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Résumé

L'écotourisme dans les zones protégées est souvent cité comme étant un mécanisme contribuant

à l'amélioration du bien-être local et à la réduction de la pauvreté lorsque les populations sont

contraintes au niveau de l'utilisation des ressources naturelles. Cependant, l'e�et direct sur

le bien-être est encore peu étudié dans la littérature. Dans cet article, nous estimons l'e�et

de l'écotourisme sur le bien-être des populations locales dans les zones protégées du Népal.

De plus, nous véri�ons si les restrictions environnementales a�ectent le bien-être des ménages

qui a�rment être contraints au niveau de l'utilisation des ressources naturelles. Nous utilisons

un modèle hiérarchique linéaire à deux niveaux a�n de tenir compte de la structure de la

base de données ainsi que de la présence de clusters. Nous estimons que l'implication d'un

ménage dans le secteur écotouristique, en tant que travailleur autonome, a�ecte positivement

et signi�cativement son bien-être. De plus, nous observons que le secteur écotouristique génère

une externalité positive sur le bien-être des ménages appartenant à une même communauté.

En�n, nous trouvons que le fait d'être contraint par la règlementation environnementale ne

semble pas avoir un e�et direct sur le bien-être local.
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1 Introduction

Conservation environnementale et réduction de la pauvreté sont deux préoccupations majeures

dans les pays en développement. Toutefois, la nature de la relation entre ces enjeux demeure l'objet

de débats dans la littérature scienti�que et politique (Brockington et Wilkie, 2015). D'une part, la

pauvreté est perçue comme étant associée à une utilisation non-durable des ressources naturelles

(BLI, 2016). Par exemple, on estime que l'agriculture de subsistance est la principale cause de

déforestation dans les forêts tropicales (Lanly, 2003) et que 74 % des pauvres sont touchés par la

dégradation des terres (UN, 2016). D'autre part, les politiques de conservation environnementale

dans les pays en développement sont parfois critiquées sous prétexte qu'elles restreignent l'accès aux

ressources, qui constituent souvent la source principale de revenu des populations les plus pauvres

(Brockington et Wilkie, 2015). Malgré tout, la mise en place de zones protégées pour la conservation

de la biodiversité et des écosystèmes est une pratique répandue et croissante. En e�et, entre 1990

et 2014, la surface protégée mondiale est passée de 13,4 millions km2 à 32 millions km2, couvrant

ainsi près de 15 % de la surface terrestre (UNEP, 2014). Dans les pays en développement, les zones

protégées sont souvent mises en place dans les espaces reculés où les taux de pauvreté sont plus

élevés (Dudley et al., 2008). Dans ce contexte, des mécanismes permettant de compenser les pertes

causées par les restrictions imposées sur l'utilisation des ressources naturelles sont développés et

mis en place. Certains consistent à o�rir une compensation monétaire directe pour les initiatives

environnementales alors que d'autres visent plutôt à introduire les e�orts de conservation dans

une stratégie de développement globale. L'écotourisme est l'un de ces mécanismes ayant retenu

beaucoup d'attention, et étant de plus en plus intégré aux stratégies de réduction de la pauvreté.

Dans cet article, nous étudions la relation entre zones protégées, écotourisme et bien-être, dans

le but d'en dégager les implications politiques. Nous utilisons des données népalaises originales

et collectées dans une perspective de répondre à cet objectif. Notre étude se décline en deux

principales questions de recherche. Premièrement, nous véri�ons si l'écotourisme constitue un mé-

canisme permettant d'améliorer le bien-être des ménages résidant à l'intérieur d'une zone protégée.

Nous estimons d'abord l'e�et individuel pour un ménage d'avoir une occupation directement liée

à l'écotourisme. Puis, nous mesurons l'externalité produite par cette implication individuelle, sur

le bien-être des ménages appartenant à une même communauté. Dans la littérature, peu d'auteurs

ont mesuré objectivement l'e�et de l'écotourisme sur le bien-être local dans les zones protégées.
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En e�et, certains suggèrent que la hausse du bien-être générée par la mise en place de zones pro-

tégées s'explique notamment par le développement de l'écotourisme, sans toutefois véri�er cette

hypothèse. (Sims, 2010 ; Ferraro, Hanauer et Sims, 2011 ; Ferraro et Hanauer, 2011 ; Canavire-

Bacarreza et Hanauer, 2013). A notre connaissance, seuls Ferraro et Hanauer (2014) montrent que

l'écotourisme est un mécanisme à travers lequel la mise en place de zones protégées contribue à la

réduction de la pauvreté, en utilisant comme unité d'analyse le secteur de recensement au Costa

Rica. Notre étude apporte une nouvelle évidence quant à l'impact de l'écotourisme sur le bien-être

des ménages résidant à l'intérieur des zones protégées. De plus, il s'agit à notre connaissance de la

première analyse e�ectuée à partir d'une unité aussi désagrégée que le ménage et tenant compte

des externalités produites par l'implication dans le secteur écotouristique, sur le bien-être.

Deuxièmement, nous examinons l'e�et des restrictions imposées sur l'utilisation des ressources na-

turelles par les politiques de conservation, sur le bien-être local. Dans la littérature, les auteurs

mesurant l'e�et de la protection du territoire sur le bien-être utilisent souvent des méthodes d'ap-

pariement 1. Ils comparent ainsi le niveau de vie des ménages résidant à l'intérieur d'une zone

protégée (ou à l'intérieur d'une super�cie protégée donnée), à des ménages semblables résidant à

l'extérieur de la zone, estimant l'e�et moyen de la protection. Ces méthodes imposent implicite-

ment l'hypothèse que tous les ménages associés à une même mesure de protection sont également

a�ectés par les politiques de conservation. Dans cette étude, nous relâchons cette hypothèse. En

e�et, nous considérons que parmi les ménages résidant à l'intérieur d'une zone protégée, certains

sont contraints dans leur utilisation des ressources naturelles alors que d'autres ne le sont pas. L'ef-

fet des restrictions environnementales sur le bien-être des ménages contraints est donc susceptible

de di�érer de celui sur le bien-être des ménages non-contraints. Ainsi, nous estimons l'e�et pour

un ménage d'être contraint au niveau de l'utilisation des ressources naturelles, sur son bien-être.

Cette question est importante puisqu'un e�et signi�catif indiquerait la nécessité de mettre en place

des mécanismes de compensation, ou d'en améliorer le ciblage vers les ménages les plus contraints.

Il s'agit à notre connaissance de la première estimation de cette relation basée sur des données

ménages. Mentionnons en�n que nous ne visons pas à comparer le bien-être des ménages appar-

tenant à une zone protégée à celui de ménages vivant à l'extérieur de la zone. Dans cette étude,

nous examinons plutôt un ensemble de ménages appartenant à un territoire protégé et soumis à

1. A l'exception de Sims (2010) qui utilise des méthodes de régression. Voir par exemple Andam et al., 2010 ;
Ferraro et Hanauer, 2011 ; Canavire-Bacarreza et Hanauer, 2013 ; Robalino et Villalobos-Fiatt, 2015.
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des restrictions environnementales a�n de mieux comprendre les écarts de bien-être existant entre

eux.

Pour atteindre notre objectif, nous utilisons un modèle hiérarchique linéaire à deux niveaux. D'un

point de vue méthodologique, l'utilisation de l'approche multiniveaux se justi�e par la structure de

la base de données utilisée. En e�et, la modélisation multiniveaux est appropriée pour l'analyse de

données clustérisées ayant une structure hiérarchique. De plus, cette approche permet de combiner

les relations modélisées entre des variables mesurées sur di�érents niveaux 2. Ainsi, une variable

du niveau inférieur peut être expliquée par d'autres variables du même niveau de même que des

niveaux supérieurs. Nos résultats montrent que l'implication dans une occupation directement liée

à l'écotourisme en tant que travailleur autonome génère un e�et positif et signi�catif sur le bien-être

alors que l'e�et sur le bien-être des ménages impliqués en tant que salariés n'est pas signi�catif. De

plus, l'augmentation de la part des travailleurs autonomes impliqués dans l'écotourisme à l'intérieur

d'une communauté a�ecte positivement et signi�cativement le bien-être des ménages appartenant

à cette communauté, indépendamment de leur implication individuelle. En�n, nous observons

qu'être contraint au niveau de l'utilisation des ressources naturelles n'a pas d'e�et signi�catif sur

le bien-être.

L'article est divisé comme suit. Dans la prochaine section, nous discutons des études causales entre

zones protégées, écotourisme et bien-être et présentons le cas du Népal. Ensuite, nous détaillons

la méthodologie ainsi que les variables utilisée. Puis, le modèle estimé et les résultats obtenus sont

présentés dans la section 5. Nous terminons par une discussion sur les résultats ainsi que leurs

implications en termes de recommandations politiques.

2 Zones protégées, écotourisme et bien-être

2.1 Les études causales

Les études mesurant l'e�et de la conservation environnementale sur le bien-être et la réduction

de la pauvreté sont peu nombreuses, en particulier dans les pays en développement. D'une part,

2. Par exemple, une base de données dans laquelle des ménages appartiennent à un village, et les village appar-
tiennent à un district, présente une structure hiérarchique à trois niveaux : le niveau 1 étant le ménage, le niveau 2
étant le village et le niveau 3 étant le district.
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les analyses théoriques montrent généralement que les politiques environnementales contraignent

l'utilisation optimale de la terre, générant une baisse du bien-être (ex. Robalino, 2007 ; Robinson et

al., 2008 ; Robinson et Lokina, 2011). D'autre part, des études empiriques récentes ont montré que

la mise en place de zones protégées a contribué au développement économique et à la réduction de

la pauvreté au Costa Rica, en Thaïlande et en Bolivie (Andam et al., 2010 ; Sims, 2010 ; Ferraro et

Hanauer, 2011 ; Ferraro, Hanauer et Sims, 2011 ; Canavire-Bacarreza et Hanauer, 2013 ; Robalino

et Villalobos-Fiatt, 2015). Cependant, ces études n'expliquent pas pourquoi les zones protégées gé-

nèrent une réduction de la pauvreté. En e�et, les auteurs suggèrent certains mécanismes pouvant

expliquer leurs résultats, tels que la migration (Sims, 2010), le développement d'infrastructures

(Ferraro et Hanauer, 2011 ; Canavire-Bacarreza et Hanauer, 2013) et l'écotourisme (Sims, 2010 ;

Ferraro, Hanauer et Sims, 2011 ; Ferraro et Hanauer, 2011 ; Richardson et al. 2012 ; Canavire-

Bacarreza et Hanauer, 2013). Cependant, la disponibilité de données appropriées et les di�cultés

méthodologiques font en sorte que, malgré leur importance d'un point de vue politique, les études

quantitatives sur les mécanismes à travers lesquels les politiques environnementales a�ectent le

bien-être sont rares (Coad et al., 2008 ; Ferraro et Hanauer, 2014). A notre connaissance, seuls

Ferraro et Hanauer (2014) mesurent objectivement l'impact de certains de ces mécanismes sur le

bien-être, à partir de données costa ricaines. Ils attribuent près de la moitié de l'e�et au déve-

loppement de l'écotourisme. Dans ce contexte, il nous apparait pertinent d'apporter une nouvelle

évidence quant à l'impact de l'écotourisme sur le bien-être local, à l'intérieur des zones protégées.

