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Résume : Cet article utilise un modéle rang-taille des villes sur des données de
panel. En introduisant la dimension géo-localisée des données, il propose de
prendre en compte les effets d’auto-corrélation spatiale dans I’étude de la vali-
dité de la loi de Zipf. La méthodologie utilisée pour détecter les effets d’auto-
corrélation spatiale est celle initiée par Debarsy et Ertur (2010). Elle permet de
choisir la meilleure spécification du modéle rang-taille parmi trois alterna-
tives : le modéle autorégressif spatial (SAR), le modele a auto-corrélation spa-
tiale des erreurs (SEM) et le modele spatial général a effets fixes sur des don-
nées de panel (SARAR). En Chine, la prise en compte des effets d’auto-
corrélation spatiale ne modifie pas fondamentalement les conclusions du mo-
déle a-spatial tout en permettant de I’affiner : la distribution rang-taille des
villes suit la loi de Zipf dans le long terme. En Inde, le modéle a-spatial conduit
a un rejet de la loi de Zipf et I’introduction de la dimension spatiale conduit a
valider la loi de Zipf sur le long terme.
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1. INTRODUCTION

Depuis plusieurs années, la littérature économique sur la démographie
des villes s’interroge sur la nature et la forme des hiérarchies urbaines contem-
poraines. De nombreux travaux mettent en évidence la validité de la loi de Zipf
(1949), selon laquelle la distribution rang-taille des villes d’un pays ou d’une
région épouse une distribution de type Pareto avec une pente égale a -1, ce qui
confirme les observations empiriques antérieures de Auerbach (1898) et de Lot-
ka (1941). Bien que le « mystére » de la loi de Zipf (Krugman, 1996) fasse
I’objet de plusieurs travaux d’ordre méthodologique et/ou empirique, sa dimen-
sion spatiale fut étrangement négligée sauf quelques tentatives récentes isolées.

L’objectif de ce papier est de tester I’existence d’effets d’auto-corrélation
spatiale sur les distributions des tailles urbaines en Chine et en Inde, entre 1980
et 2005. Durant cette période, les deux pays ont connu des évolutions impor-
tantes, tant du point de vue économique que démographique ou institutionnel.
En Chine, la libéralisation économique des années quatre-vingt a généré
d’importants flux migratoires de main d’ceuvre sur un plan intra-régional et
interrégional. Ces flux se sont intensifiés aprés les réformes de 1993 qui ont
assoupli le systeme Hukou, en relachant les multiples contraintes et réglementa-
tions qui pesaient sur la mobilité des travailleurs. En Inde, la période 1981-2001
correspond au passage d’un pays autocentré a une économie ouverte a I’échange
international. Ce mouvement s’est accéléré aprés les réformes et les change-
ments politiques intervenus en 1991, tandis que les grandes villes indiennes
acquiérent progressivement un statut de métropoles internationales (Schaffar et
Dimou, 2012 ; Schaffar, 2010).

De nombreuses études empiriques sur les hiérarchies urbaines emploient
des modéles économétriques sur données transversales, permettant d’obtenir
une information sur le degré de hiérarchisation d’un systéme régional ou natio-
nal de villes pour une seule date. Nous privilégions, ici, une analyse sur des
données de panel permettant de déterminer un coefficient de hiérarchisation
pour I’ensemble de la période de référence. Comme ces données sont géo-
localisées, il est nécessaire d’étudier I’existence d’effets d’auto-corrélation spa-
tiale dans la distribution rang-taille des villes, en s’appuyant sur une batterie
d’outils économétriques récents (Elhorst, 2010 ; Lee et Yu, 2010 ; Debarsy et
Ertur, 2010).

Dans une deuxiéme section, nous présentons les développements théo-
riques récents sur la loi de Zipf pour les villes. La troisieme section est axée sur
des questions méthodologiques liées a I'utilisation des modéles spatiaux sur
données de panel. La quatriéme section présente les résultats obtenus pour les
distributions chinoise et indienne durant la période 1981-2005. Enfin, la der-
niére section conclut sur les résultats obtenus et les apports des modeles spa-
tiaux sur données de panel dans I’analyse des hiérarchies urbaines.
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2. LA LOI DE ZIPF POUR LES VILLES

Les études empiriques sur les hiérarchies urbaines admettent générale-
ment I’hypothese que la probabilité Pr(S> &) pour que la taille s d’une ville
soit supérieure a une taille minimale § est:

a+

Pr(S> 5;):1‘ £yt = T Ct* of - cjl a>1

Lorsque les villes sont rangées, selon leur taille §> 8 > §>..>8,>..> §,
avec R(s) le rang de la ville de taille S, on obtient :

Pr( S > .s;,)zl_?zi.sﬁ“,an
n a-1
Si on pose /(:2 et B=a-1(pB>0), le modele rang-taille des villes
a—1
est donné par la relation :
R($=k-S7*

avec k un parametre qui dépend de la taille de la plus grande ville et £ un coeffi-
cient de hiérarchisation, appelé communément coefficient de Pareto. La relation
linéaire entre les logarithmes de rang et de taille correspond a la version la plus
connue de la loi rang-taille qui stipule que le rang d’une ville donnée est inver-
sement proportionnel a sa taille :

hr(s)=—Phhsink
Lorsque S est égal a 1, on obtient la loi de Zipf.

