0.3

FIGURE 4.8 — Représentation du BEL du Mans (Algorithme ABAAPE)

Tableau 4.12 — Algorithme ABAAPE-Commune : Le Mans. Origine de la population

Seuil Région Région Département Zone Arrondissement EPCI Bassin de Aire Unité
2016 d’emploi vie urbaine urbaine

75% 100 100 100 100 92.27 77.81 98.18 100 81.09

80% 100 100 100 100 89.37 70.48 92.11 100 73.45

90% 100 100 100 99.83 72.95 56.50 74.40 95.01 57.79

95% 100 100 99.34 78.62 50.12 38.82 51.11 65.51 39.70

Maximum 93.21 93.21 50.60 38.04 24.06 18.64 24.54 31.45 19.06

Commune au niveau de 46.64% et Maximum de 96.99%. Données en pourcentage.
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rapidement agrandir le BEL. Pour I'exemple du Mans, la valeur augmente entre 2 et 4 points de

FIGURE 4.9 — Représentation du BEL d’Alengon (Algorithme ABAAPE)

pourcentage pour les BEL au seuil de 75% et 80%.

Nous retrouvons des conclusions similaires en appliquant le deuxiéme algorithme & la ville

d’Alencon. L’effet MAUP est accentué pour un seuil maximal car on intégre dans ce cas la commune

du Mans.
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Tableau 4.13 — Algorithme ABAAPE-Commune : Alencon. Origine de la population

Seuil Région Région Département Zone Arrondissement EPCI Bassin de Aire Unité
2016 d’emploi vie urbaine urbaine
75% 74.57 74.57 74.57 99.36 74.57 82.98 92.24 97.23 61.79
80% 71.65 71.65 71.65 98.89 71.65 75.23 84.36 89.45 55.73
90% 68.20 68.20 68.20 73.10 46.78 38.37 43.02 45.77 28.42
95% 72.67 72.67 72.67 41.02 27.93 20.38 22.85 24.31 15.09
Maximum 43.84 43.84 43.84 23.77 16.83 11.81 13.24 14.09 8.75

Commune au niveau de 34.04% et Maximum de 95.84%. Données en pourcentage.

4.4.3 BEL des circuits automobiles

Nous avons appliqué 'algorithme ABSAPE en prenant comme lieux de référence les circuits de
Magny-Cours et du Castellet pouvant accueillir le Grand Prix de France de Formule 1 (Figures 4.10
et 4.11)'% Dans les deux cas, les territoires sont relativement isolés. Ces deux événements ont
bénéficié du support des communes de Nevers pour Magny-Cours, et de I'action conjointe de Nice,

Marseille et Toulon pour Le Castellet. Si Nevers et Magny-Cours sont dans leur BEL respectifs , ce

10. Nous avons également réalisé une cartographie du BEL de Carhaix-Plouguer, lieu du festival de musique "Les
Vieilles Charrues". Comme pour Alengon une part importante de son BEL se situe hors de son département d’origine.
La carte est en annexe.
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n’est pas nécessairement le cas pour la deuxiéme localisation étudiée. Toulon est la seule des trois
villes a faire partie du BEL du Castellet. De plus, Le Castellet ne fait pas partie du BEL de Nice,
et fait partie de celui de Marseille uniquement si ’on prend en compte certains arrondissements.
Ainsi, des territoires peuvent participer & 'organisation d’un événement qui n’a pas lieu sur leur
BEL.

FIGURE 4.10 — Représentation du BEL de Magny-Cours (Algorithme ABSAPE)
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FIGURE 4.11 — Représentation du BEL du Castellet (Algorithme ABSAPE)
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4.4.4 Corrélation des deux méthodes

Pour vérifier si les deux algorithmes donnent les mémes BEL, nous calculons la corrélation
entre ces deux méthodes. Pour ce faire nous prenons en compte les flux cumulés de travailleurs
a chaque ajout d’une commune dans le BEL. Si la corrélation est égale & 1, cela veut dire que
lon intégre les communes au BEL dans le méme ordre pour les deux algorithmes. Comme les
deux méthodes partent de la méme commune, que les mémes communes font partie des BEL et

que la contrainte de contiguité limite les possibilités d’agrégation, les corrélations sont élevées et
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significatives. Cependant, on peut comparer la corrélation des algorithmes selon le lieu d’intérét.
Le Tableau 4.14 donne les corrélations pour différents lieux.

Globalement, les corrélations de Pearson sont plus élevées que les corrélations de Spearman (sauf
pour Le Mans), mais elles restent proches. L’ensemble des corrélations sont élevées a I’exception de
Magny-Cours. Il serait intéressant de chercher, en utilisant plus de lieux de référence, les raisons
d’une corrélation plus ou moins forte entre les deux algorithmes (isolement économique, flux faibles

et peu nombreux,...).