Malgré la rareté des études causales relatives aux mécanismes liant conservation et bien-être, les

coûts et béné�ces pour les individus résidant à l'intérieur des zones protégées sont documentés et

discutés dans la littérature (Coad et al., 2008 ; Brockington et Wilkie, 2015). Une revue de ces

coûts et béné�ces est proposée par Coad et al. (2008). L'expropriation et le déplacement des popu-

lations, le transfert de droits de propriété à l'État, l'accès restreint aux ressources de la forêt et les

con�its humain-faune sauvage sont parmi les coûts associés à la conservation. Parmi les béné�ces,

le maintien des sols et la prévention de catastrophes naturelles, l'accès à l'eau, la disponibilité

des ressources de la forêt, le développement d'infrastructures ainsi que la poursuite de certaines

traditions culturelles et religieuses sont cités par les auteurs. D'autres mécanismes associés à la

conservation environnementale visent plutôt à générer un revenu alternatif pour les populations

locales, notamment les paiements pour services environnementaux, les programmes de conserva-

tion et de développement intégrés et l'écotourisme. Cependant, aucun de ces mécanismes n'est
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reconnu dans la littérature comme étant une solution "gagnant-gagnant" pour l'atteinte simulta-

née des objectifs de conservation environnementale et de réduction de la pauvreté 3. Par ailleurs,

des études ont montré que dans les pays en développement, le tourisme contribue à la croissance

économique (Eugenio, Morales et Scarpa, 2004 ; Sequeira et Nunes, 2008), à l'emploi et qu'il est

l'une des principales sources d'exportation (Neto, 2003 ; Yunis, 2004). De plus, l'écotourisme dans

les zones protégées est un mécanisme souvent cité comme ayant le potentiel de générer un revenu

local et d'améliorer le bien-être des populations (ex. Adams et al. 2004 ; Richardson et al., 2012 ;

Ferraro et Hanauer, 2014 ; Yergeau, 2015). Il s'agit, selon Metcalfe (2003), d'un mécanisme e�-

cace pour intégrer une utilisation durable des ressources naturelles à des projets de développement

(Metcalfe, 2003 cité dans Coad et al., 2008). L'Organisation mondiale du tourisme (OMT) dé�-

nit l'écotourisme comme "toutes les formes de tourisme basées sur la nature, dans lesquelles la

motivation principale des touristes est l'observation et l'appréciation de la nature, de même que

des cultures et des traditions qui prévalent dans les zones naturelles"(traduction de WTO, 2010).

En 2012, les Nations Unies ont adopté une résolution reconnaissant le rôle de l'écotourisme pour

la réduction de la pauvreté et la conservation environnementale, et appelant les États membres à

adopter des politiques pour la promotion du tourisme (WTO, 2013). Aussi, le développement de

l'écoutourisme est de plus en plus intégré dans les stratégies de réduction de la pauvreté (Yunis,

2004 ; Goodwin, 2006 ; Chok, Macbeth et Warren, 2007). Puisque à ce jour, peu d'études empi-

riques mesurent objectivement l'impact de l'écotourisme sur le bien-être des populations locales

(Meng, Li et Uysal, 2010), notre analyse vient en appui à ces recommandations.

2.2 Le cas du Népal

Malgré certains progrès réalisés au niveau de la croissance et du développement humain, le Népal

demeure parmi les moins développés dans le monde. En 2014, 25,2 % de la population vivaient

sous le seuil national de pauvreté (ADB, 2016). De plus, le Népal se classe au 145ième rang sur

188 pays au niveau de l'indice de développement humain (UNDP, 2015b). L'agriculture est l'ac-

tivité économique prépondérante dans le pays. En e�et, le secteur, qui contribue à 35 % du PIB,

prédomine au niveau de l'emploi, occupant 75 % de la main-d'oeuvre. Cependant, la majorité des

3. Pour plus de détails sur les mécanismes, voir Coad et al. (2008). Pour des études de cas analysant les impacts
de ces di�érents mécanismes sur le bien-être ou la réduction de la pauvreté, voir par exemple Adhikari (2005) ;
Grieg-Gran, Porras et Wunder (2005) ; Baral, Stern et Heinen (2006) ; Nagendra et Gokhale (2008).
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fermiers sont pauvres (Basnet et al., 2014) : en région rurale, près de 80 % des ménages pratiquent

l'agriculture de subsistance (IFAD, 2014). De plus, le rendement agricole est très inégal entre les

di�érentes régions compte tenu des conditions géographiques irrégulières caractérisant le pays. En

e�et, le Népal se divise en trois régions écologiques : au sud, la région du Terai caractérisée par

un sol plat et fertile, au centre, la région des Collines, et au nord, celle des Montagnes 4. Ainsi,

l'altitude varie entre 70 mètres au-dessus du niveau de la mer dans la région du Terai, et 8 848

mètres dans la région des Montagnes (Mont Everest). La région du Terai est propice à l'agriculture

alors que dans les Montagnes, les conditions sont di�ciles et les terres peu fertiles. Ces disparités

géographiques se re�ètent également au niveau des conditions de vie. En e�et, en 2011, le taux de

pauvreté dans les régions des Collines et du Terai était de moins de 25 % (respectivement 24,32 %

et 23,44 %) alors qu'il était de 42,27 % dans la région des Montagnes (CBS, 2011). L'éloignement,

la di�culté d'accès, les mauvais réseaux de communication et les infrastructures peu développées

sont cités comme les facteurs contribuant à l'importance de la pauvreté en région montagneuse

(IFAD, 2013).

Le Népal est également caractérisé par un environnement naturel riche mais aussi très fragile. Les

dé�s environnementaux auxquels le pays doit faire face incluent la déforestation, la dégradation

des terres, la perte de biodiversité, la fonte des glaciers et la pollution de l'eau et de l'air (RRN et

CECI, 2007). En réponse à ces dé�s et aux di�érents objectifs de conservation et de développement,

un système de zones protégées a progressivement été mis en place. En e�et, la désignation des

zones protégées au Népal a o�ciellement débutée en 1973 avec le passage du National Parks and

Wildlife Conservation Act, a�n de lutter contre la déforestation et le braconnage (Shrestha et al.,

2010). La règlementation originale très stricte a ensuite été amendée a�n que la désignation des

zones intègre aux objectifs de conservation, le développement d'opportunités économiques durables

(Keiter, 1995 ; Heinen et Shrestha, 2006). Aujourd'hui, les 20 zones protégées établies couvrent

23,23 % du territoire (Acharya, 2014). De ce nombre, on compte dix parcs nationaux, trois réserves

fauniques, six aires de conservation, une réserve de chasse et douze zones tampons. La surface

terrestre protégée est importante, de plus, il semble que plusieurs zones protégées aient atteint

leurs objectifs de conservation (Shrestha et al., 2010). Les parcs nationaux ainsi que les réserves

fauniques ont pour principal objectif la conservation de la biodiversité et des écosystèmes, et sont

soumis à une réglementation plus stricte au niveau de l'extraction et de l'utilisation des ressources

4. La capitale Kathmandu se situe vers le centre du pays, dans la région des Collines
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Figure 1. Carte des zones protégées au Népal en 2009

Source : SNV et MENRIS/ICIMOD dans Sacareau (2009)

naturelles. Les aires de conservation, réserve de chasse et zones tampons visent à promouvoir

une utilisation durable des ressources, en intégrant le développement économique et social aux

objectifs de conservation (IUCN, 2016). En fait, plus de 75 % des zones protégées au Népal visent

à impliquer les populations locales dans la gestion des ressources et dans le partage des béné�ces

de la conservation (Budhathoki, 2005).

Les richesses naturelles et l'héritage culturel du pays ont attiré de nombreux visiteurs depuis

l'ouverture des frontières dans les années 50 (Nepal, 2000). Aujourd'hui, le Gouvernement du Népal

considère le tourisme comme un contributeur majeur à l'économie (DNPWC, 2014). En 2014, 790

118 touristes sont entrés au pays (MCTA, 2015). De ce nombre, près de 55 % ont accédé à une zone

protégée. La contribution totale 5 du secteur touristique était alors évaluée à 8,9 % du PIB. De plus,

l'industrie du tourisme a généré durant cette année 1 059 000 emplois, ce qui représentait 7,5 %

de l'emploi total (WTTC, 2015). Dans les zones protégées, l'écotourisme est perçu comme ayant le

potentiel d'améliorer les opportunités d'emploi non-agricole et de fournir des incitatifs à conserver

les ressources (Mehta et Kellert, 1998). De plus, des études ont montré que les résidents ont une

attitude positive envers l'écotourisme, en particulier ceux directement impliqués dans le secteur

(Mehta et Kellert, 1998 ; Spiteri et Nepal, 2008). En�n, Nepal (2000) soutient que l'écotourisme

a permis à des régions reculées telles que celles de l'Everest et de l'Annapurna de sortir de la

pauvreté. Cependant, des études mesurant quantitativement les e�ets directs de l'écotourisme sur

le bien-être des populations locales dans les zones protégées manquent à la littérature.

Le 25 avril 2015, un séisme de magnitude 7.8 a frappé le Népal. Les dommages matériels incluant

la destruction de maisons privées, de fermes, d'infrastructures publiques, d'entreprises et de mo-

5. Telle que dé�nie dans WTTC, 2015 ; p.2
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numents historiques, ont été évalués à 7,1 billions $US. De plus, le gouvernement estime que le

séisme a fait basculer près de 1 million de Népalais sous le seuil national de pauvreté (World Bank,

2016). L'impact sur l'industrie du tourisme fut immédiat et fort. Peu de statistiques o�cielles sont

disponibles, mais le Department of Immigration estime à 554 747 le nombre de visiteurs en 2015,

ce qui représente une baisse de 29,7 % par rapport à 2014 (Shrestha, 2016) 6. Par ailleurs, moins

d'un an plus tard, les arrivées touristiques étaient à nouveau en croissance, indiquant que le secteur

a le potentiel de se rétablir suite à ce choc majeur. De nombreux articles de presse appellent les

touristes à revenir, a�rmant que le pays est sécuritaire et prêt à les recevoir. Dans cette perspec-

tive, l'analyse proposée dans cet article est d'autant plus pertinente puisqu'elle s'inscrit dans un

contexte où une stratégie de reconstruction basée sur des secteurs favorisant un développement

local durable devrait être ré�échie et mise en place.

3 Méthodologie

Dans cette section, nous détaillons la méthodologie utilisée. Nous présentons d'abord les données,

puis la méthode économétrique, le choix du modèle s'appuyant sur la structure de la base de don-

nées. Nous discutons ensuite de la méthode d'estimation ainsi que des di�cultés liées à l'utilisation

de poids d'échantillonnage. En�n, nous présentons la simulation e�ectuée a�n de véri�er l'e�et de

di�érents facteurs d'échelle modi�ant les poids d'échantillonnage sur les paramètres estimés, et les

résultats obtenus.

3.1 Les données utilisées

Les données utilisées ont été collectées en 2013 dans le but spéci�que de mesurer l'impact du

développement écotouristique sur le bien-être des ménages résidant à l'intérieur des zones pro-

tégées du Népal, ce qui en fait une source de données parfaitement adaptée à la question de

recherche. L'échantillon compte 1 563 ménages, sélectionnés selon un plan d'échantillonnage à plu-

6. Cette baisse de l'activité touristique peut également avoir été accentuée par un bouleversement politique avec
l'Inde qui a eu lieu en septembre 2015, générant une pénurie d'électricité et d'essence. On estime à près de 45
% la diminution de visiteurs indiens en 2015, qui constituent par ailleurs le marché principal (Cette statistique
n'est pas o�cielle et provient de http ://kathmandupost.ekantipur.com/news/2016-01-22/arrivals-hit-6-year-low-
as-quake-agitation-take-toll.html.)
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sieurs degrés 7. Trois zones protégées ont été considérées pour l'enquête : l'aire de conservation

de l'Annapurna, le parc national de Langtang et le parc national de Chitwan. Cependant, la loi

interdisant de s'établir à l'intérieur du parc national de Chitwan, les ménages résidant dans la

zone tampon entourant le parc ont été interrogés. Ces zones ont été sélectionnées à partir de deux

critères, soit l'année de désignation de la zone protégée et l'importance de l'activité touristique à

l'intérieur de la zone, telle que mesurée par le nombre d'arrivées de touristes internationaux en

2012. Ces critères ont permis de sélectionner des zones caractérisées par une durée de protection

et une activité touristique su�samment importantes pour que les résidents interrogés puissent en

évaluer les impacts.

Table 1 � Description des zones protégées enquêtées

Année de
désignation
de la zone1

Nombre de
touristes en

20122

Population
totale
(2011)3

Nombre de
VDC

sélectionnés

Nombre de
ménages
enquêtés

Aire de conservation de l'Annapurna 1992 102 570 59 570 4 536

Parc National de Langtang 1976 14 315 17 619 3 491

Parc National de Chitwan 1973 130 364 93 334 3 536*

Sources : 1DNPWC (2014) ; 2MTCA (2013) ; 3CBS(2012). *Ménages résidents de la zone tampon.

Les divisions administratives du Népal ont été utilisées a�n d'élaborer un plan d'échantillonnage

à plusieurs phases, qui a été répété à l'intérieur de chacune des trois zones protégées visitées.

