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1. Intreduction

’&laboration des Plans de Déplacements Urbains (PDU), actuellement en cours dans woutes Jes aggiomérations
de plus de 100 0OC habitants suite 3 la Loi sur I’Air et 'Usdlisation Rationnelle de I'Energie, montre que les
citadins éprouvent une certaine inquiétude au sujet de I"avenir de fa mobilité, ayant souvent I'impression que
I'on est au bord de 'asphyxie. En raison des nuisances qu'elle génére (bruir, pollutions Jocales et globale,..)
I' automobile ne powrra pas répendre seute 2 la demande de mobilité et les PDU font une large place aux modes de
déplacement alternatifs. Pour le principal d'entre-eux -l transport public- cette communication vise 3 guantifier
les principaux facteurs d”évolution de la demande: I offre bien sr (en quantité et en qualitd), les déterminanis
économiques (Tevenus et prix), mais aussi les facteurs structurels (motorisation croissante, éralement urbain,

vieillisserment d2 la population,..).

lutions & moyen ei Jong terme. Dans ce domaine, iu éémoyraphie e I'économénis nous semblent fourmir 4 la
fois les outils adéquats et des résultats fisbles sur lesquels on pourra bitir une démarche prospective.

Depuis une dizaine d’années, nous avons développé une appreche démographique de la motorisation des
ménages {Berri, Gardes, Madre et Starzec {1998)), de I'usage de I'automebile (Galles ot Madre (1993)) et
de la mobilité quotdienne en ville (Boulahbal et Madre (1998), Bussiére, Armoogum et Madre (1993)). 1l
s'agit pour essentie]l du suivi du comportement des générations successives et de Iajustement de medéles
Age-Cohorte, ol I'on peut introduire guelques variables économiques via les effets de périodes. Parallélement,
nous avous téveloppé des travaux économétiques sur séries temporelies natonales et sur un panel régional
afin de faire ressortir les facteurs économiques (revenu et prix) et les facteurs d' offve (pare automobile, réseaux
d'infrastructure} expliquant I’évoluton de la circulation des véhicules légers sur le réseau natonal (Bresson,

Madre et Pirotte (1997), Madre et Pironte (1997)).

Tous ces travaux répondent 4 des demandes de projections i long terme. Est-il possible de faire converger
les approches démographique et économétrique de la demands de transpert dans un méme modéle susceptible
d'expliciter simultanément les facteurs siructureis (vieillissement de la population, étaiement urbain, motorisa-
tion croissante), les facteurs économiques {revenu et prix) et les facteurs d” offre (en quantité comme en qualité)?
C’est la question que nous ailons traiier en nous appuyant sur I'exempie des transports coligetifs en province
(recherche menée en partenariat avec le transportenr VIA-GTT).

Lobjectif est de construire un modle de tendance & long terme des wafics en Transports Coilectify Urbains

{TCU) pour différents réseaux de Proviace (appelés PTU: Périmeéwres de Transports Urbains). Le modéle doit
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s'articuler sur des données annuelles de Transports Collectifs Urbains {fournies par le CERTU) ainsi que sur
des données communales de recensement de [a population (données INSEE). Ce modele ne peut pas correspon-
dre aux spécifications habituelles, basées sur une représentation fine des réseaux de transports et des flux de
déplacements!, En effet, du fait du détail — dans la dimension temporelle et/cu spatiale — de la représenta-
tion sur laguelle reposent ces modéles, ils ne peuvent pas s'appliquer & des analyses rétrospectives sur longus
période. Mais la modélisation envisagée doit cependant répondre 3 plusieurs exigences:

» Onveut i la fois évaluer les effets de court terme et de long terme d’un certain nombre de variables explica-
tives {revenu, offre de transports, prix des transports, ...) sur les trafics TCU pour chague PTYU.

s On souhaite tenir compte de ['effet de "évolution de la structure de la population sur les trafics TCU puisque
les enquétes de mobilité moatrent une forte sensibilité de la mobilid TCU & I’ 4ge, au sexe, 2 la lccalisation
résidentizlie et & 1a motonsation du ménage.

« Comme le nombre de d’observations relatives 4 chague PTU ast faible (21 observations par variable) et
que ie nombre de variables susceptibles d'influencer dans le temps les wafics TCU peut &tre important, 1l
est statistiquement peu fiable de construire un medéle spécifique 2 chague PTU. A 'aide des techmiques

économétriques des données de panel, on peut, en revanche, bénéficier de I'information relative & rous les
PTU simultanément afin de construire un modele plus général et staristiquernent fiahie.

La prise en compte explicite de |’ hétérogénéité des corportements en matigre de transports, i.e [estimation
4’ élasticiiés différentes pour chaque PTU, nous obligent 4 recourr 2 des techniques économétriques bayésiennes
qui font partie de ia classe générale des modeles A coefficients aléatoires.

Ce papier se décompose en deux parties. Dans la premigre partie, nous soulignons "intérét mais $zalement
les limites de la prise en compte des facteurs structurels démegraphiques pour appréhender la demande  long
terme de wansports publics. Puis dans une seconds pariie, nous propasons d’estimer un modele de demande
de transport qui tient compte A la fais des comportements démographiques vig Putifisation d’une variable de
“mobilité structursile” et des comportements éconemiques habitellement testés (revenus, prix et offre de trans-

port).
2. Dapproche démographique

2.1 Ladémographie: une clé pour appréhender le long terme

Les comportements de transport évoluent au cours du cycle de vie. Par exemple, un ménage acquiert sa pre-
migre voiture quand il est jeune, puis éventuellement une seconde pour I'épouse ou pour les enfants quand

iis atteignent leur majornité. Le mouvement de démotorisation commence quand les grands 2nfants quittant le

T tels que Jes modiles ds colt géndralisé, les modéles séquentiels ou simultanés de choix modal ou d'itinéraire (Quiner (1950}
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ménage de leurs parents; il s'achéve quand les personnes Agées ne disposent plus de la capacité physique de
conduire ou quand les moyens manguent pour entretenir un véhicule. Comme 1’essor de I'automobile remonte
aux années 60 en France, les générations successives y ont ea un accés inégal. La démographie, c'est aussi
la répartition de la population sur le termitoire. Or les formes urbaines marquent les comportements: usage
des transports en commun se développe a I'intérieur des villes-centres, mais diminue 13 ob il éuait le plus fort
¢’ ast-A-dire sur les Haisons radiales (Madre et Maffre (1996)). I__e mouvement d’étalement urbain est général:
les habitants des zones denses recherchent plus d'espace et de proximité avec la nature. Mais la forme ur-
baine n'expligue pas tout; la structure de la population et le niveau de développement économique constituent
également des déwerminants importants de la demande de trensport. Les retraités se déplacent mains souvent
st meing loin que les actifs; ils utilisent de moirs en moins J2s transperts en commun car les nouvellss géndra-
tons de personnes fgdes ont £t motorisdes et gardent feur volture jusau’a un dge avancé (Madre (199%)). La
popuiadon vieilit. mais ce mouvemant n’est pas uniforme; il corrsspond au passage aux différents iges dela
vie des générations pleines du baby-boom. Lz banliens qui jusqe’2 présent était constitués de popuiations pivs
jeunes gue le centre-ville va connaitre up faible renouvetlement de sa population ce qui entrainera au cours de
la prochaine décenuie ua vieillissement accéléré. Four I'instant, le retour des personnes fgées vers un logement
plus central, donc plus proche des comrerces et des services, ne s’est pas vraiment manifesté dans les grandes
villes mas plutdt dans le milieu rural et senlement au moment du veuvage (Cribier (1997}). Les différentes
facettes de la démographie fournissent donc de bonnes ciés pour décrire et expliguer les différentes composantes
de la demande de transport: éguipement das ménages en automobile et comportements de mobilizé. Elle peut
également fournir les données de base et les méthodes pour se iourner vers "avenit La prespective s’est trop
souvent appuyée sur I’extrapolation des tendances cbservées, quitte a les ralentir un pen quand on aboutit &
des situations pev vraisemblables dans le long terme, Les schémas explicatifs manquent généralement, Or,
la démographie décrit des évolutions & long terme qui sont rarernent uniformes et qui connaissent parfois des
inversions de tendance. Ainsi, I'accélération de la croissance de la population mondizle au milien dv XXeme
sigcle n'est plus considérée comme un processus cumulatf explosif menant tout droit 4 la famine et 3 la guerre
nucléaire, mais comme une transition entre va régime de forte natalité et de forte mortalité vers un autre régime
stable de faible natalité et de faible mortalits. Par analogie, Wiel {1998)] décrit I étalement urbain comine une

transition entre la ville dense de jadis et la ville desserrée du futur

2.2 Les limites de cetie approche ou comment introduire les factenrs structurels dans
un modéle économétrique?

Classiquement, on met en évidence P"effet des facteurs démographiques en estimant un modéle Age-Cohorte
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{Kegsler et Masson (1985)). Dans ce cadre, ies facteurs économiques et d”offre, qui connaissent souvent des
&volutions beaucoup plus rapides gue celles de la structure de la population, sout considérés comme dcs “effets
de période™. Malheurzusement, le volume des données disponibles est généralement insuffisant pcur estimer
un modéle Age-Cohorte-Période. Méme quand on dispose d’enquétes permanentss sur une vingtaine d’années,
on peut difficilement Introduire plus de deux facteurs (revenu et prix {Gallez (1994)). Et les villes ol il existe
plus de trois enquétes échelonndes dans le temps sont exceptionnelles.