Les modeles rang-taille ont généré une littérature empirique importante.
Rosen et Resnick (1980) entament une comparaison des distributions de villes
de plus de 100 000 habitants dans 44 pays. lls obtiennent des coefficients de
hiérarchisation dans un intervalle entre 0,81 et 1,96, avec 75% des pays affi-
chant une valeur absolue de I’exposant supérieure a 1, ce qui les conduit & con-
clure que la distribution rang-taille des villes est plus égalitaire que celle suppo-
sée par la loi Zipf.

Dans sa revue de la littérature empirique sur la loi de Zipf, entre 1913 et
1980, Carroll (1982) montre que les distributions dont le coefficient de Pareto
est égal a 1 ne représentent qu’un cas parmi d’autres hiérarchies urbaines exis-
tantes. Plutdt que de tester la validité de la loi de Zipf, il suggere de comparer
I’organisation des différents systemes urbains dans un continuum entre deux
configurations extrémes, la primatie absolue d’une part, I’égalité parfaite des
tailles des villes, d’autre part. Gabaix et loannides (2004) se focalisent égale-
ment sur le degré d’adéquation des différentes distributions avec la loi de Zipf
plutdt que sur sa validité au sens strict du terme.
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Moriconi-Ebrard (1993) propose une analyse de la distribution des villes
de plus de 10 000 habitants dans 78 pays, entre 1950 et 1980. Il trouve un indice
de hiérarchisation global égal a 1,05, avec un écart-type relativement faible, ce
qui semble valider la loi de Zipf a I’échelle mondiale. Un véritable clivage ap-
parait entre I’Ancien (Europe, Asie, Afrique) et le Nouveau Monde (Amérique,
Océanie), ce qui conduit Moriconi-Ebrard a expliquer les différentes structura-
tions des systémes urbains par des facteurs historiques. De son cété, dans son
étude sur les distributions des villes de 73 pays, Soo (2005) rejette la validité
empirique de la loi de Zipf dans 40% des cas. Il trouve un coefficient de hiérar-
chisation plus fort pour les pays a revenu élevé que pour les pays a revenu faible
ou intermédiaire, en concluant que le niveau du développement économique a
une influence déterminante sur les hiérarchies urbaines.

Enfin, dans sa méta-analyse sur 515 études, Nitsch (2005) propose une
comparaison des différentes estimations du coefficient de hiérarchisation.
L’ensemble des estimations du coefficient varie dans un intervalle de valeurs
entre 0,49 et 1,96, avec une moyenne de 1,09. Nitsch (2005) montre, dans un
premier temps, que la définition de la ville joue un réle fondamental dans la
valeur estimée du coefficient de hiérarchisation. Les échantillons de villes défi-
nies de fagon administrative présentent des distributions plus égalitaires que les
échantillons des agglomérations, bien que ce résultat puisse étre lié au fait que
le nombre des premiéres est systématiquement inférieur a celui des secondes.
Dans un deuxiéme temps, il montre que la moyenne des estimations baisse de
facon conséquente jusqu’au milieu du 20°™ siecle puis se stabilise, voire re-
monte légerement par la suite, ce qui serait un signe de déconcentration urbaine,
dans certains pays, a partir des années 1960 et 70.

Bien qu’une littérature conséquente semble confirmer la loi de Zipf dans
sa version plus ou moins stricte, plusieurs travaux mettent en cause sa construc-
tion statistique parfois artificielle (Black et Henderson, 1999).

En premier lieu, certains chercheurs considerent que si I’on tient compte
de toute la distribution des tailles urbaines et non seulement de sa partie haute,
celle-ci épouse davantage la forme d’une distribution log-normale que d’une
distribution de Pareto (Eeckhout, 2004). La contestation d’une borne inférieure
arbitraire pour I’échantillonnage devient cependant problématique pour la défi-
nition de la ville qui, dans certains cas, n’est plus qu’un simple bourg voire un
habitat isolé. Or, dans de nombreux pays, la majorité de la population vit dans
les centres urbains et les agglomérations, ce qui permet de considérer que la
distribution tronquée est une bonne approximation des hiérarchies urbaines
(Levy, 2009 ; Eeckhout, 2009 ; loannides et Scouras, 2009).