Tableau 4.14 — Corrélation des algorithmes

Centre du BEL  Corrélation de Pearson Corrélation de Spearman

Le Mans 0.87#H* 0.89%#*
Alengon 0.89%** 0.85%**
Paris (1) 0.85%+* 0.73%#%

Le Castellet 0.80%** 0.74%**
Magny-Cours 0.57%* 0.47%*
Carhaix-Plouguer 0.90%** 0.84%**

K corrélation significative & 1%. ** : corrélation significative a 5%.

4.5 Conclusion

La détermination du bassin économique local est une problématique récurrente dés lors que 'on
veut évaluer une politique publique locale ou tout événement localisé. S’il y a erreur sur le périmeétre
du bassin, on peut sous-estimer ou sur-estimer I'impact des mesures prises par les décideurs publics.
Les découpages utilisés peuvent étre de différentes natures, administratives ou socioéconomiques.

L’utilisation de la base de données des flux domicile-travail de 'INSEE nous offre la possibilité
d’avoir des données a une échelle fine (communale) et des données orientées entre les territoires.
Ainsi, une commune peut étre fortement reliée & une autre sans que cela ne soit réciproque.

Notre méthode autorise la création d’autant de BEL qu’il y a de lieux de référence possibles.
Il n’est donc pas possible de résumer les découpages créés en une seule carte. Cela permet que nos
résultats ne soient pas sensibles au MAUP car le territoire n’est pas découpé par des frontiéres
fixes, mais par des frontiéres mouvantes qui dépendent du lieu de référence choisi.

Nos algorithmes permettent de définir une zone d’activités économiques pertinente et donc de
connaitre l'origine de ces populations, et 'adéquation des découpages déja existant a leur BEL qui
n’est pas sensible au MAUP.

De multiples variantes de notre méthode peuvent étre envisagées. Nous aurions par exemple
pu décider de lier le BEL aux flux les plus importants selon un certain critére préalablement

déterminés. Cette méthode sera fortement liée aux réseaux de communication (autoroutes, lignes
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ferroviaires,...) et favoriserait ainsi les villes les plus accessibles et les plus peuplées. De plus cette
méthode ne permet pas de constituer un BEL d’un seul tenant et sans enclave. Une autre variante
serait de définir le voisinage non plus par la contiguité mais selon un critére de distance ou, en
s’appuyant sur les territoires contigus des territoires contigus du BEL, etc. Nous n’utilisons que les
flux entre communes pour déterminer les BEL, mais la méthode proposée peut également appliquée
pour des découpages plus agrégés. Il est également possible de prendre une zone agrégée, comme

la région, et d’identifier le BEL en agrégeant des communes qui ne sont pas de la méme région.
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4.A Annexes

Zone d’emploi

Une zone d’emploi est un espace géographique a 'intérieur duquel la plupart des actifs résident
et travaillent, et dans lequel les établissements peuvent trouver l’essentiel de la main d’ceuvre
nécessaire pour occuper les emplois offerts.

Le découpage en zones d’emploi constitue une partition du territoire adaptée aux études locales
sur le marché du travail. Le zonage définit aussi des territoires pertinents pour les diagnostics
locaux et peut guider la délimitation de territoires pour la mise en ceuvre des politiques territoriales
initiées par les pouvoirs publics ou les acteurs locaux. Ce zonage est défini & la fois pour la France
métropolitaine et les DOM.

Le découpage actualisé se fonde sur les flux de déplacement domicile-travail des actifs observés

lors du recensement de 2006.

EPCI

Les établissements publics de coopération intercommunale (EPCI) sont des regroupements de
communes ayant pour objet ’élaboration "de projets communs de développement au sein de péri-

". Ils sont soumis & des régles communes, homogénes et comparables a celles

meétres de solidarité
de collectivités locales. Les communautés urbaines, communautés d’agglomération, communautés
de communes, syndicats d’agglomération nouvelle, syndicats de communes et les syndicats mixtes

sont des EPCI.

Bassin de vie

Le bassin de vie constitue le plus petit territoire sur lequel les habitants ont accés aux équipe-
ments et services les plus courants. On délimite ses contours en plusieurs étapes. On définit tout
d’abord un poéle de services comme une commune ou unité urbaine disposant d’au moins 16 des 31
équipements intermédiaires. Les zones d’influence de chaque pdle de services sont ensuite délimitées
en regroupant les communes les plus proches, la proximité se mesurant en temps de trajet, par la
route & heure creuse. Ainsi, pour chaque commune et pour chaque équipement non présent sur la
commune, on détermine la commune la plus proche proposant cet équipement. Les équipements
intermédiaires mais aussi les équipements de proximité sont pris en compte.