La principale limite des travaux de projection que neus avons réalisés sur dss bases démographiques est

gu'ils proposent un scénario unique d’évoluticn a fong terme: ils domnent 4 tort 'impression d’un avenir

«

influctable et ne mettent pas en Jumidre les “variabiss de commande™ qui permettraient 4’ influer sur ce fu-

intenant dans caite dirsction gue aous ailons nous engager 2n développant Panalyse des factaurs

dconomigues {revanus of prix) et des effers de Uoffrz. Malaré la complexité relative du modele Age-Cohorte

#g= {principalemsnt o8 composantes de cycie de vie o

-+

la liste des facteurs pris en compts reste Hmitde: | de

o

génération), le sexe, la zore de rdsidence et {2 matorisation. I autres varables sont largement détermingss par
celles qui sont au coeur du modéle, Citons ["exemple du niveau d'instruction, principal moteur des crogrés de
productvité done da ["élévarion des revenus A long terme; i est i€ & la génération puisque, pour un individu
dorng, il n’évolue plus guérs aprés 25 ans. Cependant, toute }'influence du revenu ne peut se résumer & I'l2-
vation des niveaux d'émde observée quand on va vers les jeunes générations. [activité professionnelle figure
zussi parmy les déterminants impottants de ia mobiliid. La régularité du compeniement de chaque génération
en donne une premidre approcnz, mais le modéle pourrait aussi fournir un cadre pour des simulations testant
Pinfluence d'un prolongement de la vie actve ou de modifications dans i'activité professionnelle des fommes
par exemple.

Une approche purement éconormique (reposant sur P'offre, les prix et le revenu) ne serait pas non plus satis-

{aisante dans un domaine ol 123 phénomeénes d= structuse sont importants:

L

I"dtalement urbain favorise 1"usage da I'automobile au détdment des transports publies,
s i, contrairernent 4 ce gu'indiquerait une analyse en coupe, les nouvelles générarions de ratraités gardant
leur voiture et utilisant haaucoup moins ies transports collectifs gue leurs alngs.

Dintroduction du parc antomobile comme vatable explicative des trafics a 88 une premiére ientative pour
faire converger les deux approches. En effet, Ja motorisation des ménages est J= principal facteur structurant de
leurs compoertzments de transport; et nous avons développé, dans le cadre du modele Age-Cohorte-Période, une
analyse tout  la fois économique et démographique de son développement, qui sert de hase & nos exercices de

projection. §'i] énit encore besoin de preuves sur I'importance des effets ¢ offre, 1a comparaison de I'usage des
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transports collectifs en périphérie entre Paris et Montréal montre bien qu'unréseau ferré performant constitue un
atout important pour les transports collectifs, méme dans des zones peu denses qui feur sont traditionneilement
défavorables (Boulahbal et Madre (1999)). Par ailleurs, il apparait sur la base d’enquétes permansntes que
les revenus et, dans une moindre mesure les prix, ont une influence sur I'évolution du pare automobile et de
1a circulation. ‘Toutefois, I'effet de ces facteurs ne peut pas étre estimé dans le cadre d'un modéle dge-péricde-
cohorte quand on dispose d’observations trop rares dans le temps; par exemple, les villes o it existe plus
de trois enguétes comparables sont exceptionnelles: c’est certainement le cas de Moeniréal ol nos estimations
$appuient sur cing enquéres, mais nous n'avons pu utiliser les sources antérieures & 1975 ni & Grenoble, ni &

Sap Paule, ni & Paris (Bge codé en classes, champ différent,...) {Bussidre, Armoogum st Madre (1995)).
3. Convergence fies approches démographique et économiare

. . »
3.} De la notion de mohbilité “structurelle” ..

Comme on ne peut pas se contenter 4" enguétes ponctueiles pour estimer les effets d”offre, nous allons proposer
une méthode économétrique calée sur des donndes de panel. Pour une soixantaine de viiles, nous disposons
de séries annuelles sur la période 1973-93 pour mesurer la demande de transport public dont nous cherchons
a comprendre Pévolution, ainsi que les Gifférentes composanies de 1'offre (en quantité ot en gqualités) et les

facteurs éconormiques (revenus et prix).

Comunent inwroduire dans une équation les facteurs structurels dont le rle important est mis en évidence
par I'approche démographique? Les recensements donnent une photographie de la structure de la population &
intervalies pius ou moins réguliers (tous les 5 ans an Canada, tous les 6 & 3 ans et bientdt de fagon permanente
en France,...). Afin de résumer cette structure (croisement du sexe, de 1'dge, de la zone de résidence et de
la motorisation} par un indicateur unique, on pondére le nombre d'individus appartenant 4 chacune de ses
catégories par une mesure de sz demande de transport (ici le nombre de déplacements quotidiens en transports
collectifs par perscnne) esimée en exploitant une enquéte lourde (ici i’Enquéte nationale INSEE-INRETS
Transports).

Eindicateur est calculé sur la base de deux recensements successifs en gardant le méme jeu de pondéra-
tions; on mesure ainsi I'évolution de la demande imputable aux transformations structurelles de la population:
par exemple, de plus en plus de personnes motorisées et/ou dgées et/ou habitant en périphérie. Comme ces
phénoménes sont tendanciels, on peut se contenter d’interpoler la sézie de “demande structurelle” entre deux

recensemnents. Plus précisemment, cet indicateur est ¢btenu en appliquant les rapports de mobilité des Trans-
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ports Collectifs Urbains entre catégories de population — observés sur I'Enquéte Nationale Transports en 1593
— aux données de population des recensements de [975, 1982 et 1990 ainsi qu’aux projections de population
pour 1995 (modéle Omphale de I'INSEE) recalées sur la base des premiers résultats du recensement de 1999,
Ainsi, on considére que les rapports de mobilité sont constants entre les catégories de population. Pour constru-
ire cet indicatéur, on suppose donc que les niveaux de mobilité, associés 4 chacune des catégories de pepulation,

évoluent parallélement.

Cn obtient ainsi une seule variable explicative supplémentaire qui rend compte  la fois de plusieurs di-
imensions de structure de ia population, tout &n leur attribuant une pondération adaptée au type de demande
étudiée, En agrégeant ces différentes dimensions de structurs de la population en une seule variable, on satis-
fait au principe de parsimonie, tout en contrlant ies inieractions entre ces facteurs ot en limiiant les difficaitéds

résultant de la collinéarié entre des varfables expiicatives trop nembreuses.

La mobilité “structurelie” & i'intérieur de chague PTU est donc estimée & champ géographique constant.
Elle retrace I'évolution de la structure de la population. Les catégories de pepulation sont construites sur la
base du critére de |'ige, du sexe, de l2 motorisation du ménage, de 1a zone de résidence & intérieur du PTU et

de la taille du bassin de vie. La mobilité “structurelle” est donc homogéne & un trafic TCU.

3.2 ... alestimation de Ia demande de transport public

3.2.1  Le choix des spécifications

Lobjet de cette étude est d’estimer les glasticitds de court terme et de long terme des trafics TCU des réssaux
de Province par rapport 2 un certain nombre de varizbles de revenu, de prix, d’offre et de caractéristiques

démographiques.

Pour cela, nous avons choisi un medéle d’ajusterneat partiel {ou encore modgle 3 correction d' erreur) relient

la mobilité effectiva &:

e la quantitd d’offrs (places-kilométres offertes par t8te, pko}, mais aussi différentes composantes de sa quaiité
(fréquence, densité de lignes, vilesse commerciale);

e les prix des modes de transpert en concurrence (celui des TCU, mais aussi celui de 1'essence afin de cerner
1a partie la plus sensible du coit d’usage de {"anternobile);

« la structure de la population desservie en terme d'4ge, de sexe, de Jocalisation et surtout de motorisation {12
encore pour tester I'effet de concurrence).

s le revenu des ménages, ...

Soit ¥} 4, la variable expliquée (la mobilité effective) du PTUZ (i = 1,.. , N)kladae t (¢ = 1,...,T) et soit
X140 X420 o Xi iz les k variables explicatives da mEme PTUZ (i = 1,...,N) 2ladatet  =1,...,T). La
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spécification cheisie est:
k
log Yo = Bo + enlog Vi1 + 3 Byelog Xyie + € )
i=1

ol ¥; ;-1 estla mobilité effective obervée i la période précédente dans le PTU i et £; 1, une perturbation aléatoire.
Ce modgle traduit I’impossibilité de réaliser instantanément 1’ ajustement. Notre problgme consiste donc 2 es-
timer la relation (1) & partir des observatiors issues de la base de données, & déierminer les estimateurs des
élasticités de court terme puis a dériver les €lasticités de long terme et leurs intervalles de confiance.
Nous avons volontairement indicé les coefficients 3; pour préciser que 1’on souhaite cbtenir des estimations des
€lasticités pour chague PTU. Afin de tenir compte de I"hétérogénéiné des comportements en matiére de trans-
ports, les estimations ne sont pas faites pour chaque PTU indépendamment des autres PTU. La prise en compte
— et la mesure — de P'hétérogénéiid nous obligent & recourir & des techniques £conométriques baydsiennes.

Les méthodes que nous dévaloppons font partic de la classe générale des modéles i coefficients aléatoires?.