En second lieu, la taille de I’échantillon et/ou la méthode d’estimation du
coefficient de hiérarchisation influent fortement sur sa valeur. Gabaix et loan-
nides (2004) ou Soo (2005) montrent que pour de nombreuses distributions, la
loi de Zipf est validée ou pas, selon la méthode d’estimation utilisée, tandis que
Gabaix et Ibragimov (2011) élaborent une correction pour les petits échantil-
lons. Schaffar (2009) propose une comparaison des biais du coefficient selon les
différentes méthodes d’estimation utilisées et leurs corrections.
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Enfin, en dernier lieu, les distributions rang-taille des villes traitent des
données géo-localisées. 1l semble, alors, logique que les tailles urbaines puissent
étre géographiquement corrélées : par exemple, les régions rurales sont peuplées
de petites villes, tandis que certaines régions marquées par la présence d’indus-
tries traditionnelles sont caractérisées par un tissu de villes moyennes spéciali-
sées ; parfois, I’ombre d’agglomération d’une grande métropole empéche le
développement d’autres grandes et ou moyennes villes a proximité (Krugman,
1996). Peu d’études ont cherché a prendre en compte la dimension spatiale des
distributions rang-taille.

Parmi celles-ci, il convient de citer le travail de Chasco et Le Gallo
(2008) qui utilisent un modele spatial SUR pour tester I’auto-corrélation spa-
tiale de la distribution rang-taille des villes espagnoles durant le vingtieme
siecle. Xu et Harriss (2010), de leur c6té, introduisent I’auto-corrélation spatiale
dans un modele de croissance urbaine appliqué aux villes du Texas entre 1850
et 2000, tandis que dans leur travail sur la distribution rang-taille des grandes
villes américaines, Rey et Ye (2007) cherchent a spatialiser la loi de Zipf en
identifiant les Etats d’appartenance des villes les plus dynamiques, dont le rang
a fortement augmenté entre 1960 et 2000. Enfin Schaffar (2010), propose un
test de cointégration afin d’identifier les éventuels effets d’appartenance régio-
nale sur la croissance démographique des villes indiennes durant les trente der-
niéres années du vingtiéme siécle.

3. L’INTRODUCTION DES EFFETS D’AUTO-CORRELATION
SPATIALE : ELEMENTS METHODOLOGIQUES

Nous cherchons a prendre en compte les effets d’auto-corrélation spatiale
dans I’examen de la validité de la loi de Zipf en Chine et en Inde, a la fin du
vingtiéme siécle. Ce travail s’appuie sur la méthodologie économétrique déve-
loppée par Lee et Yu (2010) et Debarsy et Ertur (2010).

La base de données pour les villes chinoises est extraite des Chinese Ur-
ban Statistical Yearbooks. Les villes sont définies selon les critéres statistiques
de 1984 corrigés en 2000. L’échantillon comprend les 225 villes de plus de
100 000 habitants en 1984, ce qui correspond & 59% de la population urbaine du
pays. Les séries statistiques vont de 1984 a 2004 et couvrent toute la période des
mutations économiques sociales, politiques et institutionnelles profondes de ce
pays. Les villes de Hong Kong et du Tibet sont exclues de la base statistique.

Pour I’Inde, les données sont issues des Census de 1981, 1991 et 2001.
Nous considerons, dans ce travail, les 222 villes avec plus de 100 000 habitants
en 1981. Pour établir des séries de tailles urbaines annuelles entre 1981 et 2001,
deux sources statistiques complémentaires ont été utilisées : celles de la crois-
sance démographique naturelle, c’est-a-dire le solde des naissances et des décés,
publiées annuellement par le Registrar General of India pour chaque ville et
celles des migrations rurales-urbaines, disponibles pour chaque ville, dans les
Migration Tables annuelles. Ces informations ont été fournies par Datanet qui
est une émanation du Department of Statistics, Planning and Public Grievances
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du gouvernement indien. Les villes du Jammu et Kashmir et de Himachal Pra-
desh ne sont pas inclues.

Afin d’étudier la distribution rang-taille des villes des deux pays, nous
utilisons la correction de Gabaix et Ibragimov (2011) pour les échantillons de
petite taille a travers le modele Rang — %2. Lorsque I‘on dispose des données en
panel, ce modéle est donné par I’équation :

In(R, -1/2)=-4InS, + o, +u,

ou a, représente les effets fixes individuels et u, le terme d’erreur qui est i.i.d.
avec une moyenne nulle est une variance 2.

Nous testons I’hypothése de la dépendance spatiale dans la distribution
rang-taille des villes qui sous-entend une asymétrie spatiale dans la distribution
des tailles urbaines en Chine et en Inde. Nous suivons la démarche initiée par
Anselin (1998 et 2008) qui introduit des effets d’interaction spatiale dans des
modeéles sur données de panel, en distinguant le modéle SAR (modéle autoré-
gressif spatial) et le modele SEM (modele & auto-corrélation spatiale des er-
reurs). Le premier incorpore une variable endogene décalée parmi les régres-
seurs du modele linéaire standard, tandis que le second admet I’hypothése d’une

relation autorégressive spatiale pour le terme d’erreur u,. Lee et Yu (2010)

proposent une combinaison du modéle autorégressif spatial et du modéle a auto-
corrélation spatiale des erreurs, a travers un modele spatial général (SARAR) a
effets fixes sur des données de panel.