La méthode ANABEL permet enfin d’agréger par itérations successives les communes et de

dessiner le périmétre des bassins de vie comme le plus petit territoire sur lequel les habitants
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ont accés aux équipements et services les plus courants. Le zonage en bassins de vie apporte un
complément a travers ’analyse de la répartition des équipements et de leur accés.
Son principal intérét est de décrire les espaces non fortement peuplés, c’est a dire les bassins de

vie construits sur des unités urbaines de moins de 50 000 habitants.

Aire urbaine

Une aire urbaine ou "grande aire urbaine" est un ensemble de communes, d’un seul tenant et
sans enclave, constitué par un pole urbain (unité urbaine) de plus de 10 000 emplois, et par des
communes rurales ou unités urbaines (couronne périurbaine) dont au moins 40% de la population
résidente ayant un emploi travaille dans le poéle ou dans des communes attirées par celui-ci.

Le zonage en aires urbaines 2010 distingue également :

— les "moyennes aires", ensemble de communes, d’un seul tenant et sans enclave, constitué par
un poéle (unité urbaine) de 5 000 & 10 000 emplois, et par des communes rurales ou unités
urbaines dont au moins 40% de la population résidente ayant un emploi travaille dans le
pdle ou dans des communes attirées par celui-ci.

— les "petites aires", ensemble de communes, d’un seul tenant et sans enclave, constitué par
un pole (unité urbaine) de 1 500 a 5 000 emplois, et par des communes rurales ou unités
urbaines dont au moins 40% de la population résidente ayant un emploi travaille dans le
podle ou dans des communes attirées par celui-ci.

Les aires urbaines, datées de 2010, ont été établies en référence a la population connue au

recensement de 2008.

Unité urbaine

L’unité urbaine est une commune ou un ensemble de communes qui comporte sur son territoire
une zone béatie d’au moins 2 000 habitants ol aucune habitation n’est séparée de la plus proche de
plus de 200 métres. En outre, chaque commune concernée posséde plus de la moitié de sa population
dans cette zone batie.

Si I'unité urbaine s’étend sur plusieurs communes, ’ensemble de ces communes forme une ag-
glomération multicommunale ou agglomération urbaine. Si 'unité urbaine s’étend sur une seule
commune, elle est dénommée ville isolée.

Les unités urbaines, datées de 2010, ont été établies en référence a la population connue au

recensement de 2007.
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Descriptifs et cartographie des flux

Tableau 4.A.1 — Descriptifs des flux pour le découpage Département

Taux de sortie

Taux d’entrée

Solde relatif

95.33%

Paris

53.87% Seine-Saint Denis 58.31% Paris
53.55% Val de Marne 58.21% Hauts de Seine 50.49% Hauts de Seine
50.00% Val d’Oise 49.15% Seine-Saint Denis 13.15% Rhéne
47.04% Hauts de Seine 45.85% Val de Marne 8.21% Doubs
10 Ratio les 42.89% Essonne 39.08% Val d’Oise 6.04% Dréme
plus élevés 42.60% Seine et Marne 31.38% Yvelines 5.34% Haute Garonne
41.77% Yvelines 27.72% Essonne 4.40% Bouches du Rhone
30.73% Paris 27.22%  Territoire de Belfort 3.88% Nord
29.34% Oise 21.60% Seine et Marne 3.44% Haute Marne
29.34% Eure 18.71% Droéme 3.23% Vaucluse
1.98% Alpes maritimes 2.23% Pyrénées orientales -46.68% Seine et Marne
3.29%  Pyrénées orientales | 3.41% Var -36.77% Essonne
3.41% Gironde 3.47% Alpes maritimes -35.82% Val d’Oise
4.00% Haute Savoie 3.82% Finistére -30.65% Val de Marne
10 Ratio les 4.50% Bouches du Rhone 3.88% Gironde -28.25% Oise
moins élevés 4.52% Bas-Rhin 4.30% Ardennes -26.21% Eure
4.73% Finistére 4.63% Cantal -26.00% Yvelines
4.77% Haute Garonne 4.81% Aveyron -24.11% Eure et Loir
4.86% Hautes Alpes 5.09% Puy de Doéme -22.58% Haute Sadne
5.06% Puy de Dome 5.16% Charente maritime | -20.15%  Seine-Saint Denis
94 zones
Tableau 4.A.2 — Descriptifs des flux pour le découpage Arrondissement
Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
70.52%  Nogent sur Marne | 71.50%  Boulogne Billancourt | 99.99% Nanterre
5 Ratio les 67.43% Ant.()ny 70.89% Saifxt Denis 95.53% .Paris .
plus élevés 67.41% Bobigny 70.59% I Hay les Roses 60.35% Saint Denis
66.98% Argenteuil 66.84% Bobigny 50.61%  Boulogne Billancourt
66.95% L’Hay les Roses 66.29% Nanterre 43.08% Versailles
7.00% Toulouse 7.83% Millau -87.52% Meaux
5 Ratio les 7.05% Bc?rdeaux 8.01% Draguignan‘ -82.51% Le Ra?ncy
moins élevés 7.20% Limoges 8.43% Thonon les Bains -79.93% Provins
7.56% Gap 8.54% Toulon -78.74% Muret
7.57% Cherbourg 8.83% Brest -70.79% Lodéve