322 Laméthodologie retenu

Une des hypothéses de cette étude est qu’il pent exister des siiations dans lesquelles des changements struc-
tureis impliquent que ies paramatres des variables explicatives peuvent étre différents selon les PTU (politigues
locales différentes, mécanismes d’incitation aux modes de transports en commur, ....}. Afin de tenir compte de
ces différences structurelles inobservables, il est alors nécessaire de décompeser les coefficients des variables

explicatives.

Brigvement, on peut dire que méme si la théorie économigue ne précise pas les formes fonctionnelles exactes
des relations, Ia plupast des méthodes éconcmétriques font cependant des hypothéses spécifiques sur ces formes.
La pratique économétrique usuelle de I'additvité des perturbations aléatoires & une relation mathématique n'est
pas toujours comecte {Kiein (1989)). Au contraire, dans un modgle & coefficients aléatoires, on suppose que
chagque coefficient est ja somme de deux éléments: 1'effet direct d'une variable explicative sur la variable
expliquée et les effets indirects (ou biais de variables omises) dus au fait que la variable explicative affecte
les variables exclues et celles-ci affectent en retour la variable explicative, Dans cette classe de modzles, I’effet

direct est volontairement dissocié des effets indirects. Chaque coefficient a deux composantes: une composante

2 Voir annexe.
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fixe st une composante stockastique?. Si I'on reprend !a spécification (1), cela signifie que:
k
log Yo = (Bo + vo) + @+ i) log Vigor + 3 (B; + v52) 108 Xyt + 500 @)
=1
C'est-2-dire que tout coefficient §,; associé & la variable j relative au PTU { est la somme d’une composante

fixe 3, associée A la variable j et d'une composante stochastique vy :
Bii= (.5;' + v} (3)

Une premicre raison d’utiliser eette approche est, qu'en cas d'erreur de spécification {ie variables omises,
forme fonctionnelle incorsecte, ...), il n’est pas raisonnable de supposer que le “bruit” affects uniquement le
terme 4 erreur. I! peut contaminer tous les coefficients de I’équation. Une seconde raison est qu'il n’existe pas, 4
notrs connaissance, d'antre méthode permetiant §'évaluer numnériguement "hétdrogénditd des comportaments
par Pintermédiaire des coefficients des variables explicatives (autres que la constante}.

Afin d’estimer ce type de spécification, on a recours 4 des estimateurs bayésiens itératfs appelés “est-
mateurs a rétrécisseur” {“shrinkage estimators™ ). Cette notion d”estimateur a rétrécisseur est souvent utilisée
dans la littérature refative i la prévision parce quz les prédictions effectudes, avec ce type d’estimatzur, sont

bien meilleures que celles réalisées avec d’autres estimateurs?.

La spécification que I"on souhaite estimer est donc de la forme:

i

log (Mab_eff}; , o+ clog (Mob_eff), ., + 5, ;log (Mob_std), ,
+8,,log {Rev_pop); , + 53,4102 {Pko_pop );‘,:
+8,; %08 (Pre.qmgan)z-_t + 85 :log {Densits):"t
+3g;leg (V:tesse)z-’t + Brilog (Prix_'I'C)hn

+ 8y ; log (Prix_Carb), , + i e}

3 Un des intéréts de cette apprache est de pouvoir wiliser une série telle que celle du prix des carburants invanante entre FTU. Tout
comme une constanie, ie coefficient associé i cette variable sera néanmoins différent d'un PTU 4 JPautrs. C'est la seule approche sur
donndes de panel qui permet d’obtenir de tels résultats.

4 Pour une présentation plus complte de ceite classe ¢'sstimatenrs, se reporter A I"annexe.
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(Mob_eff),, 2stla mobilité effective dans le FTU {2 P'année £

{Mob_std) est la mobilité structurelle

(Rev_pop)  estle revenu net d’impédt par téte

(Pke_pop)  estle nombre de places-km offenies par e

(Freq_gen)  estla fréquence généralisée, mesurée par le
rapport des véhicules*km & la longueur des lignes

{Densite) est ia densité du réseau, mesurée par le rapport de la longueur
des lignes 2 la surface des communes desservies
{Vitesse) est la vitesse commerciale, mesurée par le réseau

(donnée peu fiable et parfols extrapolée)
TC)  estPindice des prix des transports en commun, mesuré par
la recette directe moyenne par voyage
(Prix_Carb) estlindice des prix des carburants, plus précisément c’est
i'indice du colt du carbarant par kilométre parcouru

G2 SOMTIEnT

et ol tous les coefiiclents 3,4, (1 = 1, ..., 8) sont les Slastict

~drons sutan: ¢ Elasticiids de sour terme

Mous disposons d’une base de donndes de trufics TCU dans 81 réseaux de Province (appelés PTU: Périmétres

de Transports Urbains) couvrant la péricde 19731563,

Le PTU est e territoire sur lequel une (ou un easemble) de commmuna(s) qui s déclare organisatrice d'un

éseau de transports urbains. Cena déclaration permet & I awiorité organisairice:
» d’avoir entidre autorité sur I’ organisation, la gestion du réseau, sa concession ou non & des exploitants privés,

» de prélever une taxe auprés des employeurs de son tamitoirs {taxe proporionnelle 3 la masse salariale): le
“ersement Transport.

Les communes rurales péri-urbaines (ol seuls les systtmes de ramassage scolaire sont vizbles) restent
généralement en dehoers des PTU. De plus, an sein d’une méme agglomératon (au sens de I'INSEE), il peut

exister plusieurs PTU.

La liste &t la composition communaie des PTU est susceptible de varier dans le temps. Dans notre étude,
nous ne disposons gue de la comnosition communale en 1993, Nous avons cependant éliminé les PTU dont
"emprise territoriale (obtenue auprés du CERITU sur la période 1975-1993) a trop fluctué durant la période
gtudide. La Hste des PTU — qui fait "cbjet de la modélisation — est donc composée de PTU:

& qui ont existé de 1975 3 1963,

= gui n’ont pas {ou peu) varié en surface entre 1975 et 1695,
a et qui gont presque compllement renseignés du point de vue des variables retenues sur la période 1975-
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1993, Un traitement refativernent lourd des donnéss nous a permis d'obtenir vn $chantillon de 81 BTU
obsarvés sur 21 ans (1975-1993) et comprenant 27 vardables zar PTU. Done, pour chacune des variables de
{a base de données, nous avons NT =N x T =61 x 21 = 1281 cbservations.

La variable expliquée est la mobilité effective annueile (exprimée en nombre déplacements par tétejet les

variabies explicatives couvrent quatre domaines:

¢ i'offre de ransport
-~ le nombre de véhicules-km (en km)
- le nombre de places-km offertes (en km)
- la vitesse commerciale {en km/h)
- lalonguenr du réseau (en km)
~ la surface du PTU (2n km?)
e le nrix des iransports,
- larscette moyenne par voyageur fen Francs base 75)
- le prix des carburants (base 1 en 1995}
le revanu net d'impdt des ménages (en Francs base935)
ia mobilité “structureile” (en déplacements par téte).

[ 3

Le tableau | retrace, pour I'ensemble des observations, les valeurs minimales, moyennes, maximales ainsi
que Iz rapport (mex / min} . Ce coafficient est une indicaticn de 1a variabilité plus ou moins importante de cer-
taines séries. Ainsi, le nombre de véhicules-kilometras varie de | & 230, la longueur des réseaux varie de 1 4 88,
la surface des PTU varde de | 4 41, ete, ...Comme les grands réseanx sont généralement ies plus performants,
“I"affet de magse” ranforce done 1 affet par téte”. Les figures 1a, ib et [c représentent l2s moyennes individu-
ciles des mobilitds effective et sucturelle. Gu constate des disparités tout & fair significatves entre les PTU,
les movennes de ‘a mobilitg effective {r2sp. de la moebilité structurelle ot du réppo;‘t mobilitd efective/mobilitd

structurelle) varantde | A 14.2 (resp. de 1 &4 156 et de 1 84.27),

Pour les séries de mobilité, I'importance de la variabilité inter-individuelle (7.2 entre PTU) est confirmée
par la décomposition de la variance (tableaux 2 et 3). Cela se manifests par une grande proximité de toutes les

observations concemant le méme PTU vis-2-vis des diswnces inter-PTU.
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Tableau 1 - Statistiques descriptives sur 'ensemble des observations 1973-1995 (NT = 1281)

Variable Mirimum Moyenne Maximum $R2EEER - Taux de croissance
annuel moyen %

Mobilité effective 8415 74749 203,834 24,222 2.656

Mobilité structurelle 5775 43679 112.280 19.442 -1.084

Mob. effect, / mob. struct.  0.656 1.931 5392 8219 4.581

Revenu fiscal par téte 21329858 35906.65 4995686 2.144 1.476

PKO par tBte 279.68 2211.65 5700.39 20.359 4.490

Fréquence généralisée 2453 25283 56.46% 23.019 0.278

Densité des réseaux - 0.134 1.212 3.916 44.149 3.484

Vitesse commerciale 10 15725 31.919 3.192 1.015

Longueur des réseaux 15.2 185.162 1345986 8853 4.230

Nbre de Viéhiculas-km 234 5396.336 33784 229.846 3.378

Surface des PTU i35 173846  618.2% 41217 0.637

Prix relanif (TC/carburams) 0,332 0.773 1.682 3027 1.065

Prix des TC 0453 0.683 1.509 3.872 -1.53%

Prix des Carburants 1 1307 1381 1581 -0.474

D'aprés le tzblean 2, on constate Vextrfme prédeminance de Ia varabilié intec-individuelle duns la vari-

abilité totale des observations. Ainsi, on observe que pr3s de $4% de la variabilit de la mobilité effective est
attribuable aux différences inter-PTU. Cetie part s'éfgve 2 98,5 % pour la mobilité structurelle. Ces résultats
paraissent wut & fait cohérenis car on persoir bien que, pour un PTU, le niveau de mobilité effective (ou struc-
turelle) change d’une année sur I'autre mais dans des plages de variation relativement étroites. La variabilité
temporelle du niveau de mobilité pour chaque PTU est doac faible. En revanche, le panel de PTU est marqué
par uns trés forte hétérogénéits. Clest un cas de figure tout A fait classique en économéuie des données de

panel. Cette veriabilité imer-PTU prédomine largement sur la vadiabilité intra-PTU