Afin de prendre en compte I’hétérogénéité spatiale dans la distribution
rang-taille des villes, nous suivons la démarche initiée par Debarsy et Ertur
(2010) pour spécifier les modéles SAR, SEM et SARAR.

Le modele autorégressif spatial (SAR) sur des données de panel avec ef-
fets fixes est exprimé par I’équation :

Y,=pW Y + X pru+¥,

ol ¥ =(y,,¥. -V, €t le vecteur px1 de la variable dépendante,
X, =(x,.x,,..,x,) le vecteur px1 de la variable exogene, # la matrice de
poids zx a, ~, le vecteur gx1 permettant de prendre en considération les effets

fixes individuels. Le terme S désigne le coefficient de hiérarchisation et p le
parametre spatial autorégressif.

Le modéle & auto-corrélation spatiale des erreurs (SEM) sur données de
panel peut étre présenté de la maniere suivante :

Vo= X B+p,+U,
U, =M +V,
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avec A le parametre spatial autorégressif des erreurs, g7 la matrice de poids
nxnet vV =(,.v,,...v,) le vecteur des termes d’erreur. Le terme ., esti.i.d.
avec une moyenne nulle et une variance o?.

Enfin, les deux types d’auto-corrélation spatiale sont pris en considéra-
tion dans le modele SARAR :

Vy=PW Y, + X B+p,+U,
U, =AM U +V,

ou w, et g sont deux matrices spatiales gxn et A et p des coefficients
d’auto-corrélation spatiale a estimer.

Selon de nombreux chercheurs (Baumont et al, 2006), la définition de la
matrice de poids joue un réle fondamental dans la détection des effets d’auto-
corrélation spatiale. L utilisation de données de panel implique que le poids de
la distance géographique entre les villes reste le méme durant toute la période
de référence.

Dans ce travail, deux matrices de poids ont été utilisées : la premiére est
une matrice de contiguité ou la valeur des « poids spatiaux » est égale a 1 lors-
que deux villes sont « voisines » et & 0, a défaut. Nous admettons que deux
villes sont définies comme voisines si elles appartiennent a la méme province
(Chine) ou au méme Etat (Inde). Ceci permet de prendre en compte les aspects
institutionnels dans I’organisation hiérarchique urbaine des deux pays comme,
par exemple, le fait que les migrations interprovinciales restent interdites et/ou
fortement contr6lées en Chine, avant les réformes de 1993.

La deuxiéme est une matrice de distance définie par W, = a'ﬂ“avec i+ 7
ou a, est la distance entre les villes i et j. Cette matrice est standardisée en
ligne, ce qui signifie que chaque élément de la ligne i a été divisé par la somme
totale de ses j éléments :W,;:"’,;,-/ij,pw- Les poids spatiaux sont alors
compris entre 0 et 1. Comme le soulignent Le Gallo et al. (2005), cette dé-

marche modifie I’interprétation des poids spatiaux et met davantage I’accent sur
la distance relative que sur la distance absolue entre les villes.

En suivant Debarsy et Ertur (2010), nous opérons cing différents tests de
spécification, le test joint, le test d’omission d’une auto-corrélation spatiale des
erreurs, le test d’omission d’une variable spatialement décalée et deux tests
conditionnels :

i H,: p=A4=0. Sous I’hypothese nulle, la dimension spatiale ne joue au-
cun role dans le modeéle rang-taille des villes.

ii. H,: A=0, en supposant que p={0. Sous I’hypothese alternative, on est en
présence d’un modéle SEM.
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iii. H,:p=0, en supposant que A=0. Sous I’hypothese alternative, on est
en présence d’un modéle SAR.

iv. H,:p=0, avec Az0. Sous I’hypothése nulle, on obtient un modele
SEM, tandis que sous I’hypothése alternative, un modéle SARAR.

V. H,:A=0,avec p=0. Sous I’hypothése nulle, on obtient un modele SAR
et sous I’alternative, un modele SARAR.

Pour réaliser les différents tests, nous utilisons le multiplicateur de La-
grange (LM) dont I’intérét réside dans le fait qu’il nécessite uniquement

I’estimation du modéle sous hypothese nulle, (LM@. IM, LM, LM, LMup)’
ce qui facilite considérablement I’inférence statistique.

4. LA LOI DE ZIPF EN CHINE ET EN INDE
SOUS LE PRISME DE L’AUTO-CORRELATION SPATIALE

Dans un premier temps, nous estimons le coefficient de Pareto pour les
distributions rang-taille des villes chinoises et indiennes sans prendre en consi-
dération la dimension spatiale des données de panel. Le tableau 1 fournit les
résultats des estimations pour chaque pays, d’une part pour I’ensemble de la
période de référence (1984-2004 en Chine ; 1981-2001 en Inde), d’autre part
par sous-période : avant et aprés les réformes de 1993 en Chine et celles de
1991 en Inde.