316 zones
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Tableau 4.A.3 — Descriptifs des flux pour le découpage EPCI

Taux de sortie

Taux d’entrée

Solde relatif

85.95% CC Plaines et Monts 78.32% CC Jalle-Eau-Bourde 169.06% CA Val d’Europe
5 Ratio les de France Agglomération
plus élevés 82.51% CC Norge et Tille 78.29%  CC de I’Est Lyonnais 131.39% CC Caux Estuaire
82.46% CC Vallées de 1'Orne 77.99% CA Val d’Europe 111.31% CC de I’Est Lyonnais
et de ’Odon Agglomération
81.92% CC des Coteaux 77.95% CC Caux Estuaire 92.40% CC Rives de Moselle
Bellevue
81.56% CC Haut Chemin-Pays | 75.66% CC de la Vallée du 84.08% CC Jalle-Eau-Bourde
de Pange Garon
9.01% Meétropole Européenne | 12.40% CA Lannion-Trégor -330.88% CC du Triangle Vert
5 Ratio les de Lille Communauté
o 9.16% CA du Bassin 12.44% CC -303.16% CC des Coteaux
moins élevés - P
d’Aurillac Couserans-Pyrénées Bellevue
9.31% Meétropole du Grand 12.63% CA de -295.02%  CC de la Haute Detile
Paris Saint-Dié-Des-Vosges
9.33% CA du Pays Basque 12.72% CC du Massif du -293.98% CC du Kochersberg
Vercors
9.47% CC du Pays de Gex 12.85% CC de Saint-Flour -287.20% CC de Seille et

Mauchére et Grand
Couronné

1225 zones
Tableau 4.A.4 — Descriptifs des flux pour le découpage Commune
Taux de sortie Taux d’entrée Solde relatif
99.51% Bihorel 99.18% Bihorel 566.69% Roissy en France
5 Ratio les 90.64% Sainte Catherine 98.70% Roissy en France 483.23% Rungis
plus élevés 90.34% Vaulx-Milieu 97.19% Rungis 403.14% Labege
88.86% Hallennes lez 96.07% Labeége 379.81% Sochaux
Haubourdin
88.83% Vezin le Coquet 95.84% Chessy 370.79% Chessy
12.83% Mende 29.72% Biscarosse -480.28% Thue et Mue
5 Ratio les 13.71% Les Belleville 30.98% Nice -474.81% Andrésy
moins sleves 14.38% Gap 31.65% Marseille 12 -474.81% Vauréal
14.59% Aurillac 32.38% Sainte Maxime -468.43% Saint Germain lés
Corbeil
15.22% Courchevel 32.63% Marseille 7 -466.37% Pibrac

34 956 zones ramenées & 2 999 pour avoir des

travailleurs qui travaillent dans la commune.

communes avec au moins 1 000 travailleurs domiciliés et 1 000

FIGURE 4.A.1 — Représentation du solde relatif pour le découpage Département (données en pour-

centage)
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FIGURE 4.A.2 — Représentation du solde relatif pour le découpage Arrondissement (données en
pourcentage)

FIGURE 4.A.3 — Représentation du solde relatif pour le découpage EPCI (données en pourcentage)
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FIGURE 4.A.4 — Représentation du BEL de Carhaix-Plouguer (Algorithme ABSAPE)
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Conclusion générale

Les débats ayant accompagné la redéfinition des régions en 2015 ont montré la difficulté de
s’appuyer sur des critéres objectifs pour agréger les territoires. La difficulté était accrue car des
départements appartenant & une méme région ne pouvaient étre séparés. Méme si cette exigence
simplifiait les contraintes administratives liées a la mise en place de la réforme, elle mettait éga-
lement en évidence la complexité d’agréger des blocs de départements''. Au regard des nouvelles
compétences de certaines collectivités territoriales, cette question se révéle cruciale. En effet, si un
périmétre est mal défini la décision politique qui peut impacter ce territoires n’est pas nécessaire-
ment du ressort des élus qui prennent les décisions. Ces questions relévent du choix du découpage
géographique pertinent : quels territoires sont a agréger et comment les agréger ?