On peut également envisager la décomposition de la varizbilité totale en une variabilité inter-termnporelie
et une vanabilité intra-lemporelle (tableau 3). Si I'on raisonne uniguement dans la dimension temporelle, on
s apergeit maintenant que 50,3 % de la vaziabilits de 1a mobilit? effective est atribuable aux différences intra-
périodes. Cette part 5 él2ve & 98,8 % pour la mobilid structurelle. Catte fois-ci, la variabilité intra ’emporte
st la varjabilité inter, Cette prédominance s’explique par I'importance de la dimension individuelle, En effet,
compe le cas le plus fréguent pour urn pane] est que le nombre ¢’ individus dz 1 échantilion est grand (¥ — oo
et que le nombre de périodes est généralement faible (T fini), la vardabilité inter-périodes est faible puisqu’elle
dépend du nombre &’ années disponibies. En revanche, la variabilits inira-périodes est forte paisqu’elle dépend

directement du nombre dindividus {ici, les PTU) présents dans I'&chantiilon®.

®  Plus précisément, pout unc année donnée & et si N — co, alors information disponible pour I'année t est extrémament riche
puisque I'cn observe une infinité de comportements pour cette date.
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Nous pouvons constater, toujours d’aprés le tablean 2, des proportions inverses dans la structure des variabilités
lorsque les variables sont exprimées en ratios. C'est le cas notamment du prix relatif {transports en commun
/ carburants}, du prix relatif des transports en communSou bien du revenu fiscal par téte (la variabilité inter-

individuelle représente respectivement 28.3 %, 53.2 % et 45.6 %).

Tableau 2 - Décompaosition individuelle de 1z variance des observations (NT' = 1281)

Variable P variabilité % variabilité
inter-individuelle  intra-individuelle

Mobilité effective 83.230 16,750

Mobilité structurelle 08.442 1.338

Mob.effect. / mob. struct.  50.474 49.526

Revenu fiscal téte 45.628 54372

PKO par téte 67.108 32,892

Fréquence généralisée 89.114 10.886

Densité des réseaux 71.777 28.333

Vitesse commerciale 49,333 50.667

Longueur des réseaux 87.044 12,956

Nbre de Véhicules-km 95.490 4310

Surface des PTU 97,192 2.808

Prix relatif (TC/carburants) 28.342 71.658

Prix des TC 53243 46.755

Prix des Carburants 0 100

Tableau 3 - Décormnposition temporelle de la variance des observations (NT = 1281)

Varlable % variabilité % variabilité
inter-temporelle  intra-temporelie

Mobilité effective 9.715 90.285
Mobilité structurelle 1.203 98.797
Mob.effect. / mob. struct.  29.339 70.641
Reven fiscal par téte 49 866 50.134

PKO partéte 23.993 76.007
Fréguence généralisée 0.519 99.481
Densité des réseaux 10,723 89.277
Vitesse commerciale 21.714 78.286
Longueur des réseaux 5.433 94567

Nbre de Véhicules-km 1.780 98.220
Surface des PTU 0.339 99.661

Prix relatif (TC/carburants} 49.034 50.966

Prix des TC 3.673 96.327

Prix des Carburants 100 0

®  La variabilité inter-individuelle {resp. intra-période) du prix relatif des carburants est nulle puisque ce prix relatif est le méme pour
tous les PTU.
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3.2.4  Estimatior des élasticités de court terme et de long terme

*évolution du prix des carburants sur la période 1975-1993 fait apparaitre deux sous-périodes distinctes. L'une
avant le contre-choc pétrolier 1975-1985 ot 'indice des prix des carburants est croissant (1.3921.55, soit +0.9%
par an) et I'autre de 1986 2 1995 ol I'indice des prix des carburants est nettement plus bas et décroissant (1.25
4 1, soit -2.17% par an en moyenne). On constate dong, sur I'ensemble de la période, des niveaux différents
ainsi que des pentes différentes pour les prix des carburants. Ces ruptures de pente et de niveau perturbent leg
estimations et fournissent des coefficients difficilement interprétables. Pour tenir compte de ce phénoméne, il
est nécessaire d'introduire un mécanisme 2 changament de régimes captés par des constantes différentes selon

les périodes. Le modile général est done:

log (Mob_eff);, = oqlog{Meb_eff);, ; + 5 log (Mob_std);, + 8, ;log (Rev_pop), .
+25;log (Pko_pop);-,; + 84 :l0g (Frec__gen)i,: + 5108 (Densite}i.£
+83,; log (Prix _TC),, + 8y ;log (Prix_Carb), ,

s S ®
Une premiére sére de tests a consisté 4 estimer le modéle (5) sans la variable “mobilité structurelle”, sans le
prix des carburants et avec une seule variabie d"offre (pko) afin de comparer nos résuitats avec les estimations
obtenues en Grande-Bretagne par Dargay et Hanly (1999). Pour les zones métropolitaines anglaises (sauf
Londres) entre 1987 et 1996, ces auteurs ont régressé la “demande de transports en commun” (bus demand =
“bus passenger journeys per capita”) sur le revenu des ménages par téte, le prix des TC (bus fare) ainsi qu'un
indicateur de qualité de service (service == le nombre de véhicules-kilometres par t8te). A titre d’information,

les élasticités de la demande de “bus” estimées par Dargay et Harly (1999) sont les suivantes’:

court terme  long terme

bus fare -0.23 044
Income (.84 -1.59
service .35 0.67

Par comparaison, nous testons la méme spécification® (A-1), (voir tableau 4). Du fait de I'énorme quantité

@’informations (2 = 61 coefficients de court terme et de long terme par variable), nous ne donnons, par varable

" Voir Dargay et Hanly (1999) page 47.
La seule différence vient de I'indicateur de qualité de service. Nous utilisens le nombre de places-kilomaires offertes par téte. Mais
nous disposons également des vEhicules*km (humérateur de la fréquence généralisée).
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et pour ['ensemble des PTU, que les valeurs minimales st maximales des coefficients de court terme et de long
terme. Les intervalles de variation de ces coefficients sont donnés dans le tableau 4. Cn constate que la mo-
bilité effective peut tre considérée comme un bien infédeur (1" élasticité-revenu est négative). C'est un résultat
identique & celui de Dargay et Hanly (1999) avec cependant des amplitudes de court terme et de long terme
beaucoup plus réduites. D’autre part, 1'élasticité estimée du revenu beaucoup plus forte sur données anglaises
que sur données frangaises. La différence ne provient pas de la vitesse d' ajustement puisque les coefficients d’a-
justemnent a; sont proches de la valeur estimée pour I’ Angleterre (0.472). Ainsi, le délai médian d’ajustement®,
— le temps nécessaire pour que la variable “mobilit€ effective™ parcoure la moiti€ de la distance séparant sa
valeur initiale de sa valeur stationnaire — est d’cnviron 0.92 année pour 1"Angleterre!® et [0.915; 1.192] an-
née pour les réseaux de Province. Ceg résultats sont tout A fait comparables. On constate un effat-prix négatf
relativement important & long terme [—3.69; —0.31] et & peu prés identique 2 I’effet-revenu. Par contre, Ieffet
d’offre est sensiblement plus faible {en valeur absclue) que les effets prix et revenu. La qualité de I’ajustement
{mesurée par le mapre!!) est relativement bonne. Le modéle estime les observations réelles avec une erreur

moyerne de £3.43%, les erreurs s échelonnant, pour les différents PTU entre ££1.05% 2t £10.03%.

Nous avons également testé une spécification (A-2) (tableau 4) tenant compte de plus d’informations rela-
tives A offre de service. Lintroduction de nouvelles variables explicatives ne modifie pas significativement
la vitesse 4’ ajustement. Le délai médian d'ajustement est environ de [0.823; 0.890] année pour les réseaux de
Provinee. 11 faut tonjours & peu prés une année pour que 50% de Pajustement soit réalisé. Par contre, on con-
state, pour les variables pko, prix des TC et revenu, un rétrécissement des intervalles de variation des €lasticités
de court terme et de long terme. Les effets-prix et les affets d’offre sont plus importants que 1'effet-revenu.
Ce dernier, toujours négatif et inférieur 2 I'unité {en valeur absolue), signific que la “mobilité effective™ est
un bien inférieur, ¢’est-a-dire un bien dont la consormmation diminue lorsque le revenu augmente. I'élasticité
au prix des carburants est positive et inférieure i I'unité. Cela veut dire que les modes de transports collectifs
et transports privés sont des substituts bruts. L'impact du prix des carburants est naturellement pius faible que

celul du prix des transports en commurn: le rapport est environ de 12 2.1.