Premièrement, des Village Development Committee (VDC) 8 ont été sélectionnés avec probabilité

proportionnelle à la taille de la population (PPT) dans le VDC, telle que recensée par le Bureau

Central de la Statistique du Népal en 2011. Puis, les VDC étant divisés en neuf wards 9, le nombre

de ménages par ward devant être interrogés a été déterminé de telle sorte que la probabilité d'être

sélectionné d'un ménage soit proportionnelle à la taille de la population dans le ward. En�n, les

ménages à l'intérieur de chaque ward ont été sélectionnés par échantillonnage systématique 10. Le

tableau 7 en annexe A résume la structure de la base de données.

Le plan d'échantillonnage utilisé fait en sorte que les observations sont regroupées en cluster, sur

di�érents niveaux hiérarchiques. En e�et, les ménages (niveau 1) appartiennent à un ward (niveau

2), qui eux appartiennent à un VDC (niveau 3) (Figure 2 en annexe A). Aussi, les ménages appar-

7. Une fois pondéré, l'échantillon compte 170 157 ménages, ce qui est conforme à la population recensée en 2011
dans les trois zones protégées visitées, de 170 523 ménages (CBS, 2012).

8. Le VDC est une division administrative analogue à la municipalité.
9. Le ward est la plus petite division administrative au Népal.
10. Pour plus de détails sur le plan d'échantillonnage, voir A COMPLÉTER
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tenant à un même ward et à un même VDC sont susceptibles d'être corrélées entre elles, violant

l'hypothèse d'indépendance entre les observations. Les méthodes d'estimation standards, basées

sur cette hypothèse, ne sont donc pas appropriées puisqu'elles peuvent mener à une sous-estimation

importante des écart-types, et ainsi à conclure sur une signi�cativité erronée des variables (Deaton,

1997 ; Cameron et Miller, 2010 ; Hox, 2010). Dans la littérature empirique, di�érentes méthodes

sont proposées pour procéder à des estimations en présence de données clusterisées. Parmi celles-ci,

une approche répandue consiste à utiliser une adaptation de la matrice de covariance de White

(1980), telle que dé�nie dans Cameron et Miller (2010, eqs. [6] et [7]), robuste à l'e�et des clusters.

Une autre méthode suggérée consiste à intégrer dans le modèle un e�et �xe spéci�que à chacun

des clusters, a�n de capter l'hétérogénéité entre les groupes. Cette méthode permet également de

contrôler pour un biais de variables omises, dans le cas où les régresseurs du modèle sont corrélés

à l'hétérogénéité entre les clusters (Cameron et Miller, 2010). Par ailleurs, une estimation conver-

gente des paramètres requiert que le nombre d'observations par cluster soit grand. En présence de

plusieurs clusters de petites tailles, il est plutôt approprié de substituer chaque observation par

sa déviation par rapport à la moyenne du cluster, et d'e�ectuer une régression par moindres car-

rés ordinaires sur les données transformées 11 (Cameron et Trivedi, 2010). Ces méthodes imposent

toutefois que les régresseurs qui ne varient pas à l'intérieur d'un même cluster soient retirés du

modèle, ce qui peut être contraignant lorsque ces variables sont d'intérêt. Si tel est le cas, il est

aussi possible d'omettre les e�ets �xes et d'intégrer au modèle un ensemble de régresseurs inva-

riants au niveau du cluster. Cependant, pour corriger entièrement l'e�et de la corrélation entre

les observations, ces variables doivent capter la totalité de l'hétérogénéité entre les clusters, ce qui

peut s'avérer être une condition di�cile à satisfaire (Steenbergen et Jones, 2002) 12.

Le modèle de régression multiniveaux (connu également sous l'appellation de modèle mixte ou

modèle hiérarchique), permet de relâcher cette hypothèse en intégrant un terme d'erreur aléatoire

à chacun des niveaux d'analyse, captant l'hétérogénéité non-expliquée par les régresseurs. Il per-

met donc d'analyser les relations entre des variables de di�érents niveaux, la variable dépendante

étant mesurée au niveau inférieur, tout en intégrant les dépendances entre les observations d'un

même niveau (Hox, 1998 ; Hox, 2010). Cette approche est répandue en sciences sociales, politique

et de la santé, pour étudier des e�ets contextuels (de niveau 2 ou supérieur) sur une variable

11. Voir Cameron et Trivedi (2010, p. 840) pour plus de détails sur ces méthodes.
12. Pour plus de détails sur les estimations avec données clusterisée, voir par exemple Wooldridge (2003) ou

Cameron et Miller (2010).
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individuelle (de niveau 1) (ex. Laird et Ware, 1982 ; Goldstein et Thomas, 1996 ; Steenbergen et

Jones, 2002 ; Steele, Vignoles et Jenkins, 2007 ; Brumback, Zheng et Dailey, 2013). Bien que peu

utilisées en économie jusqu'à présent, des analyses multiniveaux ont plus récemment été e�ectuées

à partir de bases de données d'enquête ménages, notamment a�n d'e�ectuer des analyses de pau-

vreté (Aassve et Arpino, 2007 ; Kim, Lee et Lee, 2010 ; Chen et Wang, 2015 ; Kim, Mohanty et

Subramanian, 2016). La modélisation multiniveaux est appropriée pour cette analyse. En e�et,

la structure hiérarchique et clustérisée des données utilisées justi�ent la nécessité de tenir compte

d'une potentielle corrélation entre les observations. De plus, certaines variables de niveau supérieur

au ménage seront d'intérêt pour l'analyse et pourront ainsi être intégrées au modèle.

3.2 Le modèle multiniveaux

Le modèle multiniveaux peut être vu comme une généralisation du modèle de régression tradition-

nel dans lequel un ou des e�ets aléatoires autres que celui associé au terme d'erreur individuel sont

inclus. Le modèle peut être dé�ni sous la forme générale suivante :

Y = Xβ + ZU + ε

ε ∼ N (0, σ2
ε )

(1)

où la variable dépendante Y est un vecteur n×1,X est une matrice n×p de variables explicatives, β

est un vecteur p× 1 de paramètres inconnus, souvent appelés "e�ets �xes" 13, et Z est une matrice

n × q de variables explicatives associées à un vecteur U , q × 1 d'e�ets aléatoires. Le vecteur ε,

n×1, est l'erreur aléatoire individuelle, que l'on suppose normalement distribuée autour de 0, avec

une variance constante. Dans ce modèle, l'e�et �xe β est analogue à celui estimé par la méthode

des moindres carrés ordinaires. Par ailleurs, l'e�et aléatoire U n'est pas estimé directement ; il est

plutôt caractérisé par sa variance. Ainsi, en faisant l'hypothèse que ε et U sont orthogonaux, la

structure de la variance du modèle est dé�nie telle que :

13. En modélisation multiniveaux, un e�et �xe réfère à un coe�cient qui ne varie pas entre les unités des niveaux
supérieurs.
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V ar

U
ε

 =

Σ 0

0 σ2
ε

 (2)

où Σ est la matrice de variance-covariance du vecteur d'e�ets aléatoires U .

Dans cet article, nous utilisons un modèle hiérarchique linéaire à deux niveaux. Les niveaux sont

dé�nis selon la structure de la base de données utilisée, les ménages constituant les unités du

niveau 1, et les wards celles du niveau 2. Les VDC ne sont pas intégrés au modèle en tant que

troisième niveau. En e�et, bien qu'il n'y ait aucune règle concernant le nombre d'unités par niveau

requis, des simulations ont montré qu'un nombre faible produisait des estimations biaisées. Aussi,

un nombre d'unités supérieur à 20 est recommandé (Jia et al. 2011 ; Snijders et Bosker, 2012).

Puisque l'échantillon ne contient que 10 VDC, un e�et �xe contrôlant pour l'hétérogénéité entre

les VDC sera plutôt ajouté au modèle. Le modèle linéaire à deux niveaux peut être représenté par

une structure hiérarchique de modèles de régression dans laquelle un ou des coe�cients associés

aux variables explicatives du niveau inférieur ainsi que la constante sont des variables aléatoires

dé�nies au niveau supérieur. Soient l'indice i représentant l'unité du premier niveau et l'indice j,

l'unité du second niveau. Alors, le premier niveau du modèle est dé�ni par :

yij = β0j +
P∑
p=1

βpjxpij + εij (3)

où yij est la variable dépendante de l'observation i appartenant à l'unité j, xpij sont les P variables

explicatives de niveau 1 et εij ∼ N (0, σ2
ε ) est le terme d'erreur individuel. Le second niveau

du modèle comprend l'ensemble des équations caractérisant les paramètres aléatoires du premier

niveau. Soient zqj les Q variables explicatives de niveau 2. Ainsi, la constante est dé�nie par :

β0j = γ00 +

Q∑
q=1

γ0qzqj + u0j (4)

où γ00 est la constante moyenne, commune à toutes les unités du niveau 2 et u0j est le terme

aléatoire. Les coe�cients associés aux variables explicatives du niveau inférieur sont quant à eux

dé�nis par :
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βpj = γp0 +

Q∑
q=1

γpqzqj + upj, p = 1, ..., P (5)

où γp0 est l'e�et moyen la variable p sur la variable dépendante, commun à toutes les unités du

niveau 2 et upj est le terme aléatoire. Mentionnons que le coe�cient βpj peut être supposé �xe 14 et

que les coe�cients γ0q et γpq peuvent être contraints à zero de telle sorte que les coe�cients aléa-

toires du premier niveau ne sont pas expliqués par l'ensemble des même régresseurs. En combinant

(3), (4) et (5), on obtient le modèle à estimer :

yij =

[
γ00 +

P∑
p=1

γp0xpij +

Q∑
q=1

γ0qzqj +
P∑
p=1

Q∑
q=1

γpqzqjxpij

]
︸ ︷︷ ︸

Xβ

+

[
P∑
p=1

upjxpij + u0j

]
︸ ︷︷ ︸

ZU

+εij (6)

Le premier terme entre crochets est la partie �xe (analogue à Xβ dans [1]) alors que le second

terme entre crochets est la partie aléatoire (analogue à ZU dans [1]). Les e�ets aléatoires suivent

une loi normale multivariée telle que :

u0j
u1j

 ∼ N
0

0

σ2
00 σ01

σ10 σ2
11

 (7)

Ainsi u0j et u1j ont une variance constante et peuvent être corrélés entre eux. Par ailleurs, on

suppose que les termes d'erreur entre les di�érents niveaux sont orthogonaux. Aussi, Cov(u0j, εij) =

Cov(u1j, εij) = 0.

3.3 Les coe�cients de régression intra-groupe et inter-groupe

Lorsque l'on estime un modèle multiniveaux, il est souvent utile de distinguer les coe�cients

de régression intra-groupe et inter-groupe associés à une variable explicative mesurée au niveau

inférieur. En e�et, si les observations appartenant à un même groupe (cluster) sont corrélées entre

elles, une variable explicative mesurée au premier niveau peut a�ecter la variable dépendante à

travers deux e�ets potentiellement distincts et indépendants : (1) un e�et individuel ou intra-groupe

14. Alors βpj = βp, ∀j.
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et (2) un e�et de cluster ou inter-groupe. Ainsi, le coe�cient de régression intra-groupe mesure

l'e�et individuel moyen de la variable explicative sur la variable dépendante, pour les observations

appartenant à un même groupe alors que le coe�cient inter-groupe capte l'e�et de la moyenne

intra-groupe de la variable explicative, sur la moyenne intra-groupe de la variable dépendante

(Snijders et Bosker, 2012).

Di�érentes spéci�cations peuvent être utilisées a�n de distinguer les coe�cients intra-groupe et

inter-groupe dans un modèle de régression 15. Dans cet article, nous estimons le coe�cient inter-

groupe en intégrant au modèle la moyenne intra-groupe de la variable explicative, et le coe�cient

intra-groupe en substituant la variable explicative par sa valeur centrée par rapport à la moyenne

intra-groupe. Formellement, supposons un modèle à deux niveaux, avec une seule variable explica-

tive xij et sa moyenne intra-groupe x̄.j. Alors, pour obtenir les coe�cients de régression intra-groupe

et inter-groupe, le modèle estimé est :

yij = γ00 + γ10(xij − x̄.j) + γ01x̄.j + u0j + εij (8)

Ainsi, γ10 capte l'e�et intra-groupe alors que γ01 capte l'e�et inter-groupe. Mentionnons que (8)

est statistiquement équivalent au modèle yij = γ̃00 + γ̃10xij + γ̃01x̄.j + u0j + εij, dans lequel la

variable xij n'est pas centrée par rapport à la moyenne intra-groupe. On observe en e�et avec

quelques manipulations que le coe�cient inter-groupe γ01 = γ̃10 + γ̃01 alors que le coe�cient

intra-groupe γ10 = γ̃10. Cependant, Snijders et Bosker (2012) recommandent plutôt d'utiliser les

variables centrées puisque l'estimation du coe�cient inter-groupe est alors plus directe. De plus, les

variables xij et x.j sont susceptibles d'être corrélées entre elles. En utilisant la variable xij centrée

par rapport à la moyenne intra-groupe, on élimine la colinéarité entre les variables (Angelson et

al., 2014). En fait, les variables centrées deviennent orthogonales à toutes les variables du second

niveau (Paccagnella, 2006). Ainsi, lorsque l'estimation des coe�cients intra-groupe et intergroupes

est d'intérêt, nous suivons donc la recommandation de Snijders et Bosker (2012).