Le coefficient de Pareto obtenu avec le modele rang-taille a-spatial n’est
pas significativement différent de 1 pour la Chine (0,913) mais significative-
ment inférieur a 1 pour I’Inde (0,816), lorsque 1’on considére I’ensemble de la
période de référence. Ceci signifie que pour la période 1984-2004, la distribu-
tion des tailles des villes chinoises valide la loi de Zipf, tandis que le systéme
urbain indien apparait plus hiérarchisé, marqué par le poids prépondérant de
quelques trés grandes métropoles.

Lorsque I’on étudie les distributions des tailles urbaines par sous-période,
ces conclusions doivent étre amendées. En Chine, le coefficient de Pareto baisse
tres sensiblement durant la deuxieme sous-période, ce qui traduit une hiérarchi-
sation croissante marquée du systéme urbain de ce pays, suite aux réformes de
1993 et la libéralisation des migrations interprovinciales des ménages. En Inde,
a I’inverse, le coefficient reste étonnamment stable durant les deux sous-
périodes, ce qui impliquerait que les changements radicaux dans les orientations
des politiques macroéconomiques qui s’opérent a partir de 1991 n’ont pas de
conséquences fondamentales sur les hiérarchies urbaines.

Nous introduisons, par la suite, I’hypothése d’une auto-corrélation spa-
tiale dans les séries des tailles urbaines chinoises et indiennes, en utilisant deux
matrices de poids, une matrice de contiguité et une matrice de distance. Les
tableaux 2 et 3 résument les résultats des différents tests d’auto-corrélation spa-
tiale qui permettent de spécifier les modéles rang-taille respectivement pour les
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villes chinoises et indiennes. Dans tous les cas de figure, le test joint A7

conduit & un rejet de I’hypothese nulle et confirme la présence d’effets d’auto-
corrélation spatiale dans les deux panels de données.

Tableau 1. Le modéle rang-taille pour les villes chinoises et indiennes
Chine 1984-1993 1994-2004 1984-2004

Modéle a-spatial a-spatial a-spatial
p -1.108 -0.742 -0.913
(t-stat) (-122.779) (-70.721) (-130.225)

Inde 1981-1991  1991-2001 1981-2001
Modele a-spatial a-spatial a-spatial
p -0.809 -0.835 -0,816

(t-stat) (-122.779)  (-70.721)  (-130.225)

Pour la Chine, le test d’omission d’une auto-corrélation spatiale des er-
reurs 24/ et le test d’omission d’une variable spatialement décalée LMp con-

duisent a rejeter I’hypothése nulle A, pour A=0 et pour p=0 (tableau 2).

Lorsque I’on utilise la matrice de distance, on obtient des valeurs plus élevées
avec le test LM QU "avec le test LM, Ce qui permet de supposer que le modele

SEM est plus approprle pour décrire Ia relation rang-taille des villes chinoises.

Les tests conditionnels M, et M, permettent de spécifier la nature

de I’auto-corrélation spatiale et de choisir le modéle le plus adéquat parmi les
différents modéles alternatifs (SAR, SEM et SARAR). Lorsque I’on utilise la
matrice de contiguité, I’hypothese nulle est rejetée avec les deux tests pour
I’ensemble de la période de référence, ainsi que pour la période 1984-1993.
Dans ce cas, le modéle SARAR, c’est-a-dire le modele spatial autorégressif
avec des erreurs spatialement auto-corrélées, apparait comme le plus pertinent
pour décrire la relation rang-taille des villes chinoises. A I’inverse, le modele
SEM semble plus adéquat pour la deuxiéme sous-période (1994-2004).

Lorsqu’on utilise la matrice de distance, le test M, n’est pas significa-
tif. Dans ce cas, le modéle rang-taille des villes chinoises est un modéle SEM, a

la fois pour I’ensemble de la période de référence et pour les deux sous-périodes
avant et apres les réformes de 1993.

Pour I’Inde, lorsqu’on utilise la matrice de distance, le test d’omission
d’une variable spatialement décalée M, n’est pas significatif (I’hypothése
nulle ne peut pas étre rejetée) pour la premiére décennie, ce qui implique que le
modele le plus adéquat est le modele a auto-corrélation spatiale des erreurs. Les
résultats des tests conditionnels M, et M, opérés pour la spécification du

modele durant la seconde décennie et pour I’ensemble de la période 1981-2001,
conduisent également au choix d’un modéle SEM.
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Tableau 2. Tests d’auto-corrélation spatiale
dans le modéle rang-taille des villes chinoises

W1 : matrice de distance W2 : matrice de contiguité
1984-1993  1993-2003  1984-2004 | 1984-1993 1993-2003 1984-2004

LM,, | 1466.312 26.318 3442.665 47.015 2156.932  4423.473

(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)  (0.000)
LM, | 1156.424 4.423 31.022 39.038 19.877  4313.099
(0.000) (0.035) (0.000) (0.000) (0.000)  (0.000)
LM, | 199491 26.313 54.522 20.586 21542  63.118
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)  (0.000)
LM,, | 0174 1.981 0.507 14.154 3.362 21.075

(0.676) (0.159) (0.476) (0.000)  (0.067)  (0.000)

LM,, | 1166.955 23.953 2395108 | 13400 1726515 3491.924
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)  (0.000)

Model SEM SEM SEM SARAR SEM SARAR

Avec la matrice de contiguité, aucun test ne permet de réfuter I’hypothese
nulle H . Pour chaque sous-période, comme pour I’ensemble de la période de

référence le modéle le plus pertinent est le modéle SARAR.