¥ Le déiai médian d'ajustement est défini par:
log 2

3
logog

1% Son intervalle de variation important [(0.658; 1.336] traduit une imprécision des cstimations.
1 Le mapre est défini pax:
10052y
T S
Le mapre est la moyenne des valeurs absolues des erreurs relatives exprimées en pourcentage {“Mean Absolute Percent Relative Error™
). Cest un tast de qualité d’estimation tradwisant une certaine emeur moyenna. Le meilleur modele sera celui qui posséde le plus petit
mapre.
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Tableau 4 - Intervalles de variation des coefficients de court terme et de long terrme

spécification A-1 spéaiiication A-2

court terme long werme court teome long teme
mobilité effectve{? — 1) | {0.469; 0.559] [0.365; 0.409]
prix des TC [+-0.304; —0.265] | [~0.89L; — 0.509] || [~0.202; —0.285] | [—0.528; —0.513)
pko par iEte [6.151; G.570} 10,343; 1.075] [0.324; 0.353] (0.570; 0.656)
revenu par téte (—0.400; 0174 | [-0.773; -0.306] || [-0.173; -0.128] | [—0.318; -0.727]
fréquence — —_— [0.135; 0.147] [0.248; 0.262]
prix des carburants —_ - {0.148; 0.186] 0.274; 0.262)
densité — — {0.040; 0.050) [0.070; 0.109]
vitesse - — {0; 0.009] 10; 0.014]
dummy 1975-85 [1.870; 2782 (0.397; 0.457)
dummy 1986-53 [1.036: 2.756] [0.487; 0512
Mapre {7a) 11.050; 3.435; 10.036] [1.326; 3.738; 9.071}

1es variables d'offre (fréquencs séndralisés, densitd ot vitesse) ont des effets positifs et signifieatifs. Néan-

]

moians, Peffet vitesse commerciale a3t relativement négligeable. Cela peus provenis, soit ¢'un manque de vari-

mps 1 anire FIU, soli e la mesera!? méme de cette vardable “vitesse commerciaie”. Enfin,

un. dernisr point & noter conceme les indicarrices d’avant et d"aprés le contre-choc péwolier On observe des
diffArences significatives entre les deux sous-périodes confirmant donc 12 choix du modale i changement de
régimes. Guolaw'il en soi, iatroduction de nouvelles variables d offre &t du prix des carburants eurichit con-
sidérablement le modele “4 la Dargay™.

32,5 LUlmpact de la mehilité structurelle

Quand on introguit la variable “mobiiité structureile” {spécification A-3) {voir tableau 5), la vitesse d’ajuste-
ment est plus rapide. Le délai médian ¢’ ajusternent est de Uordre de [0.687; 0.773]. II faut maintenant eavircn.
8 3 9 mois pour gue 30% de ! ajustement soit réalisé. De plus, on constate un effondrement de 1'effet-ravenu,
celui-¢i a tendance & devenir nul. Lélasticité-revenu est légerement négative (bien faiblement inigrieur) ou
nulle (blen normal) selon les PTU. Le modzle n’armive pas 4 estimer les effets-revenu pour les PTU d° Amiens,
du Havre, de Nice et de Rouen. Cette inversion de nature du bien “transports en commun” ne s'explique pas,
sinon par un défaut de spéeification. I semble done qu’il y ait une “incompatibiliid” entre les varables de
revenu et de mobilité structurelle. Quand on cmet la mobilité structurelle, dont la principale composante est
une croissancs de la motorisation lide au revena sur la période observée, le revenu se comporte comme " proxy”
dz l2 motorisation. Quand on Introduit ces denx variabies, e modéle anribue le r8le principal A la motorisation

{effet de concurrence avec I"automobile readu par la mobilité structurelle) et donne un réle résiduel au revenu.

Une fois pris en compte cet effet de concurrence de 1'automobile, 1'effer résiduel du revenu reste négatif,

mais il est trés faible et quelquefois non sigrificatif. En moyenne sur ’ensemble des PTU, I’ élasticité revenu

2 1) semblerzit que V14, GT1 confirme la mauvaise qualité de mesure de ceue variable.
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est en effer Sgale & —0.033 & court terme et —0.039 & long terme. Sur le tableau suivant, on constate que jes
élasticités de la mobilitd effsctive par rapport au revenn sont 1rés faibles quelle que soit la répartition {minimum,

maximum et ler et 32me quartiles des distributions):

min Q1 23 max
effet-revenu i court terme -0.06  -0.04 -0.025 0.0
effet-revenu d fong terme 011 -0.07 006 0.0

1) 8lasticité de ia mobilité effective 3 la mobilité structurelle est positive et toujours inférieure a I'unité. La
mohilité effective est donc assez peu élastique 1 la mobilité structurelle. La présence simultanée des variables
de revenu et de mobilité structurelle a tendance a réduire ['impact du prix des carburants — peu variable entre
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différentss valeurs du test mapre (min, movenne e max) confirment gue la quainé du modéle ne 5’ améliors pas

par rapvort & celle de 12 spéc

Nots avons donc choisi ¢ &iminer la vanable “revenu fiscal par idie” dont "impact est lrés faible et gueigue-

fois statistiguement non sigaif

arivement différent de zéro. Sila vitesse & ajustement ne change pas (spécifl-
caiion A-4), en revanche, les effeis de certaines variables teiles que la vitesse commerciale et la densité sont non
significativement différents de zéro pour cartains PTU. I élimination de la vadable revenu améliore la qualité
de {"estimation {ie mapre dimioue), mais il fant encore supprimer Ueifet vitesse de la régression puisque [effer

1 long terme de cetie vagiable est towjours nul, quel gue soit le PTU

‘lableau 3 - Intervalles de varistion des coefficients de court terme et de long terme

spécification A-3 [ spécification A-4
court terms long terme court terme long terme

mobiiité erfectve(t — 1) | [0.363; (.409] 10.368; 0.428]
prix des TC [~0.340; —0.218] | [—0.536; —0.529] (| [-0.358;--0.323] { [-0.567; — 0.554]
pko par 18t [0.368; 0.447) [0.581; 0.740¢ {0.329; 0.461) [0.521; 0.804]
fréquencs [0.071; 0.087} [0.118: 0.138] 0.039; 0.110] [0.069; 0.174]
revenu pur Ble [—-0.086; 0] [-0.111; 0} — —
prix des carburanis 10.113; 0.129) {0.186; 0.194] {0.088; 0.098} [0.152; D.158]
densié 0.009; 0.638] [0; 0.08} [0.011; 6639} [0; ©.065i
vilesse {0.013; 0.024] [0.021; 0.041] [0; 0.01¢] [o; 0}
mabilitd structurells [0.264 0.317) [0.427; 0.500} '10.23%9; 0.347 [G.114; 0.551]
dummy 1975-85 [~1.87 - 1.83] (—2.33; — 189
dummy 1986-53 {—1.88; — L8]] [-209; — 173 -

{ Maprs (%) [1.270; 3.661; 10.131) I 11.182; 2.542; 5.253]

Le tabieau 6 fournit les élasticités de court terme et de long terme de la meilleurs spécification. Les valeurs
du mapre montent la bonne gualité de I'ajustement. Cette spécification (A-3) estime les valeurs observées

de 1a mobilité effective avec, en moyenne pour tous les PTU, une erreur de £3.464%. Les erreurs moyennes

INSEE Méthodes 345



s'écheloanent sntre =1.178% pour e PTU & Arras et =8.400% pour le PTU d’ Avignon. Par rappor aux aulres

spécifications, on constate un resserement de 1"intervalie de variation du rest mapre.

Tablea & - Intervalles de variation des coefficients de court terme et de long terme

spéeification A-5

courl terme long terme
oGS eRective(t < 17 | 10-381; 0.481]
prix des TC [-0.355; —0.313} | {~0.582; — C.E67]
pko par téte [G.298; 0.457] {0.483; 0.834]
fréquence 10.041; 0.116] [0473; 0.188)
prix des carburants [0.079; 0.087) {0.127; 0.160]
densi [0.018; 0.051) [0.033; 0.085}
mobilité structirelle : [0.370; 0.582]
dummy 1975-83
dummy {¢§8-9°

idapre (%)

Led
i~
T

Cu peut classer les variables sxplicatives par ordre décrolssani selon lavr impact sur ia mobilité effeciive {voir
grapnique ci-dessous):

- places-ldlomérss cflertes par @ie;

- prix des transports en-comimu;

- mobilité structureils;

- fréquence géndraiisée;

- prix des carburants;

- et densité du résean.

On constate que les intervalies de variation des élastcités (ce long terme) sont trés éiroits pour les variables
de prix et beaucoup plus larges pour les variables d’offre. De méme, les Siasticités de la mobilité effective par
rapport & la mobilié structureile varient sensiblement entre FTUL Ces fluctuations ratracent Phéigrogénéisd des
comporiements des usagers des TCU dans les différems PTU. Dhétérogénéité entre PTU ne se manifeste donc
pas par Iintermédiaire de la réaction aux tarfs, mais plutdt par la sensibilité a ”offre (surteut 2 son volume:
les places-kilomatres offentes). En effer, I'hétérogénéité se traduit principalement par la variabilité des facteurs
de gualité de service et de demande “structurelie”, Cette dernidre traduit I’évolution de la structure de la pop-
ulation, sur la base des critdves de I'4ge, du sexe, de la zone de résidence {ville-centre ou banlieue) 2 I'intérisnr
du PTU et surtout de la motorisation des ménages. Les figures 3 & § retracent, pour chaque variable explica-

tive, les variabilités des élasticités de court terme et de long terme de "ensemble des PTU. On constate des
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distributions unimodales'? pour chaque élasticité avec un déplacement des modes et des bornes minimales et
maximales entre le court terme et le long terme. Ainsi, le mode de 1"8lasticité 3 court terme (resp. i long terme)
de la mobilité effective par rapport 4 la mobilité structurelle est de 0.30 (resp. 0.50), soit une augmentation des
deux-tiers. Pour toutes les variables explicatives, on constate que le passage court terme - long terme entraine
uhe augmentation {(en valeur absclue) des élasticités de 554 75%. Il n'y a donc pas doublement des élasticités
comme pour {a spécification A-1. Puisque le rapport court terme / long terme doit &ire le méme pour toutes les
variables sur un méme PTU, cette variabilité retrace donc exclusivement une diversité entre PTU. La diversité
entre variables du tableau suivant résulte done du fait que ce ne sont pas les mémes réseaux qui sont “au mode”

pour toutes les variables explicatives.