La connaissance des facteurs de localisation permet de mieux objectiver la délimitation des
périmétres territoriaux et d’offrir aux décideurs locaux des éléments objectifs d’appréciation.

L’opportunité d’améliorer la connaissance des territoires est indiscutable pour les décideurs
publics comme pour les entreprises. Mais les entreprises peuvent, & la différence des collectivités
territoriales, choisir leur localisation et en changer au fil du temps. Les firmes peuvent aussi se
situer en plusieurs endroits pour mieux couvrir le territoire. Les firmes doivent également concilier
le choix de la localisation qui permet de produire & bas cotits tout en garantissant un accés vers un
marché final, ou plusieurs. Les déterminants utiles au choix de localisation peuvent dépendre du

niveau géographique des données si elles sont agrégées.

Que ce soit pour des études empiriques ou des modélisations théoriques, I'intégration de l’es-
pace et de la géographie se généralise dans les études. Cela peut étre pour étudier I’organisation
territoriale ou la concentration des activités, ou méme dans le cadre de l'intégration des variables
spatialisées pour des sujets d’ordres non géographiques. Tout au long de ce travail, nous nous
sommes attachés a nous questionner sur les meilleures méthodes pour restituer I’espace et prendre
en compte la géographie pour des problématiques économiques. Cela rend les études plus perti-
nentes empiriquement et théoriquement mais I'ajout de la dimension spatiale doit se faire avec

des méthodes adaptées. La rigueur nécessaire a la prise en compte de I'espace peut étre mise en

11. De nombreuses variantes de découpages se sont développées. Certaines étaient basées sur les équipements
accessibles, d’autres sur des flux de mobilités domicile-travail, etc.
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paralléle avec celle intégrant la dimension temporelle, méme si cette derniére est plus ancienne
(Thisse, 1997). L’amélioration technologique des outils & disposition permet de développer de nou-
velles techniques pouvant s’affranchir d’une discrétisation de ’espace et de 'intégration de la notion
explicite de distance. Les modéles de régression spatiale et les indices continus de concentration en
sont des exemples. Plusieurs solutions sont mentionnées dans la littérature pour prendre en compte
I’espace dans les études économiques, notamment la pondération des variables selon la contiguité
des zones. Une partie de cette thése propose également des solutions et des recommandations pour
mieux intégrer 'espace dans les études économiques.

Au cours de la thése, nous avons mis en évidence des erreurs de mesure liées & 'utilisation
d’un découpage géographique. Nous avons ainsi vu que les méthodes qui s’affranchissent de ces
découpages, comme les indices continus de concentration, peuvent étre sensibles & d’autres variables
géographiques, notamment & la position des clusters sur le territoire.

Nous avons mené, au sein des trois premiers chapitres, une réflexion pour développer un outil
opérationnel permettant de définir le périmétre géographique pertinent d’un territoire en limitant

au maximum la sensibilité au découpage géographique.

Résumé des principaux résultats

Dans le premier chapitre, nous avons montré I'importance du choix de l'indice adéquat pour
rendre compte de la concentration des activités dans I’espace. Aussi bien empiriquement qu’analy-
tiquement, 'agrégation géographique entraine systématiquement une hausse (indice de Herfindahl)
ou une baisse (indice de Gini) de la concentration mesurée par les indices de premiére génération.
Les indices de seconde génération, plus spécifiquement destinés a mesurer la concentration géogra-
phique des établissements, sont plus adaptés car ils prennent en compte ’agglomération globale
de Dactivité sur les différents territoires. Nous avons également constaté que les indices de seconde
génération prennent en compte les interactions des logiques de localisation de différents secteurs.
En faisant varier de maniére systématique des frontiéres partitionnant l’espace sur une méme ré-
partition d’établissements, puis en faisant varier le nombre de régions, nous avons vu que 'indice
de Maurel et Sédillot (1999) est 'indice discret le plus robuste pour restituer les valeurs attendues
et celui qui semble étre le moins sensible au MAUP malgré une variation plus importante que
I'indice d’Ellison et Glaeser (1999) lorsque les découpages géographiques sont atypiques. Du fait
de cette sensibilité au MAUP, le choix d’un indice selon le découpage géographique considéré n’est
pas anodin lorsqu’il s’agit de comparer des secteurs ou de les prendre en compte dans des modéles

de choix de localisation.
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Le deuxiéme chapitre se focalise sur les mesures continues de concentration géographique des
activités. Les apports de ces méthodes continues sont considérables pour les études impliquant
économie et géographie, et plus particuliérement pour la localisation des activités. Ces méthodes
permettent en effet d’en finir avec une vision discréte du territoire qui se résumait & un comptage
d’observations dans chaque zone géographique.