15. Pour plus de détails, voir par exemple Snijders et Bosker (2012).
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3.4 Méthode d'estimation

Trois principales méthodes sont généralement utilisées pour l'estimation d'un modèle multiniveaux,

soient le maximum de vraisemblance, le maximum de vraisemblance restreint et l'estimation baye-

sienne (Snijders et Bosker, 2012). Cependant, lorsque les estimations sont e�ectuées à partir d'ob-

servations caractérisées par une probabilité de sélection inégale, l'intégration de poids d'échantillon-

nage est nécessaire pour éviter un biais. Alors, l'utilisation de la méthode du pseudo-maximum de

vraisemblance est recommandée (Asparouhov, 2006 ; Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006 ; Jia, Stokes

et Wang, 2011) et sera donc employée dans cette analyse. L'utilisation de poids d'échantillonnage

pour estimer un modèle de régression à un seul niveau est une procédure commune en microéco-

nométrie appliquée. Un vecteur de poids, proportionnel à l'inverse de la probabilité de sélection

totale des observations, est alors introduit dans la méthode d'estimation. Si le plan d'échantillon-

nage comporte plusieurs phases, la probabilité de sélection totale est calculée en multipliant la

probabilité de sélection des unités à chacune des phases.

Cependant, la théorie relative à l'incorporation des poids d'échantillonnage dans les analyses multi-

niveaux est encore peu développée. Des méthodes ont été proposées 16 mais aucune ne fait l'unani-

mité (Asparouhov, 2006). De plus, il existe peu de travaux empiriques qui comparent les di�érentes

méthodes, et peu de lignes directrices quant à la manière d'introduire les poids dans l'analyse

(Carle, 2009). Dans la littérature, deux préoccupations liées à l'utilisation des poids d'échantillon-

nage dans les modèles multiniveaux ressortent. Premièrement, si les observations sont corrélées,

intégrer un vecteur de poids proportionnel à l'inverse de leur probabilité de sélection totale, dans

la fonction de vraisemblance, produira un biais (Pfe�ermann et al., 1998). Aussi, plusieurs au-

teurs recommandent plutôt d'intégrer les vecteurs de poids associés aux unités de chaque niveau

séparément (ex. Pfe�ermann et al. 1998 ; Korn et Graubard, 2003 ; Asparouhov, 2006 ; Rabe-

Hesketh et Skrondal, 2006). Dans cet article, nous utilisons la méthode d'estimation développée

par Rabe-Hesketh et Skrondal (2006), qui adoptent cette approche pour l'intégration des poids

d'échantillonnage dans la fonction de vraisemblance. La fonction de log-vraisemblance estimée est

explicitée en annexe B.

Deuxièmement, des travaux de simulation montrent que la pondération des observations du premier

16. Voir par exemple Pfe�ermann et al. 1998 ; Korn et Graubard, 2003 ; Kovacevic et Rai, 2003 ; Grilli et Pratesi,
2004 ; Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006.
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niveau génère une surestimation de la variance des e�ets aléatoires 17 (ex. Pfe�ermann, 1998 ;

Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006 ; Jia et al., 2011). Rabe-Hesketh et Skrondal (2006) l'expliquent

analytiquement en montrant que les poids d'échantillonnage augmentent arti�ciellement la taille

des clusters sans toutefois réduire la variance intra-groupe, ce qui a pour e�et d'augmenter la

variance totale. Cette hausse est alors incorrectement attribuée à la variance des e�ets aléatoires.

A�n de réduire le biais, il est recommandé de transformer les poids associés aux unités du premier

niveau, à l'aide d'une méthode de scaling, qui consiste à multiplier le vecteur de poids par un

facteur d'échelle. Di�érents facteurs d'échelle ont été proposés et testés (ex. Pfe�ermann, 1998 ;

Asparouhov, 2006 ; Korn et Graubard, 2003 ; Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006 ; Jia et al., 2011),

mais il n'y a pas de consensus quant à celui produisant l'estimation la moins biaisée. Dans la

littérature, deux principales méthodes applicables dans le cas d'un modèle à deux niveaux ont tout

de même retenu l'attention, connues sous les noms de "méthode 1" et "méthode 2" de Pfe�ermann

et al. (1998) 18. Soit ωi|j le poids associé à l'unité i, conditionnel à la sélection de l'unité j, où i est

l'unité du premier niveau et j l'unité du deuxième niveau.

1. Méthode 1 de Pfe�ermann et al. (1998)

Le facteur d'échelle λ1j est tel que la somme des poids attribués aux nj observations apparte-

nant à un cluster j, égale la taille "e�ective" du cluster 19. Le poids ajusté par la "méthode

1", ω(1)
i|j , se calcule par :

ω
(1)
i|j = λ1jωi|j = ωi|j

∑nj
i=1 ωi|j∑nj
i=1 ω

2
i|j

(9)

2. Méthode 2 de Pfe�ermann et al. (1998)

Le facteur d'échelle λ2j est tel que la somme des poids attribués aux nj observations appar-

tenant à un cluster j, égale la taille de l'échantillon dans le cluster j, nj. Le poids ajusté

par la "méthode 2", ω(2)
i|j se calcule par :

ω
(2)
i|j = λ2jωi|j = ωi|j

nj∑nj
i=1 ωi|j

(10)

17. Rappelons que les e�ets aléatoires sont les termes aléatoires associés aux équations des niveaux supérieurs
au premier, tels que modélisés dans (4) et (5). Rappelons également que les e�ets aléatoires ne sont pas estimés
directement, mais sont plutôt caractérisés par leur variance.
18. Pour la justi�cation théorique de ces méthodes, voir Pfe�ermann et al. (1998) ou Rabe-Hesketh et Skrondal

(2006).
19. La taille e�ective est dé�nie dans Pottho� et al. (1992).
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Selon Snijders et Bosker (2012), les connaissances actuelles relatives à l'intégration des poids

d'échantillonage dans l'estimation multiniveaux ainsi qu'aux e�ets des di�érentes méthodes de

scaling sur le biais ne sont pas su�samment développées pour déterminer lequel des ces facteurs

d'échelle devrait être utilisé. Les auteurs mentionnent également que la taille du biais peut dé-

pendre du plan d'échantillonnage ainsi que du paramètre estimé (par exemple, le biais associé à la

variance des e�ets aléatoires ne sera pas nécessairement égal à celui associé aux coe�cients de ré-

gression). Dans la littérature, les travaux de simulation évaluant l'e�et des poids d'échantillonnage

et du scaling portent essentiellement sur le biais associé à l'estimation de la variance des e�et aléa-

toires. Peu d'études, tant théoriques que de simulation, discutent des e�ets sur les coe�cients de

régression, donnant ainsi peu de lignes directrices pour l'estimation de ces paramètres. Or puisque

dans cette analyse, nous nous intéressons principalement à l'impact des variables d'intérêts sur

la variable dépendante, les résultats des simulations retrouvés dans la littérature ne su�sent pas

pour guider nos choix méthodologiques. Dans ce contexte, nous suivons la recommandation de

Carle (2009), de procéder à une simulation reproduisant le plan d'échantillonnage et la structure

de la base de données utilisée, a�n de véri�er l'e�et de la pondération et de di�érentes méthodes

de scaling sur les paramètres d'intérêt.

3.5 Simulation

L'objectif de la simulation est de véri�er l'e�et de l'intégration des poids d'échantillonnage et

de di�érents facteurs d'échelle dans la méthode d'estimation sur le biais des paramètres estimés,

étant donnés le plan d'échantillonnage et la structure de la base de données utilisée. Aussi, la

paramétrisation doit permettre de reproduire le plus �dèlement possible les caractéristiques de la

base et en particulier celles susceptibles de générer un biais. Pfe�ermann et al. (1998) soutiennent

que les coe�cients de régression seront convergeant si le nombre de groupes est su�samment

grand, étant donnée la variance des e�ets aléatoires et des résidus. Par ailleurs, selon Jia et al.

(2011), s'appuyant sur Pfe�ermann et al. (1998), Grilli et Pratesi (2004) et Asparouhov (2006),

trois facteurs contribuent au biais de l'estimateur de la variance des e�ets aléatoires :

1. La taille des clusters : plus les clusters sont petits, plus le biais est important ;

2. La corrélation intra-classe 20 : plus la corrélation intra-classe est faible, plus le biais est

20. La corrélation intra-classe (ICC) mesure la dépendance entre les observations appartenant à un même cluster
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important ;

3. L'informativité des poids 21 : plus les poids sont informatifs, plus le biais est important.

Ainsi, en plus du plan d'échantillonnage, la paramétrisation doit permettre de reproduire la taille

des clusters, la corrélation intra-classe ainsi que l'informativité des poids. La variable dépendante

y est calculée telle que yij = β0+βxijxij +βxjxj +uj +eij, où xij et xj sont les variables explicatives

de niveau ménage et ward respectivement, uj est l'e�et aléatoire et εij est le terme d'erreur. La

paramétrisation est détaillée en annexe C.

Nous e�ectuons trois di�érentes simulations : (M0) avec poids d'échantillonnage, sans scaling ;

(M1) avec poids d'échantillonnage et la méthode de scaling 1 ; (M2) avec poids d'échantillonnage

et la méthode de scaling 2. La méthode d'estimation décrite en annexe B est utilisée pour estimer

le modèle. Les résultats sont présentés dans le tableau 2.

Table 2 � Résultats des simulations

Estimation par pseudo-maximum de vraisemblance avec poids d'échantillonnage

M0 M1 M2

Paramètre Estimation Biais rel. Estimation Biais rel. Estimation Biais rel.

β0 1,0003 0,0003 1,0010 0,0010 1,0010 0,0010

βxij 1,0003 0,0003 0,9996 -0,0003 0,9996 -0,0003

βxj 1,0006 0,0006 0,9993 -0,0007 0,9993 -0,0007

σ2u 0,1274 0,2745 0,0931 -0,0690 0,0931 -0,0690

σ2ε 0,3890 -0,0275 0,3994 -0,0015 0,3994 -0,0015

5 000 itérations. Vraies valeurs : β0 = 1, βxij = 1, βxj = 1, σ2
u = 0, 10, σ2

ε = 0, 40. σ2
u est la variance de u. σ2

ε est la variance de ε.

Les deux méthodes de scaling (M1 et M2) génèrent des résultats identiques. De plus, les coe�cients

estimés (βxij et βxj), avec et sans scaling, convergent vers leur vraie valeur, le biais relatif étant très

faible et variant entre -0,0007 et 0,0006. Le biais relatif calculé pour la variance de l'e�et aléatoire

σ2
u est plus important mais conforme à la littérature. En e�et, l'estimation sans scaling surestime la

variance de 27,45 % alors que celle avec scaling, la sous-estime de 6,90 %. L'estimation avec scaling

génère ainsi un résultat plus �able pour la variance des e�ets aléatoires. Un test de Wald con�rme

que le choix d'utiliser ou non un facteur d'échelle n'a�ecte pas signi�cativement les coe�cients de

régression. Les résultats obtenus ne nous incitent donc pas à rejeter l'une ou l'autre des méthodes.

et sera dé�nie à la section 5.
21. L'informativité des poids, telle que dé�nie dans Pfe�ermann (1993), mesure la dépendance entre les poids

d'échantillonnage et la variable dépendante.
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Aussi, nous estimerons le modèle �nal et présenterons les résultats obtenus avec et sans scaling.

Puisque les deux méthodes de scaling génèrent des résultats identiques, nous n'utiliserons que la

méthode 1. Si le modèle est bien spéci�é, les coe�cients de régression estimés avec et sans scaling

devraient être statistiquement égaux, ce que nous véri�erons par un test de Wald. En�n, la variance

des e�ets aléatoires devra être interprétée en tenant compte du biais estimé.