Mode CT ModeIT A%

mobilité stracturelle G50 0.50 66.67
pko par téte 0.36 0.63 5

prix des TC -3.24 -0.5738 6876
fréguence généraliséz (.09 0.14 35.53
prix des carburants 0.0823 0.141 70.91
censité du résean 0.033 (.055 €6.67

Afin d'obtenir une classification de 'ensemble des PTU, nous avens ordenné les PTU en fonction des
élasticités de long terme relatives & la mobilité structurelle et aux varables d'offre par ordre d'imporance de
I'influence sur la mobilité effective. Rappelons que I'ordre d’influence des variables explicatives (autres gue
les prix} est le suivant:

- places-kilomeétres offertes par téte;

- mobilitg structurelle;

- fréquence généralisée;

- et densité du réseau.

Le regroupement des PTU peut étre confirmé par une analyse en composantes principales (ACP) dss élas-
ticiiés de long terme de la mobilité effective par rapport 3 a mobilité structurelle et aux variables d’offre. Les
tableaux 7a et 7b donnent la matrice de corrélation des &lasticités de long tetme, les coordonnées des variables

sur le cercle unité ainsi que le calcul des valeurs propres et du pourcentage d'inertie.

13 Précisons que 1'on ae peut obtenir que des distributions unimodales do fait de 1a définition des coefficients aléatpirss B
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Tableau 7a - Matrice de corrélatien des élasticités de long terme de la mobilité effective et coordonnées des

variables pour Izs 61 PTU

PKO Mobilité Fréquence densité | l&re composaate 2&me composante
structurelle principale réduite  principale réduite
PKO 1 -0.9467 -0.9364 -0.3208 || -0.91740 -0.39775
Mob. structurelle 1 0.9994 0.6085 | 0.95668 0.08128
Fréquence 1 06317 || 0.99855 0.05167
Densité 1 0.67104 -0.7414

Tableau 7b - Yaleurs propres et pourcentage d’inertie

“aleurs propres % dinerie

Comp.pzine. 1 3.28236 §2.0358
Comp.princ. 2 0.71715 17.9288
Comp.princ. 3 0.00043 0.0107
Comp.prine. 4 ¢.00003 0.0008

Les deux premifres composantes principales recenstruisent 99.989% de la variance totale {tableau 7b,
colonne 3} Nous nous bornerons doac au cercle de corrélation — sur I plan des deux premiéres composantes
principales réduites’* (tzblean 7a, colonnes 6 et 7) — pour les 4 variables et au pian principal — des deux
premigres composantes principales — pour les 61 PTU. Toutes les variabies sont bien représentées sur le cercle
de corrélation puisgu’elles sont proches de la circonférence, 4 I'exception peut-gtre de la vaniable densité. I
apparaft une distinction évidente, entre les pko et les variables fréquence et mobilité structurelle, représentée
par des corrélations élevées et négatives (tableau 7a). I'effet pko a tendance & “s’cpposer” aux effets fréquence
et mobilité structurelle et la premigre composante principale est définie par cette opposition. La deuxitme
aurait plutdt tendance A séparer la densité des autres variables explicatives, la corrélation étant beaucoup plus
faibls entre ce2s variables (voir figure 9). En ce qui concemne les PTU, on retrouve bien, sur l2 graphique, la

classification opérée précédemnment. Les axes pko, mebilité structurelle, fréguence et densité représentent le

sens d’évolution de la sensibilité des FTU par rapport & ces facteurs. Ainsi, pour fes pio, nous retrouvons les
PTU de Blois, Lille, Bourges, ... De méme, on constaie que Bordeaux est le PTU e moins réactif aux quatre
variables testées. Enfin, rotons que le PT1J de Raims, au centre du graphique, est donc le PTU qui “accorde”

Ie méme poids aux effets pko, mobilité structurelle, fréquence généralisée et densité du résean.

% Toute variatle, positicande sur l¢ plan des deux premitres composantes principales réduites, a pour coordonnées les corrélations

enitre cetle variable et les deux premiéres composantes principales.
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327 Qualité de 'estimation par PTU

Du falt de la trop grande quantité 4'informaticns, nous ne pouvens pas donner pour chaque PTU les estimations
de court terme et de long terme ainsi gue, les iatervalles de confiance & 3% de sécurité des coefficients de
cout erme et da long terme par variable et pour I’ensemble des PTU. La qualité générale du modéte est done
raprésentée pa}le test mapre {voir tableau 6). Cependant, on peut, pour chague PTU, donner la valeur de ce tast
qui traduit une certaine erTeur moyenne enrra ia mobilité effective observée et celle calculée par fe modéle (voir
tableau 8). 30% des PTU ont un mapre inférienr 3 £3.13% et 90% des PTU ont un mapre inférieur 3 +5.28%.

Le minimum est de =1. 17 2% pour le PTU d’Armas et le maxiimum est de =8.400% pour ie PTU 4’ Avignon.

Les |0% des PTU, ayant ie mapre le plus élevé, sont: Avignon, Greneble, Chitzaurcux, Quimper, Périguens et

fans (voir flgures 1a, 106 et 10ch.
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Tableau § - Qualité de I'estimation: vaieurs du MAPRE en % pour ies 61 PTU

1 Aix-en-Provence 4589 | 32 Lyen i 2.893
2 Amijzns 3,779 | 33 Mans (Le) 2.737
3 Angers 5.035 | 34 Marseille 2.108
4 Angouleme 3.175 | 35 Metz 2.481
3 Annecy 2.391 | 36 Mulhouse 2215
6 Annemasse 34851 37 Nancy 2.382
7 Arras 1.178 | 38 Nantes 3.217
8 Avignoen 8.409 | 39 Nevers 4.503
¢ Bayeane 1.942 | 40 Nice 2467
10 Belfort 4.006 | 41 Nimes 3313
11 Besangon 2.668 | 42 Niort 3.693
3.285 | 43 Orléans 6.144
35 | 44 Péngnaux G.4ad4
4B 3.338 | 45 Perpigran 2.57%
13 Bou 32315 { 46 Poiters 31494
16 Brest 4,074 1 47 Quimper 6.317
17 Casxn 3.117 | 48 Reims 1.837
18 Calais 2.363 | 49 Rennes 2.32%
19 Cannes 2.269 | 30 Reanne 3.130
20 Chiteauroux £.525 | 81 Rochelle (La) | 2.948
21 Cherbouzg 2252 1 52 Rouen 3.360
22 Clermont-Ferrand 2.803 | 53 Saint-Etienne | 2.559
23 Creil 4,161 1 54 Saint-Quentin | 1.356
24 Creusot (Le) - Montceau-ies-Mines | 3.109 | 33 Strasbourg 2.268
25 Dijon 1.500 | 56 Tarbes 4.686
26 Dunkergue 33281 57 Toulon 3393
27 Evreux 4.343 | 58 Tours i 3.083
28 Grenoble 7348 | 39 Troyes | 2877
29 Havre (Le) 2.521 | 60 Valence 2369
30 Lille 4.262 | 61 Velenciennes | 2.310
31 Limoges 2433
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4. Conclusion

L objectif de cette étude est d’esiimer les tendances & long terme des trafics des transports collectifs urbains de
61 villes de France sur la période 1975-1993. Pour représenter simultanément les évolutions A court terme et
4 long terme, la spécification retenue est une relation dynamique stochastique entre la mobilité effective et un
certzin nombre de variables relatives 4 1'offre de transport, aux prix des transports, aux revenus des citadins et
4 la structure de la population.

Afin de tenir compte de 'hétérogénéité potentielle des comportements des usagers selon les PTU, I'approche
utilisée bénéficie de I'information relative a tous les PTU simultanément. Elle penmet de révéler des comporte-
ments hétérogénes entre PTU par I'intermédiaire d'élasticités différzntes pour une méme variable. La boune

gualité des estimations conduit 2 un certain nombre de cenclusions tout & fair sigaificatives.

On peut classer les variables explicatives par ordre déeroissant selon leur impact a long terme sur la mobilié
effective:

- places-kilométres offertes par 1éte [48%, 33%);

- prix des transporis en commun [—-57%, — 36%];

- mobilité structurelle [37%, 52%)];

- fréquence généralisée [7%, 18%);

- prix des carburants {12%, 16%j;

- et densité du résean [3%, 8.5%].

