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Ces trente derniéres années ont vu le développement diksétitin des
modéles désagrégés de par le monde depuis les travaux danslatotam-
ment de MFabpben et Ben-Akiva (DomencicH, McFabpen, 1975 ; McFaopen,
2000 ; B:n-Axiva, Lerman, 1985) jusqu’aux avancées plus récentes des
modeéles mixtes multinomiaux (Br, 1997 ; Biat, 2000) qui sont rendus plus
accessibles grace a certains logiciels disponibles surdem (@rtuzar,
Wiumsen, 2011). Toutefois, malgré ces avancées indéniables, ribape
désagrégée reste soumise a un certain nombre d’hypothedes'est pas
toujours aisé de tester ¢(Bnel, 2004). De ce fait, 'approche agrégée reste
encore largement utilisée dans de nombreux pays et notaneméfrance ou
les développements de modeles désagrégés pour le choix de do®
transport reste encore peu fréquents. Jusqu’a une datgeghss travaux les
plus significatifs en milieu urbain étaient peu nombreuXsranam et al.,
1961 ; CETUR, 1985 :; By, 1985 ; CETEDe Lyon et al., 1986 ; Buvaux,
1988 ; Hvert et al., 1988 ; RATP, @sriDGE SvstEmATICS, 1982 ; Russeay
Saut, 1997 ; CERTU, 1998b.

Si le développement des modeles agrégés de choix du modertspdrt
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reste assez simple sur le plan de la formalisation, ce nlasttput a fait le

cas sur celui de I'estimation. Les enquétes déplacemeitiseas pour ces
estimations disposent généralement d’effectifs tropléailpar rapport aux
besoins des modéles agrégés. Il est de ce fait généralerdeessaire de
procéder a des agrégations zonales conduisant & destundestimportantes
sur la qualité des estimations. C’est pour faire face a sitiation que nous
proposons une méthode d’estimation qui permet de conserveonage tres
fin. Nous débutons notre article par la présentation de ¢dblpmatique de
'estimation des modéles agrégés (1.) pour exposer enlsuitééthode que
nous avons développée (2.). Nous proposons alors une afplicde cette
méthode pour I'estimation d’'un modéle agrégé de choix duesenl I'agglo-

mération lyonnaise (3.). Cette analyse empirique, noum@ed’'analyser
'apport de la méthode développée par rapport a des apmophes

classiques (4.).

1. PROBLEMATIQUE DE L’ESTIMATION DES MODELES AGREGES

Nous présentons tout d'abord la forme fonctionnelle log@rT{zAR,
Wiumsen, 2011) qui est généralement retenue pour les modéles agrégée
(1.1.) pour aborder ensuite la problématique dag=al1.2.).

1.1. MoDELESLOGIT OU REGRESSION.OGISTIQUE

Les fondements théoriques des modeles logit découlent thedaie micro-
économique néoclassique a partir d'une approche probbitie I'utilité
définie dans sa seule composante déterministe. Cette fiomasdonnelle est
toutefois le plus souvent justifiée par des considératiemgpiriques. En
effet, 'analyse des données de répartition modale en ifamate la diffé-
rence des temps généralisés en situation de choix bi-modafrenqu’une
courbe en « S » représente tres correctement les donnéeguéte (Gra-
phique 1).

Pour simplifier, selon la théorie micro-économique néssigue, I'individu
est supposé rationnel et cette rationalité s’exprime aetsale choix de
l'alternative présentant la plus grande utilité e(dersoy Quanot, 1980).
Dans I'approche déterministe (et agrégée) qui est la niaatéité s’exprime

par :

Vi :Zk: Bii X (1)

ou 'V, est l'utilité du bien ;

X« correspond aux différentes variables explicatives pdenetd’estimer
l'utilité ;

B, estle coefficient de la variabk.

Une utilisation déterministe du modele a partir de I'uéilinoyenne de la
voiture et des transports collectifs conduit a un choix détane tout-ou-
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rien (O ou 100 %) pour chacune des origines-destinatioesrédsultat ne
correspond bien évidemment pas aux données empirique®niiégs
(Graphique 1). Pour y faire face, il est nécessaire de cérsidine approche
probabiliste. L'approche agrégée nous conduit a congidéneindividu
moyen se déplacant entre une zone i et une zone j qui est otéféoun
choix de mode de transport. Nous calculons ensuite poundatidu moyen
une utilité moyenne pour chacun des modes compte tenu dest@astiques
socio-économiques moyennes de cet individu moyen et d&d’afe trans-
port de chacun des modes. Nous savons trés bien que cetimdidyen est
une fiction et qu’en fait les individus se distribuent autole cet individu
moyen. Nous pouvons alors utiliser I'approche probaleilise I'utilité
constante développée pawnde et Supres(1965). Ces auteurs sont a l'origine
de la justification théorique de I'utilisation de la formenttionnelle logis-
tigue dans les processus de choix discret.