4 Les variables

Dans le tableau 3 se trouvent les moyennes pour chacune des variables du modèle, pour l'échantillon

complet (colonne "Complet"), pour les ménages impliqués dans l'écotourisme (colonne "Impliqué")

ainsi que pour les ménages qui ne sont pas impliqués dans l'écotourisme (colonne "Non-impliqué).

La dernière colonne contient les valeurs minimales et maximales des variables, pour l'échantillon

complet.

4.1 La variable dépendante

Nous mesurons le bien-être des ménages par les dépenses annuelles de consommation. Dans la

littérature, il est généralement reconnu que les dépenses sont plus lisses et moins a�ectées par

des �uctuations de court terme que le revenu (Deaton et Zaidi, 2002). De plus, elles sont souvent

considérées comme étant une meilleure mesure de bien-être monétaire puisqu'elles sont plus direc-

tement liées à la satisfaction des besoins de base et moins sujettes aux erreurs de mesure (Banque

Mondiale, 2011). Les dépenses sont exprimées en équivalent adulte a�n de tenir compte de l'hétéro-

généité dans la composition des ménages ainsi que de la réallocation intra-ménage. Nous utilisons

l'échelle d'équivalence d'Oxford, qui accorde un poids d'une unité de consommation au premier

adulte, 0,7 unité aux autres membres du ménage âgés de 14 ans et plus et 0,5 unité aux enfants

de moins de 14 ans. Le vecteur de consommation est calculé selon la procédure recommandée par

Deaton et Zaidi (2002), utilisée dans le cadre des enquêtes nationales sur les ménages du Nepal

Living Standard Survey (NLSS). La dépense de consommation moyenne exprimée par équivalent

adulte pour l'ensemble des ménages de l'échantillon est de 160 257 NPR. De plus, on observe un

écart de bien-être important et signi�catif entre les ménages impliqués dans l'écotourisme et ceux

qui ne le sont pas. En e�et, la consommation moyenne pour le premier groupe est de 264 782 NPR,
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ce qui est près du double de celle du second groupe.

4.2 Les variables d'intérêt

Cinq variables sont construites a�n de mesurer l'e�et de l'écotourisme et des restrictions environ-

nementales sur le bien-être local.

4.2.1 Écotourisme

Tel que soulevé par Nepal (2002), il existe plusieurs interprétations quant au concept de l'écotou-

risme et distinguer les activités écotouristiques des autres peut être ambigu. Par ailleurs, Eagles

(1992) 22 dé�nit les écotouristes comme ceux participant à des expériences orientées vers la nature

dans des environnements naturels vierges ou sauvages, ce qui correspond aux activités proposées

dans les zones protégées du Népal 23. Aussi, nous considérons que toutes les activités touristiques

se déroulant à l'intérieur des zones protégées de notre échantillon appartiennent à la catégorie

de l'écotourisme. Nous utilisons d'abord la question d'enquête : "Est-ce que vous ou un membre

de votre ménage avez tiré un béné�ce économique provenant de touristes durant les 12 derniers

mois ?" (réponse : oui/non), a�n de distinguer les ménages que nous quali�erons "d'impliqués dans

l'écotourisme", de ceux "non-impliqués dans l'écotourisme" 24. Ensuite, à partir des ménages impli-

qués dans l'écotourisme, nous créons deux catégories : (1) les ménages impliqués à titre de salariés

et (2) les ménages impliqués à titre de travailleurs autonomes. Ainsi, un ménage appartient à la

première catégorie si au moins un individu dans le ménage est impliqué dans l'écotourisme en tant

que salarié, et à la seconde si au moins un individu dans le ménage est impliqué dans l'écotourisme

en tant que travailleur autonome. De plus, un ménage peut appartenir aux deux catégories, si au

moins un individu dans le ménage est salarié et au moins un individu est travailler autonome. Nous

distinguons ces deux catégories d'emplois puisqu'un écart de bien-être important semble exister

entre les ménages impliqués comme salariés, et ceux impliqués comme travailleurs autonomes. En

e�et, la consommation moyenne des ménages appartenant à la première catégorie est de 131 288

22. Cité dans Holden et Sparrowhawk (2002).
23. Voir welcomenepal.com pour plus de détails.
24. A noter qu'il ne s'agit pas d'un indicateur de revenu. L'objectif de cette question est essentiellement de

véri�er si, parmi les di�érents secteurs d'activité générateurs de revenus, le tourisme en est un dans lequel un ou
des membres du ménage sont impliqués.

21



roupies népalaises (NPR) alors que celle des ménages appartenant à la deuxième catégorie est de

346 279 NPR. Ainsi, deux indicateurs sont créés, avec les exposants sal=salarié et aut=travailleur

autonome :

1. indsal : L'indicateur prend la valeur de 1 si le ménage est impliqué dans l'écotourisme à titre

de salarié et de 0 sinon ;

2. indaut : L'indicateur prend la valeur de 1 si le ménage est impliqué dans l'écotourisme à

titre de travailleur autonome et de 0 sinon.

Nous transformons ensuite ces indicateurs a�n de construire des variables permettant de distinguer

les coe�cients intra-groupe et inter-groupe, selon la procédure décrite à la section 3.3. Ainsi, nous

calculons d'abord la moyenne des indicateurs indsal et indaut, pour chacun des wards. Ces variables,

nommées respectivement tourwardsal et tourwardaut, permettront d'obtenir les coe�cients inter-

groupe. Intuitivement, elles mesurent la part des ménages par ward impliqués dans l'écotourisme,

comme salariés ou travailleurs autonomes. Puis, a�n d'obtenir les variables associées aux coe�-

cients intra-groupes, nous soustrayons aux indicateurs indsal et indaut, leur moyenne intra-groupe

respective. Ainsi, les variables centrées par rapport à leur moyenne intra-groupe, nommées toursal

et touraut, captent l'e�et pour un ménage d'être impliqué dans l'écotourisme - en tant que salarié

ou travailleur autonome. Les variables intégrées au modèle de régression sont donc ainsi dé�nies :

1. tourwardsal : Part des ménages du ward impliqués dans l'écotourisme comme salariés

(moyenne intra-groupe de indsal)

2. toursal : Indicateur indsal centré par rapport à la moyenne du ward (indsal − tourwardsal).

3. tourwardaut : Part des ménages du ward impliqués dans l'écotourisme comme travailleurs

autonomes (moyenne intra-groupe de indaut)

4. touraut : Indicateur indaut centré par rapport à la moyenne du ward (indaut− tourwardaut)

4.2.2 Restrictions environnementales

Pour mesurer l'e�et d'être contraint au niveau de l'utilisation des ressources naturelles, sur le bien-

être local, nous construisons une variable à partir de deux questions de l'enquête. Les ménages

interrogés sont tous résidents d'une zone protégée et soumis à une certaine règlementation plus
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ou moins stricte relative à l'utilisation des ressources naturelles. Certains ménages a�rment que

si cette règlementation n'était pas en place, ils utiliseraient davantage de ressources naturelles

(ces ménages sont ainsi référencés comme "contraints") alors que d'autres soutiennent que même

sans la règlementation, ils n'utiliseraient pas plus de ressources (ménages "non-contraints"). Aussi,

pour distinguer les ménages "contraints" des ménages "non-contraints", nous utilisons les deux

questions d'enquête suivantes :

1. Si votre village n'appartenait pas à une zone protégée, vous collecteriez plus de ressources

dans la forêt. Êtes-vous : d'accord / pas d'accord / ne savez pas.

2. Si votre village n'appartenait pas à une zone protégée, votre production agricole serait plus

importante. Êtes-vous : d'accord / pas d'accord / ne savez pas.

Nous interprétons que les ménages étant d'accord avec l'une de ces a�rmations sont contraints

dans leur utilisation des ressources naturelles, compte tenu des restrictions imposées par la mise

en place de la zone protégée. Nous créons une variable de catégorie prenant la valeur de 2 si le

ménage a�rme être d'accord avec les deux a�rmations, de 1 s'il est d'accord avec seulement l'une

des a�rmations, et de 0 sinon. Ainsi, plus le ménage se dit a�ecté par les restrictions, plus la valeur

de la variable est élevée. La variable intégrée au modèle est donc la suivante :

1. cont : Indicateur de contrainte dans l'utilisation des ressources naturelles. Prend la valeur

de 0, 1 ou 2, 0 indiquant que le ménage ne considère pas être contraint et 2 qu'il considère

être très contraint.

A noter que nous n'estimons pas les coe�cients de régression inter-groupe et intra-groupe associés à

cette variable. En e�et, nous avons testé plusieurs spéci�cations au modèle en intégrant la moyenne

intra-groupe et dans chacun des cas, l'e�et de la variable sur le bien-être était non-signi�catif.

Intuitivement, ce résultat n'est pas surprenant puisque la variable de restriction environnementale

est construite à partir de questions subjectives individuelles ; il est donc peu probable que la part

des ménages dans un ward se disant contraints a�ecte directement le bien-être moyen dans le ward.

La moyenne intra-groupe de la variable de restriction environnementale est donc omise a�n de ne

pas alourdir le modèle.
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4.2.3 Test de stabilité structurelle

Puisque les opportunités économiques générées par la mise en place d'une zone protégée sont

susceptibles d'inciter les ménages à y migrer, un potentiel biais de sélection ne peut être exclu.

Aussi, nous testons la stabilité structurelle entre les ménages résidant sur le territoire protégé avant

la désignation de la zone (49,5 % de l'échantillon), et ceux ayant migré vers la zone après sa mise

en place (50,5 % de l'échantillon) à l'aide d'un test de Chow. Tous les coe�cients associés aux

variables d'intérêt sont statistiquement égaux entre les deux sous-échantillons, à l'exception de

ceux pour la variable toursal qui par ailleurs est fortement non-signi�cative. Nous concluons que

la migration des ménages vers les zones protégées ne biaise pas les résultats.

4.3 Les variables de contrôle

La sélection des variables de contrôle ajoutées au modèle est basée sur une revue de la littérature

sur la relation entre zones protégées, tourisme et bien-être (Ferraro et Hanauer, 2010 ; Sims, 2010 ;

Ferraro, Hanauer et Sims, 2011 ; Richardson et al. 2012 ; Canavire-Bacarreza et Hanauer, 2013), sur

la pauvreté au Népal (Bhatta et Sharma, 2006 ; Baland et al., 2010 ; Lokshin et al. 2010) ainsi que

sur la disponibilité des données. Comme caractéristique du ménage, nous incluons le sexe et l'âge

du chef de ménage, la taille du ménage ainsi que la part des individus dans le ménage âgés de moins

de 15 ans et de plus de 60 ans. De plus, une variable indique si le ménage appartient à une caste

supérieure (Brahmin, Chhetri ou Newar) et une autre indique si le ménage appartient à la caste

inférieure des Dalit. Nous mesurons le capital humain par le niveau d'éducation maximal atteint

dans le ménage. Pour tenir compte de l'emploi et des autres sources de revenu, nous incluons la

part des individus dans le ménage : (1) âgés de 15 ans et plus et sans emploi, (2) travaillant dans

le secteur agricole et (3) travaillant de manière autonome dans un secteur excluant l'agriculture

et le tourisme. Nous ajoutons également une variable indiquant si le ménage a reçu des transferts

internationaux durant les 12 derniers mois. Pour tenir compte du capital physique détenu par le

ménage, nous incluons la taille de la terre possédée ainsi que la valeur de la résidence. L'accès aux

infrastructures est considéré par l'ajout de variables relatives à la distance par rapport au marché,

à un arrêt d'autobus 25, à une école primaire et secondaire ainsi qu'à un centre de santé. En�n,

25. Dans la majorité de villages enquêtés, il n'y avait pas d'arrêt d'autobus formel. Les individus devaient se
rendre le long de la route principale et signaler au conducteur de l'autobus de s'arrêter lorsqu'il passait. Cette
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une variable indique si le ménage a collecté du bois de combustion dans la forêt au cours des 12

derniers mois.