D'un réseau 4 I’autre, les cornportements sont donc beaucoup plus homogenes vis-3-vis des prix que vis--
vis de "offre et des facteurs structurels. Uélasticiié de la mobilit-é effective i la mobilité structurells est positdve
et toujours inférieure 4 1" unité, La mobilité effective est donc assez peu élastique 2 1a mobilité struciurelle. Cette
dernigre traduit]’évolution de la structure de la population, suria base des critéres de Pdge, dusexe, delazone de
résidence {ville-centre cu banlizue) A I'intérievr du PTU et surtout de Iz motorisation des ménages. Les facteprs
structurels, qui sont défavorables aux transports collectifs (motorisation croissante, étalement urbain,...), ont

donc une importance moyenne.

Quant au reveny, son infiisnce est netternent négative sil'on amet le facteur strucrurel: le transport public
est alors un “bien inférieur”. En fait, 1'élasticité-revenu devient nulle (ou trés fajblement négaiive) quand on

introduit la mobilité structurelle. En effet, [a progression de la meterisation est une composante importante des
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effets de structure. En raison de la forte corrélatior entre croissance de la motorisation et croissance du revenu
au cours de la période observés — corrélation qui devrait s’estomper & ['avenir quand on va approcher d’une
ceftaine saturation — on risque d’attribuer a tort au revenu une partie de I’effet de concurrence de 1’ automebile

{I’autre partie étant I'élasticité croisés av prix des carburants).

De plus, on constate que le volume d'offre compte plus que les différentes composantes de qualité. enfin, il
semble exister des compensations entre 1effet du volume d’offre d’une part, de la fréquence et de 1a mobilité

structurelle d’ autre past.

En conclusion, les facteurs d’offre au sens large {prix relatifs et qualité de service des différents modes)
peuvent done blen &tre introduiis explicitement dans le méme modeéle que les facteurs structurels, Cependant,
faute d'avoir pu estimer la mobilité par un modéle Age-cohorte dags chague vilie de province, les décalages
entrs générations, dont nous avons monié lerdle moteur dans les volutions & long terme (Russidre, Armoogum

et Madre (1995)), n'ont pas encore ét€ introduits dans le caleul de la “mobilité structurelle™.

Bien souvent, 'influence des facteurs économigues et d’offre est estimée sur des séries temporelies agrégées,
ce qui condurlt 3 surestimer levr effst fante de donner un réle suffisant aux facteurs structarels qui sont aw coeur
de notre approche; la confusicn entre les effets de la motorisation et du revenu en fournit un bon exemple. En
§’appuyant sur une estimation correcte de I'influence de ces facteurs, les projections pourront &tre modulées en

fonction de différents scénarios de croissance économique et de politique des transports.

Afin de répondre aux besoins de planification, il semble que ['utilisation conjointe de fa démographie et
de I"économétrie fournisse & la fois les outils adéquats et des résultas fiables sur lesquels on pourra bitir une
démarche prospective. A cet égard, 'utilisation plus systématique des modéles & coefficients aldatoires sur
données de panel permet de mesurer précisement les différences de comportement entre individus méme si la
variable émdiée est commune i tous les individus. C’est e cas notament du prix d’un bien tel que "essence.
De plus, la mesure de I'hétérogénéité des comportements en matiére de transport ne passe plus nécessairement
par I'estimation ¢’une consiante (modéle a effets fixes, Madre et Pirowte (1991}, Bresson, Madre et Pirotie
(1997)]) ou par la décomposition de la variance des perturbations (modéle & erreurs composées). Au dela de
Vétude des transports urbains, I'application des méthodes d’estimation Bayésiennes sur pane! semble avoir une

porife générale en éconcmérrie de la consommation.
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5. Annexe: Modéles a coefficients aléatoires et “estimateurs i
rétrecissenr”

11 existe des situations dans lesquelles des changements structurels impliquent que les pararnétres des variables
explicatives peuvent Eure différents selon les individus. Il est alors nécessaire de décomposer les coefficients

des variables explicatives.

Les années récentes ont montré un intérét crofssant pour Pestimation de modeles 4 coefficients aléatoires
{(Reyj et Ullah (1981), Swamy et Tavias (1995)). Brievement, on peut dire que méme si la théorie économique
ne précise pas les formes fonetionnelles exactes des relations, ia plupart des méthodes économétriques font
cependant des hvpothases spécifigues sur ces formes. Si la procédurz en scit n'est pas critiquable, les résultats
peuvent cependant dépendre de la forme fonctionnelle utilisés et/ou de la fagon dont la forme fonctionaeile est
inserés dans un cadre stochastique. La pratique économétrique usuelle de I'additivité des perturbations alfa-
Loires @ une relaticn mathémarique n'est peut-8ire pas toujours correcte (Rlein (1589)). Dans un modéle 2
coefficients aléatoires, on suppose gue chague coefficient est la somme de deux éléments: 1'effet direct d’une
variable explicative sur la variable expliqués et les effets indirects (cu binis de veriables omises) dus an fait gue
la variable explicative affecte les variables exclues et celies-ci affectent en retour la variable explicative. Dans
cette classe de modeles, I"effet direct est volontairement dissocié des effets indirects. Chaque coefficient a deux
composantes: une composante fixe et une composante stochastique. Cetis dernigre peut tre un bruit blanc ou
peut suivre un processus plus complexe. Une des raisons d'uriliser cette approche est, qu’en cas d’erreur de
spécification (i.e variables omises, forme fonctionnelle incerrecte, ..), il n’est pas raisonnable de supposer que

le “bruit” affecte uniquament le terme d’erreur. I peut contaminer tous les coefficients de 1’éguation.

Soit gz, t = 1,...,. N et t = 1,..,, T, Vobservation de Ja variable y (par exemple, la mobilité effective (ie,
le trafic par téte)) du PTU < 4 la période £ et soit X4, 1'observation de la variable X; (par exempie, I’ offre par
téte) du PTU ¢ 4 la période ¢ . Supposcns que I"on observe tous les individus (i.e, tous les PTU) sur les mémes

péricdes. En empilant les /¥ individus, on obtient un vectaur colonne y de taille (N7, 1) soit:

Yi
(:;s;) %1
YV = (1) avet ¥; = y;_,z pouri = l, eory N
{NT\1) : (T1)
YN wr
(F3Y)
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De méme, pour les k variables explicatives du medale, on définit une matrice X de taille (NT, k) soit:

Xn X Xix

(T.1) (T (71
X Xgp Xok

x =| @ @D (T.1)

Whe
X Ewz Xpe
1) (1) (T,1)

On suppose que la spécification étudide est un modzle lindaire dans sa forme la plus générale:

3
Yit = Z,@j,i,th,{,: g ®)
#=1
$01, marriciellement: [ .
yvi=X B + s Li=1.,N )

Gh Taey @D

Sitous Jes coefficients étalent suppesés fixes et différents entre individus de différentes périodes, il y aurait
alors NTk paramétres avec seulement NT cobservations, De maniére vidente, il n'y 2 aucune fagon d'obtenir
un estimateur de £, ;. Nous sommes obligéi e faire quelques hypothéses sur la décomposition des coeffi-
cients.
D'une maniére générale, chague ceefficiznt de régression pewt &re considéré comme une variable aléatoire
ayant une distribution de probabilité (Hiurwicz (1950), Klein (1933), Zellner (1989);. Lintérét de {a spéci-
fication 4 coefficients aléatoires est qu’elle réduit le nombre de paramétres & estimer tout en permettant aux
paramdires de varler entre individus,

Les mod&ies & coefficients aléatoires supposent que Ie vecteur de coefficients 3; a une moyenne constante (3 et
une matrice de variances-covariances constante:
B,=8 + v Vivi=Ewa]= { & pouri=)

(1) 1) D
ol /3 est un vecteur commun de coefficients moyens 3 = (f,, ...,ﬁk)T et vy = (V14 Vk'{)T est un vecteur
de variables aléatoires de moyenne nulle et de matrice de variances-covariances £ constante retacant les car-
actéristigues spécifiques & chaque individu. Dans ce type de modéle, nous sommes intéressés par estimadon
des vectaurs (3, du vecteur des coefficients moyens 3 ¢t par la prédiction de chaque composanie individuelle

I8
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Le modéle (6) peut done s'écrire:

3 k
Vit = BiieXsie tee= 3 (B +vii) Xjup+ €is (8
F=1 i=1
Swamy {1970} a supposé que:
E@) = 0
R A pouri=j
E [V‘y-"'] { 0 sinon
ElXuw]| =0 ©
2 L
P gilr powri=]j
£ [E‘EJ' } - { 0 sinon
Si I'on désire obtenir des estimations du vectenr des ceefficients 3, 11 fawr spéeifier 1a forme de sa distribe-

tion. II est alors nécessaire dutiliser des estimatsurs tels que celul du Maximuom de Vraisemblance ou bien les
estimateurs bayésiens.
5.1 Uestimateur da Maximum de Yraisembiance

On suppose que Ie vecteur des perurbations &; (i = 1, ..., I¥) et le vecteur de ccefficients &; (1= 1,..., N}
sont normalement distribnds, Puisque y; = X3, + g; et 3; = 8 + v, alors le vecteur y; suit une loi normale
de movenne .X;-ﬁ et de matrice de variances-covariances &; = }QAX_‘T + Uglp Les vecteurs yi, ..., ¥ sont
supposés &tre mutuetlement indépendants. Sous ces conditions, I'estimateur du Maximum de Vraisemblance
est celui qui maximise la fonction log-vraisemblance!*:

N
N
LOQL (ﬁi:ﬁ)U?lA} yvx) = (Cte— %ZLC’Q‘:’f - ELOQEA]