Le tableau 4 réunit les résultats des estimations des paramétres spatiaux
autorégressifs A et p ainsi que du coefficient de hiérarchisation £ pour la Chine,
calculés a travers la méthode du maximum de vraisemblance. Ces résultats
montrent clairement que la prise en compte des effets d’auto-corrélation spatiale
ne modifie pas, de fagcon fondamentale, les interprétations de I’évolution du
coefficient de Pareto avant et aprés les réformes de 1993, obtenues par le mo-
déle a-spatial.

En premier lieu, la distribution rang-taille des villes chinoises suit, dans
le long terme, la loi de Zipf, peu importe le modele utilisé (a-spatial, avec utili-
sation de la matrice de distance, avec utilisation de la matrice de contiguité).

En second lieu, la dynamique de la distribution rang-taille des villes suit
une tendance contradictoire avant et apres les réformes de 1993 : le coefficient S
est élevé durant la période 1984-1993, indiquant une distribution de la popula-
tion urbaine entre les villes plus équitable que celle préconisée par la loi de
Zipf. Ceci est la conséquence d’une politique volontariste centralisée de con-
tréle des migrations et de canalisation de la croissance démographique urbaine.
Aprés les réformes de 1993 et la levée de certaines restrictions du systéme Hu-
kou, I’accélération des flux migratoires des travailleurs vers les villes les plus
dynamiques induisent des changements profonds dans la structuration urbaine
du pays et un renforcement des hiérarchies urbaines. La croissance des villes de
grande ou de moyenne taille (a I’exception des trois plus grandes métropoles,
toujours sous le contréle du systeme Hukou) est supérieure a celle des petites
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villes ce qui traduit la baisse significative du coefficient $: 0,799 (0,749) entre
1994 et 2004, contre 1,024 (1,086) durant la décennie précédente, lorsque I’on

utilise la matrice de distance (ou de contiguite).

Tableau 3. Tests d’auto-corrélation spatiale dans le modele rang-taille
des villes indiennes

W1 : matrice de distance W2 : matrice de contiguité
1981-1991 1992-2001 1981-2001 | 1981-1991 1992-2001 1981-2001
LM, 281.112 387.841 781.975 53.975 381.932 402.263
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
LM, 54.93 1040.287 1204.22 53.475 37.527 40.239
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
LM, 0.454 133.171 197.16 7.186 362.832 6.238
(0.502) (0.000) (0.000) (0.007) (0.000) (0.013)
LM, 4.671 2.032 0.027 6.471 754.965 6.145
(0.031) (0.296) (0.870) (0.011) (0.000) (0.013)
LMy, 178.145 2208.679 42.240 342.35 33.99
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Modéle SEM SEM SEM SARAR SARAR SARAR
Tableau 4. Paramétres du modele rang-taille (Chine)
W1 : matrice de distance W2 : matrice de contiguité
1984-1993  1993-2003 1984-2004 | 1984-1993 1993-2003 1984-2004
Modeéle SEM SEM SEM SARAR SEM SARAR
p -1.024 -0.799 -0.944 -1.086 -0.749 -0.919
Op 0.098 0.076 0.090 0.101 0.071 0.086
(t-stat) (-88.401) (-72.842)  (-132.284) | (-97.051)  (-75.061)  (-131.825)
P — — — 0.087 — 0.049
(t-stat) — — — (2.308) — (-1.106)
A 0.773 0.981 0.816 0.292 0.800 0.790
(t-stat) (18.077) (25.939) (42.066) (3.276) (24.081) (29.971)

Comme on peut le constater dans le tableau 4, les effets de voisinage sont
renforcés dans la croissance urbaine chinoise, apreés les réformes de 1993.

Dans le modéle SEM, valable dans le cas chinois lorsque I’on utilise la
matrice de distance, la dépendance spatiale est liée uniquement aux effets de
diffusion spatiale. Un choc exogene qui affecte la taille démographique d’une
ville affecte également la taille démographique de toutes les autres villes, mais
de fagon inversement proportionnelle a la distance qui les sépare de celle-ci. Les
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effets d’un tel choc exogéne diminuent, donc, au fur et & mesure que I’on
s’éloigne de la ville ou il s’est produit. Le tableau 4 montre que lorsque I’on
utilise le modele SEM, I’intensité de I’auto-corrélation spatiale des résidus
passe de 0,773 a 0,981 entre la premiere et la seconde sous-période, ce qui si-
gnifie que les effets de diffusion spatiale des chocs exogénes localisés sur la
démographie urbaine se renforcent sensiblement apres 1993.