Néanmoins la mise en application de ces méthodes se confrontent & plusieurs difficultés. Ces
derniéres peuvent étre liées aux données, particulicrement lorsqu’il s’agit de réaliser 'arbitrage
entre la précision géographique et le détails des observations. Les choix des différents paramétres
des indices peuvent influencer les mesures de concentration, et comme pour les indices discrets,
les mesures continues sont sensibles au nombre d’établissements du secteur. De nombreux travaux
s’attachent & comparer la concentration des secteurs entre les différents pays. De ce point de vue, la
catégorisation des établissements & partir d’'une méme classification sectorielle semble un prérequis.
Ensuite, dans un contexte ou I’évaluation de la "proximité" n’est pas appréhendée a partir du
méme choix de distance, la comparaison des territoires nécessite une clarification car méme si les
comparaisons qualitatives peuvent ne pas étre affectées, les conclusions qualitatives peuvent étre
sujettes & caution. Enfin, la comparaison de secteurs n’ayant pas le méme nombre d’établissements

nous semble trés délicate au regard des simulations effectuées.

Le troisiéme chapitre avait pour but de comparer différentes spécifications économétriques a
un modeéle de localisation contrélé. Pour vérifier la conformité de ces spécifications, nous avons
simulé un modéle de localisation a partir du modéle théorique de Weber (1929), afin de vérifier
si les résultats estimés a partir de ces spécifications sont conformes & notre modéle initial. Notre
approche nous a permis de mettre en lumiére la forte corrélation des résultats des spécifications.
Nous avons trouvé que la logique de localisation des secteurs d’inputs peut fortement influencer les
résultats des estimations. Selon les logiques de localisation, une homogénéité ou une hétérogénéité
des logiques de localisation peut améliorer la conformité des résultats au modéle de localisation. Le
probléme a de nouveau été mis en évidence car les résultats, dés lors que 1’on utilise des variables

géographiquement agrégées, sont sensibles & la maniére dont le territoire est divisé.

La quatriéme et derniére section est une proposition d’agrégation de territoires a partir d’'un
lieu de référence, afin d’établir le bassin économique local (BEL). Ce zonage, obtenu a partir des
flux domicile-travail par commune, sert a identifier les spectateurs non locaux quand un événement
est organisé. Au lieu de créer un nouveau zonage du territoire frangais, donc sensible au décou-
page géographique, nous considérons que chaque territoire peut appartenir a plusieurs BEL. Notre

proposition ne permet pas une catégorisation stricte des territoires donc il n’est pas possible de
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représenter ces BEL en une seule carte, mais il est possible d’établir une carte pour chaque BEL.
Les deux processus itératifs développés mettent en évidence l'incapacité des découpages existants,
plus particuliérement les découpages administratifs, a restituer la réalité des liens existants entre les
territoires. Nous illustrons également notre méthode en considérant différents territoires et mettons
en évidence que des territoires financent parfois des événements dans des communes qui ne font

pas partie de leur BEL.

Limites et prolongement des travaux

Les travaux de cette thése constituent également des étapes de recherches & approfondir. Les
difficultés rencontrées et les questions soulevées permettent d’envisager des prolongements, ou des
variantes, pour chaque chapitre.

Pour le chapitre 1 par exemple, nous avons limité le nombre d’indices & tester aux indices dis-
crets utilisés dans la littérature. Nous pourrions élargir le calcul d’indices de concentration sur des
localisations simulées par des indices d’autres domaines. Les indices d’entropie ou des indices de
ségrégation sont des alternatives évoquées pour mesurer la concentration géographique des activi-
tés. Nous avons mené des tests pour les indices de Theil (1967) et de Duncan et Duncan (1955). Si
les résultats ne sont pas meilleurs que ceux des indices déja testés, ils apportent des informations
relativement similaires & ces derniers. Il est donc possible qu’un indice appliqué & d’autres problé-
matiques puisse étre adapté a la mesure de la concentration géographique. Kubrak (2013) liste un
nombre important d’indices de répartition et de spécialisation. Nous pourrions envisager de tester
ces indices, ou des variantes, pour les adapter a la mesure de concentration géographique des éta-
blissements. Parmi ces tests, 'ajout d’une vérification analytique de I’agrégation sectorielle (MSUP)
est la piste prioritaire envisagée. A partir de la base de données déja utilisée, nous avons constaté
que pour un méme indice ’agrégation sectorielle et I'agrégation géographique ont empiriquement
des effets inverses.