=1

; (yi— Xu@i)T Sy - Xa8;)

A

™

mllw
)=
o =

zZ 0

—% (B, -p) AT (-5 (10)

1

T

so1t

gt = %(Yi -Xi8) - (i — XiBy) ()

1% “air Li, Maddala et Trost {1596).
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A - $3(5-8) (3-3)

i=1
- 1
B o= 5206 (13)
=1
et "
B;= {.3-1 + %pc,Tx,-] {?rlﬁ + %x?xi&] (14
a; oy
gui peut encore §'écrire:
o~ i —- —~ -1 -
B.=B+ AX] [XAX] +&0r]  [yi~XiB| as)

éthode du Maximum de Vraisemblanes nous fournit denc directement une estimation du vecteur f3; en

3

Lax

i

plus de celles de 3, o'z? et A Afin d'obtenir les estimateurs du Maximum de vraisemblance f3;, A et o'?, ilest

nécassairg &'effzctuer une premids étape 2 'aide des estimaeurs des MTO:
=2 1 i T -
G = (Ya? - Mbi) . (}'s - X'Lbz)

N
le "\A,_r{T._lT
A = EEIbZOLbE_\XL.XL) X'w

=

> (6-2)-(-5)

1

3:

|~

-1
= R | S PO | —
Gi=1A + EX.TXI] [A 8+ g}(;-rxibi

O

7
Une fois, ces estimateurs calculés, on peut déterminer 3?, At

CH % (Yi. - X,-?,-)T . (Yi - X«E«.)
- 1z

8 = 'f\;;.@i

s Mose N 2 T
+6-9) (o)

-1
xix| A8 xTxE)|

2

il

&3]
il

B = |A+

>
e

")

3.2 Les estimatenrs bayésiens

Il y a de fortes ressemblances entre I’approche des modéles & coefficients aléatoires et I"approche bayésienne
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de modgles 2 coefficients fixes. Un partisan de 1'approche bayésienne, analysant un modele a coefficients fixes
3, supposera que la valevr courante du vecteur de coefficients est déterminée par une expérience aléarcire,
Autrement dit, Je vecteur J est une variable aléatoire ayant une certaine distribution de probabilité a priori,
On choisira alors une densité de probabilité a priori (3, #) asscciée aux paramatres d'intérét du modéle 3
et & (= ¢, A). Ep wtilisant le théoréme de Bayes, on peut alors déterminer Ia densité jointe 2 posreriori des
paramatres;

p{B,61y)xp(3,6).L(3,8]y) (16
ol p{d, @ | y) est lz densité jointe a posteriori et L (3,6 | y) est la fonction de vraisemblance. Différents av-
teurs onl utilisé une approche bayésienne pour estimer les modéles & coefficients aléatoires parce que la plupart
des estimateurs basés sur une approche d*échantilonnage peuvent e obtenus 4 partir d'un cadre bayésien
(Lindley et Smith (1972), Asigao (1996€)). De plus, I’approche bayésienne précise le réle d= V'informatica a
priori oubien de 1'ignorance qui carzciérise les paramétres & de la distribution de y. Danx "approche d échan-
tillonnage, |’économétre dispose des données mais ne connait pas &, il utilise f (v | 8) indirectement pour faire
de Vinférence sur la valeur de & étant donné y. A 1inverse dans le cadre bayésien, les paramétres 8 sont traitds
comme des variables aléatsires et ignorance relaiive 3 8 nécessite la spéeification d’un a pricri diffus {ou ma-
trice de variances-covariances a priori ) du type: p (#) & Cte. Dans le modele de Swamy, le fait que le vecteur
B3; alt une movenne constante & et uns matrice de variances-covariances A revient a spécifier une information
a priori sur le vecteur de parametres 3.

Dans les modéles 3 coefficients aléatoires, !"intérét est souvent centré sur les parametres de moyenne 3 et
de dispersion o7 ainsi que sur la mesure de I'hétérogénéité A Certains auteurs se sont intdressés & tel ou tel
paramétre. Ainsi, Pesaran et Smith (1995) centrent leur étude sur I’estimation de 3, Mairesse et Griliches
(1990) s’intéressent & B et A

Dans le cadre bayésien, on fait également I"hypothése que le vecteur 3; est distibué selon une loi normale

de moyenne 3 et de matrice de variances-covariances 2
B N(B, A) an
Cetre équation (17) définit la distrbution a priori de ;. Comme cette distribution dépend des paramatres

inconnus 3 et A, on doit faire des hypotheses sur ces hyper-paramétres (3, AA). On pourra ensuite en déduire

la diswwibution a posteriori de §;, Si B, oF et A étaient connus, la distribution a posteriori de 3; serait donnée
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par la loi normale d’espérance:

-1
A = {A‘l ERS x,} [A‘lﬁ +5X] xibtJ (18)
o a5
et de variance:
ey U N
viB] = [A =X x] (19)
ot B; est I'estimateur des MCO de ;. Lamovenne de la distribution a posteriori de 3 est définie par:
a1
B =%25 @0
=l

5.2.1  Lestimateur bayésien itératil

Comme, en géndral, of et A sont inconnus, i faui spéoifier deés a priori sur ces hyper-paramdtres. Smith
(i973) a proposé pour A~} une distribution conjuguée de Wishart el pour cr?, des inverses de distribution du

x2 indépendantes (Lindley et Smith (1972)). I1utilise comme estimateur le mode de la distribution a posteriori:

= i [ (- XB0) (- ) o
et

o 1 N e mey fms e T

A’:m{f{*;(ﬁi“ﬁ)-(ﬁﬁﬁ) (22)

olt ¢;, A; , & et R sont des paramatres issus de la spécification des lois 2 priori. Smith (1973) propose d'utiliser
des approximations de ces paramétres ¢n posant ¢; = 0, § = L et R es{ une matrice diagonale dont les élérments

diagonaux sont choisis trés petits (= 0.001). Les estimateurs sont done:

5 = s (v - X3B7) - (3~ XY 3
. 1 AP, o T
O e MR RN
Bi= (& x| [BF + I o5
et . . N N
g = N 2 B; (26)

Les relations (23) 2 (26) deivent &tre estimées itérativement. Pour initialiser la procédure itérative, il faut

utiliser les MCQ. A la premiére itération, on calcule tout d'abord 1a valeur moyenne 2 ' aide de I"estimarteur &.
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- o~
puis &7 at A” afin de pouvoir sstimer /3;

2

N
F=i%8
i=1
5= ﬁ ( X&&)T . (Y«; - Xigi)
= N " . » e T1
A‘=l—\_::% R+§ 1“,5)-0)1'_»6)
B = [A.—l . zxz X:J . {3.—1;’5‘,:,_

Die 'itération 2 & iteration M, les esnmatct.rs sont:

w
~ 1 S s
By = — A, .
iter ¥ e Miiter—1
=]
g2 = L (.m0
titer T T (i — Xifisper—yj 13— Xh‘sa itare|
A VSN / N

A

f5* o~y = =
{Siter—1 -5 ) -4 Biater—1 *M:&r}

=1 J

_‘I_ -
5 et 1 - RalF b T
B e = LA =X _BJ lz_\.aa__l;jﬂf_, X Adbi]

wer 1 3 T T
T iger J

Cat estimatenr est basé sur celui des MCG, les estimateurs 52 et A* sont sans biais uniquemen: dans le cas

-

olt X; ne contient que des variables exog2nes.

352.2  Uesiimateur bayésien empirique itératif

Maddala et Trosr (1996 ont proposé un estimateur bayésien empirique itératif, qui différe de celui de Smith

(1973) uniquement par les dénominateurs apparaissant dans &, G,- et A

at= T—l_,; (%8 (- %B7) @

T
A= Zfﬁ, -F) (B -F J @8)

De plus Hu el Maddala (1994) ont montzé, 3 I’a.lde de simulations de type Monte-Carlo, que les precsgures
ves pour estimer A donnent de meilleures estimations (au sens de I"erreur quadratique moyenne) 4 la fois

pour [ et pour la matrice de vaniances-covariances A traduisant I'hétérogénéité des comportements. De plus,
les procédures & deux étapes des MCQG (J.e estimateur de Swamy) ne permettent pas d’cbtenir des estimations

sfficaces de 3 etde 3, en présence de variables endogénes retardées {Maddala (1971), {1991) et Pagan (1586)).

En résumé, supposer que les paramétres ¢'un modéle ne sont probablement pas exactement identiques —
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mais gu'il exisie une similitude sntre eux — revient & admettre Gue ces paramétres sont issus d’une disuibution
joints de mAme espérance et de matrice de varances-covariances non nulle. Les estimhations qui en résultent
sont une moyenne pondérés de I'estimation sur I"échantilion empilé et des estimations sépardes sur sézies tem-
porelles. On dit que chaque estimation individuelle est “rétrécie” pour se rapprocher de Iestimation empilée
globale. On parle alors “d’estimateurs a rétrécisseur” (“shrinkage estimators”™). Cette notion d'estimateur 2
rétrécisseur'® (Copas (1983), Rac (1987) et Rubin (1980)) est souvent utilisée dans la littérature relative 3
ta prévision parce que les prédictions effectuées, avec ce type d'estimateur, et plus paniculiérenﬁent avec les

estimateurs bayésiens, sont bien meilleures que celles réalisées avec 4’autres estimateurs.

15 [ existe d'autres estimatevrs & réirécisseur tels que celui de Stein (Zeimer et Wetzsrein (1983)),
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