Table 3 � Moyennes des variables pour l'échantillon complet et sous-échantillons

Description des variables Complet Impliqué Non-impliqué Min-max
Variable dépendante

Dépenses de consommation (en NPR)*** 160 257 264 782 138 979 11 259-8 440 485
Variables d'intérêt

Restriction environnementale 0,30 0,35 0,29 0-2
Implication dans tourisme - salarié± 0,07 0,40 0,00 0-1
Implication dans le tourisme - tr. autonome± 0,12 0,68 0,00 0-1
Part du ward dans tourisme - salarié*** 0,07 0,18 0,05 0-0,5
Part du ward dans tourisme - tr. autonome*** 0,12 0,29 0,08 0-1
Variable de contrôle

Sexe du chef de ménage (=1 si masculin)** 0,78 0,84 0,77 0-1
Age du chef de ménage 47,03 45,48 47,34 16-96
Taille du ménage* 4,01 4,27 3,96 1-17
Part du ménage âgé <15 et >60 ans*** 0,34 0,27 0,35 0-1
Caste supérieure (=1 si oui)*** 0,33 0,24 0,35 0-1
Dalit (=1 si oui)*** 0,06 0,03 0,07 0-1
Niveau d'éducation max. du ménage*** 10,54 11,67 10,31 0-21
Part du ménage sans emploi*** 0,30 0,21 0,32 0-1
Part du ménage dans le secteur agricole*** 0,45 0,32 0,47 0-1
Part du ménage étant tr. autonomes∓ 0,12 0,10 0,12 0-1
Transferts internationaux reçus (=1 si oui)*** 0,26 0,17 0,28 0-1
Taille de la terre (en ropani)*** 8,36 5,51 8,94 0-160,74
Log. de la valeur de la résidence (en NPR)*** 13,65 14,20 13,55 9,90-18,42
Distance au marché� 2,80 2,73 2,81 1-5�

Nombre d'institutions à moins de 2 km�� 2,28 2,25 2,29 0-3
Arrêt d'autobus à moins de 0,5 km (=1 si oui) 0,41 0,42 0,41 0-1
Collecte de bois dans la forêt (=1 si oui) 0,56 0,52 0,56 0-1
Nombre d'observations 1563 275 1 288
± Variable non-déviée de la moyenne du groupe, prenant la valeur de 1 lorsque le ménage est impliqué et 0 sinon.
∓ Dans un secteur autre que agricole et touristique. � =1 : plus de 10 km, =2 : entre 5 et 10 km, =3 : entre 2
et 5 km, =4 : entre 0,5 et 2 km, =5 : moins de 0,5 km. �� Parmi école primaire, école secondaire et centre de
santé. ***Signi�cativité à 1 % de l'écart entre les moyennes des sous-échantillons "impliqué" et "non-impliqué".
**Sign�cativité à 5 %. *Signi�cativité à 10 %.

5 Résultats

Les résultats obtenus pour l'estimation de deux di�érentes spéci�cations du modèle sont présentés.

Dans la section 5.1, les résultats de l'estimation d'un modèle vide à constante aléatoire permettent

de con�rmer la présence d'hétérogénéité entre les wards. Dans la section 5.2, un modèle à coe�cient

variable capte donc également la distance par rapport une route principale.
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aléatoire est spéci�é et estimé pour mesurer l'e�et de l'écotourisme et des restrictions environne-

mentales sur le bien-être des ménages. Les résultats obtenus pour l'estimation sans et avec les

variables de contrôle sont présentés.

5.1 Modèle vide à constante aléatoire

Le premier modèle estimé est un modèle "vide" dans lequel aucune variable explicative n'est intro-

duite, seule une constante est aléatoire. Cette spéci�cation est utile pour con�rmer la pertinence

de l'utilisation du modèle multiniveaux puisqu'elle permet de déterminer s'il y a bien présence

d'hétérogénéité entre les groupes. Le modèle estimé, combinant les niveaux 1 et 2 est :

yij = γ00 + uj + εij (11)

où yij est le bien-être du ménage i dans le ward j, γ00 est une constante, uj est un e�et aléatoire,

invariant dans le ward j et εij est un terme d'erreur individuel. Dans ce modèle, γ00 s'interprète

comme le bien-être moyen dans la population et uj comme les caractéristiques a�ectant le bien-

être, communes aux ménages appartenant à un même ward et expliquant l'hétérogénéité entre les

groupes. Ainsi, (γ00+uj) est une mesure du bien-être moyen dans le ward j alors que le bien-être de

chaque ménage i ∈ j dévie de cette moyenne par εij (Snijders et Bosker, 2012). Les wards j varient

aléatoirement les unes des autres avec une variance inter-groupe, σ2
u, et les ménages i varient à

l'intérieur du ward j avec une variance intra-groupe, σ2
ε . Les résultats sans et avec scaling sont

présentés dans le tableau 4.

Table 4 � Résultats de l'estimation du modèle à constante aléatoire

Dépenses de consommation exprimées

en équivalent adulte (logarithme)

Sans scaling Avec scaling

E�et �xe

Constante 11,564*** (0,122) 11,567*** (0,127)

E�ets aléatoires

σ2u 0,157 (0,028) 0,133 (0,027)

σ2ε 0,419 (0,023) 0,466 (0,052)

ICC 0,273 0,222

Observations 1 563 1 563
Écart-types robustes entre parenthèses. ***Signi�cativité à 1 %
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La variance inter-groupe estimée est de 0,157 sans scaling et de 0,133 avec scaling. Aussi, confor-

mément aux résultats de la simulation, l'estimation sans scaling est supérieure à celle avec scaling.

La variance intra-groupe estimée, est de 0,419 sans scaling et de 0,466 avec scaling. A partir de ces

résultats, nous calculons la corrélation intra-classe (ICC) qui permet de véri�er la présence d'hé-

térogénéité entre les groupes. L'ICC mesure l'importance de la dépendance entre les observations

appartenant à un même groupe et est utilisée pour con�rmer la pertinence de l'utilisation d'un

modèle multiniveaux, relativement à un modèle linéaire à un seul niveau. Plus l'ICC est élevé, plus

les observations appartenant à un même groupe sont corrélées, et plus l'hétérogénéité entre les

groupes est importante. Formellement, puisque les termes d'erreur sont supposés indépendants, la

variance totale σ2 se décompose telle que σ2 = σ2
u +σ2

ε et la corrélation intra-classe se calcule par :

ICC =
σ2
u

σ2
u + σ2

ε

L'ICC calculée à partir des estimations sans scaling est de 0,273, et celle calculée à partir des

estimations avec scaling est de 0,222. Ainsi, près du quart de la variance totale de la variable

dépendante s'explique par des caractéristiques communes aux ménages appartenant à un même

ward. Un test de Fisher véri�e que dans les deux cas, l'ICC est signi�cativement di�érente de 0. Ce

résultat con�rme l'existence d'un écart de bien-être signi�catif entre les wards ; l'utilisation d'un

modèle multiniveaux est donc appropriée pour cette analyse.

5.2 Modèle à coe�cients aléatoires

Pour mesurer l'e�et de l'écotourisme et des restrictions environnementales sur le bien-être des

ménages, nous estimons le modèle :

yij = β0j + β1jtour
sal
ij + β2jtour

aut
ij + β3contij +

∑
βpXpij + εij (12)

β0j = γ00 + γ01tourward
sal
j + γ02tourward

aut
j + u0j

β1j = γ10 + u1j

β2j = γ20 + u2j

(13)
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où (12) est la spéci�cation du premier niveau du modèle et (13) celle le second niveau. La constante

β0j ainsi que les coe�cients β1j et β2j sont aléatoires. La constante β0j, interprétée comme le ni-

veau de bien-être moyen par ward, étant donnés les régresseurs dans (12), est expliquée par la

part des ménages dans le ward impliqués dans l'écotourisme, comme salariés (tourwardsalj ) et tra-

vailleurs autonomes (tourwardautj ). La variabilité de la constante qui n'est pas expliquée par ces

deux variables est attribuée au terme aléatoire u0j. Les coe�cients β1j et β2j, quant à eux, varient

uniquement en fonction du terme aléatoire. Ainsi, on suppose que l'e�et de l'écotourisme sur le

bien-être varie aléatoirement entre les wards. Mentionnons également que le modèle multiniveaux

permet d'estimer la covariance entre les di�érents termes aléatoires d'un même niveau. Cependant,

dans ce modèle, toutes les covariances estimées sont non-signi�cativement di�érentes de 0. Aussi,

elles ont été contraintes à 0 a�n de ne pas alourdir l'estimation. Le coe�cient associé à la variable

de restrictions environnementale, β3, est �xe. En e�et, associer un terme aléatoire à ce coe�cient

n'améliore pas la spéci�cation du modèle. De plus, sa variance a été testée non-signi�cative, indi-

quant que l'e�et de la variable de restrictions environnementale sur le bien-être ne varie pas entre

les wards. En�n, Xpij est un vecteur de variables de contrôle. Tous les coe�cients associés à ces

variables sont �xes. Les résultats de l'estimation du modèle, sans les variables de contrôle (Modèle

1) et avec les variables de contrôle (Modèle 2), sans et avec scaling, sont présentés dans le tableau

5.

Dans la section 3.5, nous avons testé et validé l'égalité statistique entre les coe�cients de régression

simulés sans et avec scaling. Aussi, si (12) et (13) sont bien spéci�ées, les coe�cients estimés sans

et avec scaling devraient être statistiquement égaux. Un test de Wald con�rme l'égalité statistique

pour les variables d'intérêt 26. En ce qui concerne la variance des e�ets aléatoires, nous observons

que l'estimation sans scaling est plus élevée que celle avec scaling, ce qui est également conforme

aux résultats de la simulation et de la littérature.

Les résultats obtenus montrent d'abord que, tel qu'anticipé, l'e�et de l'écotourisme sur le bien-être

des ménages di�ère selon la catégorie d'emploi. En e�et, l'implication dans l'écotourisme pour

un ménage, en tant que salarié (toursal) de même que la part des ménages par ward impliqués

dans l'écotourisme en tant que salariés (tourwardsal) n'a�ectent pas signi�cativement le bien-être.

Cependant, l'implication dans l'écotourisme pour un ménage, en tant que travailleur autonome

26. La statistique calculée suit une loi de Student avec 1 562 degrés de liberté et la covariance entre les coe�cients
est obtenue par simulation avec 500 itérations.
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Table 5 � Résultats de l'estimation du modèle à coe�cients aléatoires

Dépenses de consommation exprimées en équivalent adulte (logarithme)

Modèle 1 Modèle 2

Sans scaling Avec scaling Sans scaling Avec scaling

E�ets �xes

Constante 11,387*** (0,136) 11,388*** (0,142) 11,019*** (0,219) 11,081*** (0,164)

Tourisme individuel - salarié 0,061 (0,081) 0,075 (0,079) 0,124 (0,081) 0,101 (0,074)

Tourisme ind. - autonome 0,669*** (0,125) 0,735*** (0,118) 0,500*** (0,103) 0,517*** (0,093)

Restriction environnementale -0,022 (0,024) -0,045 (0,020) 0,018 (0,026) -0,018 (0,020)

Tourisme ward - salarié -0,558 (0,406) -0,660* (0,398) -0,374 (0,515) -0,340 (0,446)

Tourisme ward - autonome 1,172*** (0,331) 1,308*** (0,312) 1,034*** (0,381) 1,084*** (0,421)

Contrôles non non oui oui

E�ets aléatoires

σ2
u 0,010 (0,025) 0,073 (0,028) 0,059 (0,009) 0,034 (0,009)

σ2
toursi 0,091 (0,036) 0,000 (0,000) 0,103 (0,038) 0,000 (0,000)

σ2
tourai 0,200 (0,055) 0,071 (0,046) 0,189 (0,061) 0,069 (0,042)

σ2
ε 0,360 (0,017) 0,392 (0,022) 0,260 (0,020) 0,280 (0,020)

Observations 1 563 1 563 1 563 1 563
***Signi�cativité à 1 %. **Signi�cativité à 5 %. *Signi�cativité à 10 %. Écart-types robustes entre parenthèses. E�et �xe VDC ajouté

au modèle. Covariances entre les e�ets aléatoires contraintes à 0.

(touraut) a�ecte positivement et signi�cativement (à 1 %) le bien-être. De plus, l'e�et est consi-

dérable : s'impliquer dans une occupation directement liée à l'écotourisme en tant que travailleur

autonome générerait une hausse des dépenses de consommation de près de 65 % 27. On observe

également que le coe�cient associé à la part des ménages dans le ward, impliqués dans l'éco-

tourisme en tant que travailleurs autonomes (tourwardaut) est positif et signi�catif. De plus, sa

valeur supérieure à celle du coe�cient associé à la variable touraut indique que ce secteur d'activité

produit une externalité positive sur le bien-être. En e�et, tel que discuté dans la section 3.3, le

coe�cient inter-groupe peut s'exprimer en une somme de deux termes. Premièrement, le coe�cient

intra-groupe, c'est-à-dire celui associé à la variable touraut, et deuxièmement, un e�et additionnel

qui se calcule par tourwardaut − touraut. Intuitivement, le coe�cient inter-groupe mesure l'e�et

de l'implication des ménages du ward dans l'écotourisme en tant que travailleurs autonomes, sur

le bien-être moyen dans le ward et constitue la somme de deux e�ets : (1) celui de l'implication

des ménages dans l'écotourisme, mesuré par le coe�cient associé à la variable touraut et (2) une

27. 4%y = 100(exp[β]− 1).