En paralléle, adopter une démarche plus empirique est possible. Avec les indices de Herfindahl,
d’Ellison-Glaeser et de Maurel-Sédillot, il est possible d’identifier les territoires qui contribuent, &
la baisse ou & la hausse, a la valeur finale de I'indice car les formules de ces indices correspondent
a une somme de valeurs pour chaque territoire. La contribution de chaque territoire a la valeur
finale est notamment montrée par Houdebine (1999). Outre une analyse spécifique d’un secteur,
nous pourrions établir quel est le lien entre concentration et spécialisation des activités. Si nous
avons strictement distingué les termes de concentration et de spécialisation, vérifier la corrélation,
voire la causalité entre ces phénomeénes est une piste de recherche prometteuse. Enfin, de la méme

maniére que Briant et al. (2010), I'évaluation empirique de l'effet du MAUP sur d’autres pays que
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la France constitue une piste possible pour un travail futur. Cela permettrait notamment de savoir
si 'effet du MAUP est le méme dans les différents pays de la nomenclature NUTS, nomenclature

évoquée dans l'introduction générale.

Comme pour le chapitre 1, la méthodologie proposée dans le chapitre 2 peut étre appliquée a
d’autres indices continus. Marcon et Puech (2017) proposent plusieurs indices possibles a tester.
Néanmoins, nous préférerions pouvoir appliquer les indices aux établissements d’un territoire, et
vérifier sur données empiriques la sensibilité des conclusions obtenues. Plus spécifiquement, nous
évoquons a la fois le MSUP en calculant des indices discrets et la sensibilité des indices continus
au choix des localisations qui auraient pu étre choisies. Il nous parait intéressant d’évaluer la
sensibilité des indices continus au MSUP avec des données empiriques, et non simulées. Si les
données sont accessibles a I’échelle communale, la réelle difficulté de cette recherche est liée au
temps de calcul nécessaire pour effectuer toutes les combinaisons possibles de localisations. La
limite & cette prolongation suggérée est due a des contraintes technologiques liées au temps de

calcul induits.

De nombreuses variantes existent pour le chapitre 3. En effet, nous avons choisi un modé¢le de
localisation a la Weber car il ne dépend d’aucun découpage géographique. Mais il est tout a fait
envisageable d’intégrer d’autres facteurs de localisation qui peuvent dépendre de l'appartenance
a une zone spécifique (comme un taux de taxe), ou d’intégrer une fonction de production avec
une substituabilité des facteurs. Dans ce cas, une modélisation plus poussée devra étre adossée au
modeéle de localisation. Calculer des distances euclidiennes est un choix qui peut aussi étre remis
en cause car il ne considére aucune spécificité géographique pouvant influencer le transport sur le
territoire. Il est possible d’intégrer un réseau routier sur le territoire, créer une topographie pour le
territoire, et méme empécher le passage sur certaines zones ou le rendre plus cotiiteux (fleuve, mer
ou montagne).

Tous les prolongements de ce chapitre seraient d’autant plus pertinents si 'on pouvait adosser
notre modéle & une application empirique. Dans ce cas, nous pourrions évaluer I'impact d’une
politique publique sur les choix d’implantation des établissements (taxes favorables, nouvelles
routes,...).

Nous avons occulté, dans ce chapitre, la notion de concentration géographique et les externalités
possibles, qui était la notion pourtant centrale des précédents chapitres. Pour prendre en compte ce
phénomene, il faudrait modifier le modéle de localisation et procéder a la localisation des établis-
sements de maniére séquentielle. C’est-a-dire qu’il faudrait implanter le premier établissement puis

recalculer les profits possibles en chaque point, implanter un nouvel établissement, etc. Le risque
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étant que la premiére localisation influence trop fortement les localisations suivantes. Compte tenu
des contraintes techniques, I'ajout d’un facteur de concentration constituerait un travail & part en-
tiere. Il serait plus intéressant, dans ce cas, de reproduire les localisations existantes & une période
antérieure, mesurer les déterminants de la localisation, et ensuite reproduire le modéle de localisa-
tion estimé mais en changeant les localisations de certains établissements (selon le sujet d’étude). 11
serait ensuite possible d’évaluer I'effet de ces changements de localisations en comparant les locali-
sations existantes et les localisations contrefactuelles obtenues suite a la modification de certaines

localisations.