Tableau 5. Parameétres du modeéle rang-taille (Inde)

W1 : matrice de distance W?2 : matrice de contiguité
1981-1991 1991-2001 1981-2001 | 1981-1991 1991-2001 1981-2001

Modele SEM SEM SEM SARAR SARAR SARAR

o) -0.934 -1.113 -1.070 -0.932 -1.160 -1.067

Op 0.094 0.107 0.101 0.089 0.110 0.096
(t-stat) | (-105.29) (-504.76)  (-95.12) | (-112.57)  (-468.45)  (-97.62)

P — — — 0.0527 0.171 0.041
(t-stat) — — — (2.77) (12.24) (3.39)

A 0.975 0.443 0.551 0.281 1.001 0.414
(tstat) [ (287.12) (25.93) (12.89) (4.38) (56.78) (5.414)

Dans le modéle SARAR, obtenu quand on privilégie la matrice de conti-
guité, I’interprétation de la diffusion spatiale des effets des chocs exogénes aléa-
toires sur la démographie des villes est plus complexe, car elle doit prendre en
compte I’omission de variables déterminantes, en particulier lorsque celles-ci
sont spatialement corrélées (Fingleton, 1999 ; Ertur et Thiaw, 2005). Il convient
de signaler que les valeurs de B obtenues avec le modéle SARAR sont trés
proches de celles obtenues avec le modéle a-spatial.

De fagon générale, la détection des effets d’auto-corrélation spatiale dans
la distribution rang-taille des villes chinoises illustre I’existence de clusters de
villes, géographiquement proches a un niveau intra ou interprovincial, dont la
démographie évolue de facon parallele, surtout aprés 1993 et la libéralisation
des mouvements migratoires. Les corrections apportées a I’estimation du coef-
ficient de Pareto lorsqu’on tient compte de ces effets permettent une meilleure
adéquation entre la distribution rang-taille des villes et la loi de Zipf, du moins
avec I’utilisation d’une matrice de distance.

L’introduction d’effets d’auto-corrélation spatiale dans le modéle rang-
taille des villes indiennes permet également de corriger certaines interprétations
obtenues a partir du modele a-spatial. Le tableau 5 fournit les résultats des esti-
mations des paramétres spatiaux autorégressifs 4 et p et du coefficient de hiérar-
chisation g, calculés a travers la méthode du maximum de vraisemblance. Il
convient, néanmoins de signaler qu’on ne distingue pas, ici, les effets directs
liés aux effets de voisinage de premier ordre et les effets indirects (Lesage et
Pace, 2009), ce qui devrait introduire une certaine prudence dans les interpréta-
tions formulées.
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En premier lieu, avec I’introduction de la dimension spatiale des données,
le coefficient de Pareto emprunte des valeurs beaucoup plus proches de I’unité,
peu importe la matrice de poids utilisée. Ceci signifie que la prise en considéra-
tion des effets d’auto-corrélation spatiale permet de valider la loi de Zipf pour
les villes, contrairement aux conclusions établies avec le modéle a-spatial.

En second lieu, comme avec le modéle a-spatial, le coefficient g aug-
mente aprés 1991, ce qui traduit une diffusion de la croissance urbaine indienne
et une distribution plus égalitaire des tailles urbaines. Bien que les différences
entre les deux sous-périodes soient plus marquées avec les deux modeéles SEM
et SARAR gu’avec le modéle a-spatial, force est de constater que I’évolution du
coefficient est assez faible durant la période de référence, ce qui permet de con-
clure en faveur d’une certaine stabilité des hiérarchies urbaines entre 1981 et
2001. Les réformes d’ordre macro-économique de 1991 n’ont pas d’incident sur
la structuration du systeme urbain indien.

Enfin, en troisiéme lieu, lorsque I’on utilise la matrice de distance, les ef-
fets d’auto-corrélation spatiale semblent progressivement s’amenuiser, avec le
parametre spatial autorégressif 1 qui diminue fortement entre les deux sous-
périodes. Ceci signifie que la dimension spatiale des données joue un réle de
moins en moins important dans la structuration des hiérarchies urbaines in-
diennes, ce qui pourrait étre expliqué par une dissociation progressive des per-
formances de croissance démographique de chaque ville de celles de son Etat
d’appartenance (Schaffar, 2010).

CONCLUSION

Cet article utilise un modele rang-taille des villes sur des données de pa-
nel. En introduisant la dimension géo-localisée des données, il propose de pren-
dre en compte les effets d’auto-corrélation spatiale dans I’étude de la validité de
la loi de Zipf. La méthodologie utilisée pour détecter les effets d’auto-
corrélation spatiale est celle initiée par Debarsy et Ertur (2010). Elle permet de
choisir la meilleure spécification du modele rang-taille parmi trois alternatives :
le modéle autorégressif spatial (SAR), le modele a auto-corrélation spatiale des
erreurs (SEM) et le modele spatial général a effets fixes sur des données de
panel (SARAR).