29



contribution additionnelle, que nous interprétons comme une externalité produite par le secteur,

sur le bien-être des ménages appartenant au ward. Autrement dit, le premier e�et capte la hausse

du bien-être moyen dans le ward, générée par la hausse du bien-être des ménages s'impliquant dans

l'écotourisme et le deuxième e�et capte une externalité pro�tant à tous les ménages appartenant

au ward, indépendamment de leur implication individuelle. Ainsi, une hausse de la part des mé-

nages du ward impliqués dans l'écotourisme en tant que travailleurs autonomes de 10 points de

pourcentage aurait un e�et multiplicatif total de 1,1089 (incluant les e�ets [1] et [2], sans scaling)

sur la moyenne des dépenses de consommation dans le ward 28. L'externalité (e�et [2]), quant à

elle, a un e�et multiplicatif de 1,0549.

La variable cont, intégrée au modèle a�n de mesurer l'e�et pour un ménage d'être contraint au

niveau de l'utilisation des ressources naturelles, est non-signi�cative. Ce résultat suggère que les

populations locales dans les zones protégées ont pu s'adapter aux restrictions environnementales

imposées. En e�et, les zones protégées visitées ont été établies entre 1973 et 1992. Les ménages

résidant à l'intérieur de ces zones, qu'ils se disent contraints ou non, sont ainsi susceptibles d'avoir

développé des mécanismes leur permettant de maintenir un certain niveau de consommation, mal-

gré les restrictions. Cependant, ces mécanismes ne semblent pas être optimaux pour l'ensemble des

ménages puisque ceux a�rmant être contraints considèrent que leur bien-être serait supérieur s'ils

avaient la possibilité d'utiliser davantage de ressources.

La variance des e�ets aléatoires di�ère considérablement entre les estimations sans et avec sca-

ling, bien qu'elle soit toujours conforme aux résultats de la simulation. En e�et, la variance du

coe�cient associé à la variable d'implication individuelle dans l'écotourisme comme salarié est de

0,103 sans scaling alors qu'elle tend vers 0 avec scaling. La variance du coe�cient associé à la

variable d'implication individuelle dans l'écotourisme comme travailleur autonome, quant à elle,

est de 0,189 sans scaling et de 0,069 avec scaling. A�n de véri�er que la variance des e�ets aléa-

toires est signi�cativement di�érente de 0, nous procédons à un test du ratio de vraisemblance 29.

Le test est e�ectué pour chacun des deux coe�cients aléatoires, pour les estimations sans et avec

scaling. Premièrement, la variance du coe�cient associé à la variable toursal est signi�cative à 1

28. 4y = exp(0, 1× β).
29. La distribution de la statistique du ratio de vraisemblance n'est pas connue lorsque l'estimation est réalisée par

pseudo-maximum de vraisemblance. Cependant, il s'agit à notre connaissance du seul test disponible pour véri�er
la signi�cativité de la variance des coe�cients. Dans ce contexte, nous supposons que la statistique suit une loi du
chi-carré et interprétons les résultats avec précaution.
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% sans scaling et non-signi�cative avec scaling. Cependant, puisque la variance sans scaling est

surestimée alors que celle avec scaling est sous-estimée, il n'est pas possible de conclure sur la

signi�cativité de cette variance. Par ailleurs, la variance du coe�cient associé à la variable touraut

est signi�cative à 1 % sans et avec scaling. Ainsi, l'e�et pour un ménage d'être impliqué dans

l'écotourisme en tant que travailleur autonome semble varier entre les di�érents wards. On estime

que pour 95 % des wards, la variation des dépenses de consommation d'un ménage, suite à son

implication dans l'écotourisme en tant que travailleur autonome est comprise entre -29,53 % et

285,74 % sans scaling, et entre 0,00 % et 182,92 % avec scaling 30. Ainsi, il semble que de s'im-

pliquer dans l'écotourisme en tant que travailleur autonome est très peu susceptible d'a�ecter le

bien-être négativement. Ce résultat est préliminaire mais suggère que certaines caractéristiques de

la population communes aux ménages appartenant à un même ward, ou certaines caractéristiques

du ward lui-même, a�ectent l'e�et de l'écotourisme sur le bien-être. Identi�er ces caractéristiques

dans une recherche future permettrait de préciser les conditions permettant d'optimiser l'e�et du

développement écotouristique sur le bien-être.

6 Test de la distance de Cook

6.1 Robustesse de l'e�et de groupes

A�n de s'assurer que les résultats obtenus ne sont pas biaisés par l'e�et de l'un ou de quelques wards

trop in�uents, nous procédons à un test de la distance de Cook, tel que proposé dans Snijders et

Berkhof (2008) 31. Ce test est analogue à celui de la distance de Cook pouvant être utilisé après une

régression par moindres carrés pour véri�er la présence de valeurs aberrantes (Snijders et Berkhof,

2008). En analyse multiniveaux, le test de la distance de Cook mesure l'in�uence d'une unité du

deuxième niveau sur la valeur des paramètres estimés (Möhring et Schmidt, 2012) et consiste à

estimer le modèle en éliminant les unités du deuxième niveau, une à la fois. Soient p le nombre

de paramètres �xes, β̂ le vecteur de coe�cients �xes estimés et Σ̂F l'estimation de la matrice de

covariance des paramètres �xes. L'indice −j indique que le ward j est éliminé de l'estimation. Pour

30. Environ 95 % de la probabilité d'une distribution normale est comprise entre 1,96 écart-types de la moyenne.

Ainsi, environ 95 % des wards ont un coe�cient compris entre βtouraut − 1, 96 ×
√
σ2
touraut et βtouraut + 1, 96 ×√

σ2
touraut .

31. Pour plus de détails sur ce test, voir Snijders et Bosker (2012, p. 167-172)
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mesurer l'in�uence du ward j sur les paramètre �xes, on calcule :

CF
j =

1

p
(β̂ − β̂−j)T Σ̂−1F (−j)(β̂ − β̂−j) (14)

De même, la mesure de l'in�uence du ward j sur les paramètre aléatoires se calcule par :

CA
j =

1

q
(Û − Û−j)T Σ̂−1A(−j)(Û − Û−j) (15)

avec Û , le vecteur de paramètres aléatoires et q le nombre de paramètres aléatoires estimés. On

obtient la mesure de l'in�uence totale du ward j sur l'ensemble des paramètres estimés en calculant :

Cj =
1

p+ q
(pCF

j + qCA
j ) (16)

Les mesures CF
j et CA

j sont comparées à un seuil critique, proposé par Belsley et al. (1980), égal à
4
J
, où J est le nombre total de wards. Les wards pour lesquels l'une de ces mesures est supérieure

au seuil sont considérés comme ayant une in�uence importante sur les estimations. Snijders et

Bosker (2012) expliquent que si le modèle est bien spéci�é et que les variables explicatives sont

approximativement distribuées de manière aléatoire entre les groupes, alors la mesure de l'in�uence

d'un groupe devrait être à peu près proportionnelle à sa taille. Ainsi, un ward ayant une mesure

supérieure au seuil critique, mais non-proportionnelle à sa taille, est susceptible de biaiser les

estimations. Les résultats du test de la distance Cook, e�ectué à partir des estimations du modèle

sans scaling, sont présentés en annexe D. Parmi les 71 wards de l'échantillon, 31 ont une mesure

supérieure au seuil de Belsley et al. A�n d'identi�er les wards associés à une mesure in�uente mais

non-proportionnelle à leur taille, nous calculons le ratio entre la mesure de Cook et la taille du

ward, pour les 31 wards ayant une mesure supérieure au seuil. Un ratio constant indiquerait une

mesure proportionnelle à la taille, pour la totalité des wards in�uents. Le ratio calculé a une valeur

moyenne de 0,00009 et un écart-type de 0,0001583. Nous observons que 4 des 31 wards in�uents

ont un ratio dont la valeur est supérieure à la moyenne de plus d'un écart-type. A�n de véri�er leur

in�uence sur les variables d'intérêt, nous estimons le modèle en éliminant ces quatre wards, un à

la fois. Le tableau 6 contient les coe�cients estimés des variables d'intérêt, pour ces 4 estimations.

Ainsi, M0 réfère au modèle estimé à partir de l'échantillon complet et les modèles M1-M4 réfèrent
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Table 6 � Comparaison des coe�cients pour les variables d'intérêt, pour les estimations
éliminant les wards in�uents

M0 M1 M2 M3 M4
Tourisme individuel - salarié -0,012 -0,013 -0,048 -0,012 -0,011
Tourisme individuel - autonome 0,524*** 0,553*** 0,520*** 0,523*** 0,526***
Restriction environnementale -0,002 -0,002 -0,002 -0,001 -0,003
Tourisme ward - salarié -0,367 -0,174 0,060 -0,505 -0,554
Tourisme ward - autonome 1,033** 0,784** 1,070** 1,244** 1,367***
***Signi�cativité à 1 %. **Signi�cativité à 5 %.

aux modèles estimés en éliminant l'un des wards in�uents.

Nous observons que le fait d'éliminer un ward in�uent ne modi�e pas la signi�cativité des variables

d'intérêt. De plus, la valeur des coe�cients pour les variables signi�catives demeure à l'intérieur

de leur intervalle de con�ance 32. Ainsi, ce test con�rme que les résultats sont robustes par rapport

à l'e�et de groupe puisqu'ils ne sont pas générés par un ou quelques wards trop in�uents.

7 Discussion et conclusion

L'objectif de cette étude était d'estimer l'e�et des restrictions environnementales et du dévelop-

pement écotouristique dans les zones protégées, sur le bien-être locales. Nous avons développé un

modèle hiérarchique linéaire à deux niveaux et utilisé des données népalaises. Les résultats pré-

sentés dans cette étude appuient l'hypothèse suggérée par plusieurs auteurs : le développement

écotouristique contribue au bien-être des ménages résidant à l'intérieur d'une zone protégée. En

regroupant les ménages selon leur catégorie d'emploi, soit salariés ou travailleurs autonomes, nous

avons montré que l'e�et sur le bien-être varie entre les deux groupes. En e�et, nous avons es-

timé que l'implication d'un ménage dans l'écotourisme comme salarié n'a pas d'e�et signi�catif

sur son bien-être. Par ailleurs, l'implication d'un ménage dans l'écotourisme comme travailleur

autonome contribue signi�cativement à l'augmentation de ses dépenses de consommation. Au Né-

pal, les deux catégories d'emplois sont caractérisées par des conditions de travail qui di�èrent

considérablement, expliquant sans doute cet écart dans les résultats. En e�et, parmi les ménages

interrogés, le revenu moyen par individu provenant de l'écotourisme est de 123 053 NPR pour les

salariés et de 708 346 NPR pour les travailleurs autonomes. Les principaux emplois occupés par

32. Pour touraut, l'intervalle de con�ance est de [0,30 ; 0,70] et pour tourwardaut, l'intervalle de con�ance est de
[0,27 ; 1,78].
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les répondants salariés consistent à travailler comme guide touristique ou porteur en montagne,

ou à s'acquitter de di�érentes tâches dans le milieu de l'hôtellerie ou de la restauration. Ces tra-

vailleurs sont généralement rémunérés sur une base quotidienne et non-régulière. Aussi, améliorer

les conditions de travail des salariés semble nécessaire pour que cette catégorie d'emploi en vienne

à contribuer positivement au bien-être. D'un autre côté, la majorité des ménages impliqués dans

l'écotourisme comme travailleurs autonomes possède un hôtel ou un restaurant. Ces entreprises

génèrent de l'emploi intra-ménage et sont plus lucratives. Puisque le gouvernement du Népal in-

tègre le développement de l'écotourisme dans sa stratégie de réduction de la pauvreté, encourager

le développement d'entreprises locales devrait être envisagé. Par exemple, faciliter l'accès au crédit

pour les petites entreprises, en particulier en région éloignée où les services �nanciers sont par-

fois totalement absents (UNDP, 2015a), augmenterait la capacité d'investissement des ménages.