Concernant le chapitre 4, les développements futurs portent a la fois sur des variantes des
algorithmes ainsi que sur l'utilisation des BEL créés. La création des algorithmes d’agrégation des
territoires repose sur des hypothéses fortes; en conséquence, de nombreuses variantes peuvent étre
testées. Les variantes envisagées sont liées & 'hypothése de contigiiité des zones agrégées, et donc
a I’hypothése que la zone créée est d'un seul tenant. Il est possible d’effectuer des variantes en
prenant en compte non plus les zones adjacentes mais les zones en-dessous d’une distance seuil.
En fait, les possibilités d’agréger les territoires sont similaires a la définition de voisinage pour la
matrice de contigiiité. Si 'on se base sur les conclusions de LeSage et Pace (2014), les variantes
risquent néanmoins de donner des résultats similaires. L’objectif de la création des BEL est de
permettre ’évaluation économique de l'organisation d’un événement & partir de la catégorisation
des spectateurs en "locaux" et "non locaux". En conséquence, nous voulons utiliser ces BEL au
cours d’une étude d’impact. Cependant, les données nécessaires pour appliquer notre méthode
sont difficilement accessibles. Enfin, certains biens ou services ne peuvent avoir lieu qu’en présence
de certains équipements (concerts,...). En conséquence, méme si la motivation initiale conduit a
des zones différentes des zones de chalandise, nous croyons qu’un rapprochement est possible avec

d’autres domaines de recherche.
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Localisation des activités économiques et sensibilité a I'échelle géographique considérée

Mots clés : agglomération, économie géographique, statistiques spatiales, économie spatiale, MAUP

Résumé: Nous nous proposons d'évaluer la
sensibilitt des mesures de concentration des activités
économiques relativement au découpage géographique
utilisé. Méme si la prise en compte de la géographie
dans les travaux économiques est devenue un sujet
d’'intérét, des insuffisances dans les méthodes
appliquées persistent. Dans le cadre de cette thése
nous mettons en évidence les limites de plusieurs outils
couramment appliqués, et plus particulierement la
maniére dont le MAUP (Modifiable Areal Unit Problem)
les affecte. Dans le premier chapitre nous focalisons
notre attention sur les indices de concentration
géographique qui servent a appréhender les logiques
de localisation des entreprises. Nous constatons que les
indices couramment calculés présentent un biais (positif
ou négatif selon lindice) lorsque les données sont
agrégées geéographiquement. Nous vérifions cela de
maniére analytique et en simulant des localisations
d’établissements, ce qui permet de comparer la valeur
des indices calculés relativement aux paramétres de
simulation de localisations.

Dans le deuxieme chapitre, nous mettons en
évidence que les indices qui ne discrétisent pas
'espace, et qui donc ne sont pas sensibles au
MAUP, sont néanmoins sensibles a dautres
variables qui rendent difficiles la comparaison des
résultats, par exemple lorsque le nombre
d’établissements des secteurs ne sont pas égaux.
Le troisieme chapitre est consacré aux méthodes
d’estimation des facteurs de localisation. L’apport
de ce travail est la comparaison des résultats avec
un modele de localisation que nous simulons selon
plusieurs parameétres (logique de localisation,
importance des facteurs, etc). Nous trouvons que la
variété des logiques de localisations altére Ila
qualité des estimations empiriques. Compte tenu du
travail effectué jusqu’alors, le dernier chapitre
propose un outil pour déterminer de maniére
objective la zone d’activitéss économiques
pertinentes, outil qui n’est pas sensible au MAUP.
Ce travail utilise les flux domicile-travail pour
identifier les périmétres géographiques en lien avec
un lieu de référence choisi. Cet outil opérationnel
permet de segmenter les visiteurs entre « locaux »
et «non locaux» dans le cadre des études
d’'impact économique.

Location of economic activities and sensitivity to the geographic scale considered

Keywords : agglomeration, geographical economy, spatial statistics, spatial economy, MAUP

Abstract : We propose to evaluate the sensitivity of
the concentration activities measures to the
geographical scale used. Even if the consideration of
geography in economic work has become a subject of
interest, deficiencies in applied methods persist. In this
thesis, we highlight the limits of several commonly
applied tools, and more particularly the way in which the
Modifiable Areal Unit Problem (MAUP) affects them. In
the first chapter we focus our attention on the indices of
geographic concentration that serve to apprehend the
location strategy of firms. We find that the commonly
calculated indices have a bias (positive or negative
depending on the index) when the data are
geographically aggregated. We test this analytically and
by simulating location of establishments, which allows
us to compare the value of the indices calculated with
respect to the location simulation parameters.

In the second chapter, we highlight that indices that
do not discretize space, and therefore are not
sensitive to MAUP, are nevertheless sensitive to
other variables that make it difficult to compare
results, for example when the size of each sector
are not equal. The third chapter is devoted to
methods for estimating location factors. The
contribution of this work is the comparison of the
results with a localization model that we simulate
according to several parameters (location strategy,
importance of the factors, etc). We find that the
variety of location strategy alters the quality of
empirical estimates. In view of the work done so far,
the last chapter proposes a tool to objectively
determine the area of relevant economic activities,
a tool that is not sensitive to MAUP. This work uses
home-work flows to identify geographical
perimeters in relation to a reference site. This
operational tool is used to segment visitors from
“local” or “non-local” in economic impact studies.