Ce travail est appliqué sur les distributions des tailles des villes chinoises
et indiennes entre 1981 et 2005. Durant cette période, les deux pays ont connu
des mutations démographiques, économiques et institutionnelles importantes.
En Chine, en 1993, des reformes importantes alégent le contrble des déplace-
ments et des migrations internes et libéralisent les processus de croissance dé-
mographique urbaine. En Inde, I’année 1991 marque un virage important dans
I’orientation des choix macro-économiques du pays, avec une libéralisation des
marchés des capitaux et du travail et une ouverture a I’internationalisation. Dans
cet article, nous examinons les distributions rang-taille des villes pour I’ens-
emble de la période de référence, mais aussi par sous-période : avant et apres
1993 pour la Chine, avant et aprés 1991 en Inde, afin d’étudier les impacts de
ces changements et réformes sur leurs hiérarchies urbaines. L’introduction de la
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dimension spatiale se fait a travers I’utilisation de deux matrices de poids : une
matrice de contiguité et une matrice de distance.

De fagon globale, trois séries de conclusions peuvent étre tirées :

En premier lieu, sur un plan méthodologique, I’utilisation d’un modeéle
rang-taille avec des données de panel fournit des résultats plus robustes quant a
I’interprétation des hiérarchies urbaines que les modéles rang-taille classiques
qui portent sur une seule série de données annuelles. L’introduction de la di-
mension spatiale des données permet d’affiner ce modéle et fournir une estima-
tion plus pertinente du coefficient de hiérarchisation.

En second lieu, en Chine, la prise en compte des effets d’auto-corrélation
spatiale ne modifie pas fondamentalement les conclusions du modele a-spatial
tout en permettant de I’affiner : la distribution rang-taille des villes chinoises
suit la loi de Zipf dans le long terme, tandis que lorsgque I’on raisonne par sous-
période, le coefficient de Pareto baisse sensiblement aprés 1993, ce qui traduit
une hiérarchisation croissance du systeme urbain chinois. En Inde, a I’inverse,
I’introduction de la dimension spatiale des données conduit a valider la loi de
Zipf sur le long terme, contrairement aux conclusions du modéle a-spatial.
Néanmoins, dans les deux modeéles, le coefficient de hiérarchisation entre les
deux sous-périodes reste relativement stable, ce qui signifie que les change-
ments obtenus en 1991 n’interviennent pas de fagon significative dans la déter-
mination des hiérarchies urbaines.

Enfin, en troisieme lieu, I’intensité des effets d’auto-corrélation spatiale
évolue difféeremment dans chaque pays : en Chine, ces impacts se renforcent
aprés 1993 et conduisent a I’hypothése d’une formation de clusters spatiaux de
villes qui évoluent de fagon paralléle du point de vue démographique. En Inde,
a I’inverse, ces impacts s’amenuisent, ce qui peut étre interprété comme une
désindexation des processus de croissance urbaine de chaque ville et des évolu-
tions démographiques de son Etat d’appartenance. Ceci pourrait traduire
I’émergence d’un processus long de substitution des migrations interétatiques
aux migrations intra-étatiques qui prévalaient jusqu’a la fin du vingtieme siecle
dans ce pays.

Ce travail s’inscrit dans une démarche originale d’introduction de la di-
mension spatiale des données dans I’étude des modéles rang-taille des villes. Il
élimine, de ce fait, un biais important dans I’examen de la loi de Zipf, lié¢ a
I’auto-corrélation spatiale des tailles urbaines, que les nombreuses études sur ce
sujet ont curieusement omis d’étudier. L’étape suivante de cette démarche ex-
ploratoire passe par la prise en compte de la dimension spatiale dans la crois-
sance urbaine, permettant, par la, d’étudier les effets dynamiques de I’auto-
corrélation spatiale sur la trajectoire démographique des villes.
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ZIPF’S LAW UNDER SPATIAL AUTOCORRELATION.
THE CASE OF INDIA AND CHINA

Abstract: This paper applies a rank-size model on panel data. By introducing
the spatial dimension of data, it aims in taking into account spatial autocorrela-
tion effects on the Zipf law. We apply Debarsy and Ertur (2010) methodology in
order to choose the best specification between three alternative models: the
spatial autoregressive model (SAR), the spatial error model (SEM) and the gen-
eral spatial model with fixed effects on panel data (SARAR). Taking into ac-
count spatial autocorrelation effects does not modify the conclusions from the
a-spatial model for China — the Zipf’s law holds but do modify conclusions for
India: in this country the a-spatial model doesn’t confirm the Zipf’s law on the
long run, while this changes when we introduce spatial autcorrelation.

Key-words: ZIPF’'S LAW, URBAN HIERARCHIES, SPATIAL AUTO-
CORRELATION, CHINA, INDIA.
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