De plus, proposer des programmes de formation courts et adaptés liés à l'entrepreneuriat, à la

gestion de petites entreprises et aux services d'accueil permettrait d'améliorer les compétences

requises pour développer l'o�re de services écotouristiques. En�n, le développement d'infrastruc-

tures, notamment pour améliorer le réseau routier, l'accès à l'électricité et les télécommunication

permettrait d'augmenter la qualité de l'expérience écotouristique proposée a�n d'en augmenter la

demande.

Nos résultats montrent également que l'e�et sur le bien-être d'être impliqué dans l'écotourisme

comme travailleur autonome varie entre les wards. Nous avons calculé que cet e�et est positif, pour

une majorité sinon tous les wards. Notre résultat est cohérent avec Yergeau, Boccanfuso et Goyette

(2014), qui montrent de manière théorique que l'e�et de l'écotourisme sur le bien-être dans les zones

protégées varie selon le contexte géographique. Les auteurs expliquent ce résultat en s'appuyant

sur di�érentes études empiriques suggérant que l'e�et de la conservation sur le bien-être dans les

zones protégées dépend de caractéristiques géographiques telles que l'altitude, la dénivellation,

le climat, la condition des bassins versants et la couverture forestière (Sims, 2010 ; Ferraro and

Hanauer, 2011 ; Canavire-Bacarreza and Hanauer, 2013). Cependant, il n'existe pas d'information

su�samment désagrégée et disponible spéci�que aux wards, qui nous permettrait d'expliquer la

variance du coe�cient associé à l'implication dans l'écotourisme comme travailleur autonome.

Aussi, déterminer les facteurs causant la variation de l'e�et du développement écotouristique sur

le bien-être constitue un dé� empirique qui par ailleurs mériterait d'être considéré dans de futures

recherches. En e�et, identi�er les conditions qui optimisent l'e�et du développement écotouristique
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sur le bien-être permettrait d'améliorer la portée et l'e�cacité des politiques de développement et

de réduction de la pauvreté qui intègrent ce secteur d'activité.

En plus de l'e�et lié à l'implication individuelle des ménages, nous avons estimé l'e�et de la part

des ménages appartenant à un ward, impliqués dans l'écotourisme, sur le bien-être moyen dans ce

ward. Les résulats obtenus suggèrent que l'écotourisme génère une externalité positive sur le bien-

être des ménages, qu'ils soient impliqués ou non dans le secteur. En e�et, nous avons estimé qu'une

augmentation de la part des ménages d'un ward impliqués dans l'écotourisme comme travailleurs

autonomes de 10 points de pourcentage, produit un e�et multiplicatif de 1,0549 sur la consomma-

tion des ménages appartenant à ce ward, indépendamment de leur implication individuelle dans

le secteur. Ce résultat est important puisqu'il indique qu'une certaine part du revenu provenant

de l'écotourisme est dépensée ou redistribuée localement. L'industrie du tourisme dans les pays

en développement est souvent critiquée sous prétexte que les retombées économiques ne pro�tent

qu'à quelques individus et qu'une part importante des béné�ces est redirigée hors des communau-

tés locales. Bien que nous ne possédions pas su�samment d'information pour déterminer la part

du revenu qui demeure à l'échelle locale, nos résultats montrent tout de même que l'externalité est

su�sante pour générer une hausse signi�cative du bien-être local, même pour les ménages qui ne

sont pas directement impliqués dans le secteur.

En�n, nous montrons qu'être contraint au niveau de l'utilisation des ressources naturelles par la

règlementation en vigueur dans les zones protégées n'a�ecte pas signi�cativement le bien-être des

ménages. Nous avons suggéré que les ménages résidant à l'intérieur des zones protégées enquêtés

ont pu développer des mécanismes leur permettant de maintenir un certain niveau de consom-

mation malgré les restrictions environnementales. Cependant, nous observons que la moyenne des

dépenses de consommation des ménages qui ne sont pas contraints est de 170 728 RNP, ce qui

est signi�cativement supérieur à la consommation moyenne des ménages contraints de 140 885

RNP pour cont = 1 et de 138 094 RNP pour cont = 2 33. De plus, environ 70 % des ménages

contraints (avec cont = 1 ou cont = 2 ) ont collecté du bois dans la forêt au cours des 12 derniers

mois et un peu plus de 70 % de ces ménages travaillent dans le secteur agricole. Ainsi, bien que

nos résultats ne montrent pas de lien direct entre la variable de restriction environnementale et le

bien-être, il semble que les ménages contraints soient tout de même plus dépendants de l'utilisation

des ressources naturelles et caractérisés par un niveau de bien-être inférieur. Aussi, nous interpré-

33. Signi�cativité de l'écart à 10 %.
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tons notre résultat avec précaution et réitérons l'importance d'implanter des mécanismes visant

à compenser les populations locales pour les restrictions imposées sur l'utilisation des ressources

naturelles, lors de la mise en place de politiques environnementales.

D'un point de vue politique, cette étude appuie la recommandation formulée par les Nations

Unis, d'intégrer le secteur touristique dans les stratégies de développement et de réduction de la

pauvreté. Par ailleurs, identi�er les facteurs qui causent une variation de l'e�et de l'écotourisme

sur le bien-être, permettrait de mieux comprendre les conditions nécessaires pour optimiser les

résultats visés par le développement écotouristique. De plus, les e�ets redistributifs générés par ce

secteur ainsi que les impacts sur la pauvreté et l'inégalité devraient être étudiés. En�n, examiner

l'impact d'autres mécanismes que l'écotourisme, susceptibles de contribuer à l'augmentation du

bien-être dans les zones protégées serait complémentaire à cette étude et permettrait d'approfondir

la compréhension de la relation entre conservation environnementale et bien-être.
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A Résumé de la structure de la base de données

Table 7 � Résumé de la structure de la base de données

VDC sélectionnés Nombre de wards inclus
dans l'échantillon

Nombre de ménages
sélectionnés

Annapurna

Lete 8 149

Narchyang 6 117

Lumle 6 120

Ghandruk 7 150

Langtang

Dhunche 8 174

Syafru 7 161

Laharepauwa 5 156

Chitwan

Meghauly 9 177

Dibyapuri 6 179

Bachhauli 9 180

Niveau d'analyse Niveau 3 Niveau 2 Niveau 1

Figure 2. Structure hiérarchique de la base de données
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B Méthode d'estimation

Soit le modèle :

yij = xijβ + zijuj + εij (17)

V ar

(
U
ε

)
=

(
Σ 0
0 σ2

)
(18)

tel que dé�nit dans (1) et (2), avec i l'unité du niveau 1 et j l'unité du niveau 2.

Soit f(yij|uj, β, σ2) la densité marginale de y, conditionnelle aux paramètres estimés β, σ2 et à
l'e�et aléatoire uj. Puisque les variables yij et uj ne sont pas indépendantes, utilisons la densité
jointe :

f(yij, uj|β, σ2,Σ) = f(yij|uj, β, σ2)f(uj|Σ) (19)

et intégrons pour obtenir la densité marginale de y, inconditionnelle à l'e�et aléatoire :

f(yij|β, σ2,Σ) =

∫
f(yij|uj, β, σ2)f(uj|Σ)duj (20)

Soient J le nombre d'unités de niveau 2 (cluster) et nj le nombre d'unités de niveau 1 par cluster.
Puisque yij ⊥⊥ yi′j, ∀i, i′ ∈ j et que uj ⊥⊥ uj′ , ∀j, j′, alors la densité jointe des observations sur
l'ensemble de la distribution s'écrit :

f(y|β, σ2,Σ) =
J∏
j=1

∫ nj∏
i=1

f(yij|uj, β, σ2)f(uj|Σ)duj (21)

On obtient ainsi la fonction de vraisemblance L(β, σ2,Σ|y) = f(y|β, σ2,Σ). Prenons le logarithme :

l(β, σ2,Σ|y) = log

[
J∏
j=1

∫ nj∏
i=1

f(yij|uj, β, σ2)f(uj|Σ)duj

]
(22)

Redé�nissons :

nj∏
i=1

f(yij|uj, β, σ2) = exp

[
nj∑
i=1

log f(yij|uj, β, σ2)

]
(23)

En insérant (23) dans (22) :

l(β, σ2,Σ|y) =
J∑
j=1

log

(∫
exp

[
nj∑
i=1

log f(yij|uj, β, σ2)

]
f(uj|Σ)duj

)
(24)
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Soient ωj, le poids attribué au cluster j, correspondant à l'inverse de sa probabilité de sélection
et ωi|j, le poids attribué à l'unité i dans le cluster j, correspondant à l'inverse de la probabilité de
sélection de l'unité i, conditionnelle à la sélection du cluster j. En intégrant dans (24) les poids
d'échantillonnage tel que dans Rabe-Hesketh et Skrondal (2006), nous obtenons la fonction de
log-vraisemblance suivante :

l(β, σ2,Σ|y) =
J∑
j=1

ωj log

(∫
exp

[
nj∑
i=1

ωi|j log f(yij|uj, β, σ2)

]
f(uj|Σ)duj

)
(25)

La fonction de log-vraisemblance estimée l(β, σ2,Σ|y) est donc composée de la somme pondérée
de J fonctions de log-vraisemblance indépendantes.

C Paramétrisation

A�n de reproduire le plan d'échantillonnage ainsi que la taille des clusters, nous répliquons les
observations contenues dans la base de données en utilisant les poids d'échantillonnage de telle
sorte que le nombre d'observations soit égal à la taille de la population réelle. Puis, nous procédons
à un tirage aléatoire selon les probabilités de sélection utilisées lors de la collecte de données a�n
que l'échantillon tiré soit de taille égale à l'échantillon réel. Pour reproduire la corrélation intra-
classe, nous simulons un vecteur d'e�ets aléatoires u et de résidus e de telle sorte que u ∼ N (0, 0.1)
et e ∼ N (0, 0.4). Cette paramétrisation tend vers celle associée à l'estimation du modèle (11) et
fait en sorte que la corrélation intraclasse ICC = 0.2, ce qui tend aussi vers celle calculée à partir
des résultats de (11). Deux variables explicatives sont intégrées au modèle simulé. La première xij
est une variable du niveau ménage, alors que et la seconde xj est du niveau ward. Nous motivons
le choix d'utiliser ces deux variables par le fait que la performance des estimateurs peut di�érer
entre les coe�cients des di�érents niveaux (Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006). Mentionnons que
ces variables ne sont pas simulées mais construites à partir de la base de données originale. La
variable dépendante y est ensuite calculée tel que yij = 1 + xij + xj + uj + eij, ce qui impose
des coe�cients β0 = βxij = βxj = 1. En�n, l'informativité des poids par rapport à la variable
dépendante est un paramètre di�cile à reproduire, puisque di�cile à mesurer 34. Aussi, nous nous
appuyons sur les similitudes entre les paramètres simulés et estimés, de même que sur l'utilisation
des poids d'échantillonnage et de variables explicatives issus de la base originale, pour argumenter
que l'informativité des poids dans l'échantillon simulé sera semblable à celle de la base de données
originale.

34. Voir Pfe�ermann (1993) pour plus de détails sur l'informativité des poids.

47



D Test de la distance de Cook

Table 8 � Résultats du test de la distance de Cook

Ward ID CF
j CA

j Cj
1 2,825 0,046 2,612
2 2,003 0,010 1,850
3 0,916 0,041 0,849
4 0,577 0,025 0,535
5 0,549 0,023 0,508
6 0,504 0,033 0,468
7 0,456 0,014 0,422
8 0,346 0,004 0,320
9 0,285 0,022 0,265
10 0,226 0,709 0,263
11 0,271 0,001 0,250
12 0,244 0,019 0,226
13 0,209 0,024 0,195
14 0,201 0,119 0,194
15 0,207 0,039 0,194
16 0,190 0,063 0,180
17 0,188 0,071 0,179
18 0,160 0,010 0,148
19 0,157 0,043 0,148
20 0,114 0,016 0,107
21 0,102 0,091 0,101
22 0,092 0,042 0,088
23 0,083 0,126 0,086
24 0,086 0,013 0.081
25 0,077 0,017 0,073
26 0,078 0,007 0,073
27 0,071 0,006 0,066
28 0,060 0,041 0,058
29 0,057 0,049 0,057
30 0,024 0,061 0,027
31 0,012 0,088 0,018

Seuil critique = 0,06
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