Graphique 1 : lllustration de la forme générique
des courbes de partage modal en S
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Nous reprenons ici de maniére simplifiée la présentatioergfont Ben-
Akiva et Lervan (1985) soit: P(i|C,), la probabilité que I'individu n
choisisse [l'alternative i appartenant a I'ensemble dgs alternatives
disponibles pour 'individu n. Le modele le plus simple $agant sur une
approche probabiliste de I'utilité constante a été coitsgalon Bn-Akiva et
Lerman (1985), par lce (1959). Il découle de I'hypothese appeléehoice

axiom» que pour toute alternative du sous-ensemBle de I'ensemble €
telle quei€C,cC, ,ona:
P(i|C,cC,)=P(iIC,) 2
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Luce (1959) a montré que dans le cas ou cet axiome est respecté, la
probabilité de choix de l'alternative i s’écrit tres simmient. Dans un
premier temps, nous nous limitons & un ensemhleeCcomportant que deux

alternativesietj:

Vin
P(i[C,)=—— = C 3)

Tre Vn VI Qg alr

On retrouve I'expression de I'équation de la distributi@agistique. Cette
justification théorique est le plus souvent ignorée auipd# I'observation
empirique des données d’enquéte combinée a une commoditgtique.
L'observation empirique conduit a une courbe en S proche distribution
logistique (Cf. Graphique 1). De plus, la forme fonctionadbgistique du

fait de sa propriété lIA (indépendance vis-a-vis des awhesnatives ; Bn-
Akiva, Lerman, 1985) conduit a une équation qui reste trés simple, méme
lorsque le nombre d’alternatives devient tres grand. jisut simplement
d’'une généralisation de I'équation 3 :

g’r
P<i|Cn>:w

jeC,

(4)

La propriété IIA conduit a une forme analytique trés simpkequi constitue
la force du logit par rapport a d’autres formulations. Magtte propriété
constitue aussi la faiblesse de ce modele, car elle débawehe paradoxe
bien connu du bus bleu et bus rougesB\kiva, Lerman, 1985). C’est pour
faire face a ces limites que les logit emboités ou d'autremds fonc-
tionnelles plus complexes ont été développéesa{B1997 ; Biar, 2000 ;

Bonnet, 2004).

Si la forme analytique est trés simple, I'estimation I'esabcoup moins en
raison de la faiblesse des effectifs généralement disfgmpour estimer les
matrices origines-destinations.

1.2. GALAGE DES MODELESLOGIT

Le calage du modele logit consiste a estimer les coeffisiégmtonnus, a
savoir les coefficients de la fonction d'utilité de chacwesdnodes de trans-
port (les coefficientsf3,; sil'on reprend les notations de I'équation 1). Cette
estimation nécessite de disposer de données permettamndéruire les
matrices origines-destinations par mode. L’estimatiogeva obtenir les
coefficients ,; qui fournissent la « meilleure » reproduction de ces e

de demande par mode, en fonction des criteresriengence retenus.
La construction de ces matrices est souvent effectuée & gas données

d’enquétes déplacements aupres des ménages qui perndetidisposer a la
fois des données de mobilité et des données socio-éconesisur les
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individus qui peuvent étre prise en compte dans les fonstintilité. La
taille des échantillons de ces enquétes est toutefois @i@ndent trop faible
pour disposer de matrices dont les données relatives a mhalas origines-
destinations soient suffisamment significativeslsyplan statistique.

Pour illustrer simplement cette problématique, nous @ier’exemple de
'agglomération lyonnaise. La transposition a d’autreglagérations dans
le monde ne posera aucune difficulté, puisque les concaiagiépendent du
nombre de déplacements enquétés pouvant étre utilisés gabumer les
matrices de demande par mode. L’'enquéte ménages déplasetrenyon a
été réalisée en 1995 auprés de 6 000 ménages ce qui coaedeh000
personnes enquétées qui ont effectué au total 53 000 @épats. Par
ailleurs, les modeles développés sur l'agglomération psigmt le plus
souvent sur un zonage comprenant entre 100 et 500 zones. dfératenant
le zonage le moins fin, la matrice contient déja 10 000 caSes 10 000
cases ne seront alimentées que par 53 000 déplacementduel faut
construire autant de matrices qu’il y a de modes de déplausnpeis en
compte. Les matrices contiennent donc forcément de trébrearses cellu-
les vides et trés peu de cellules dont le nombre de dépladereaquétés
sera suffisant pour que I'on dispose d’une précision sigtis acceptable.
Le Graphigue 2 fournit I'ordre de grandeur de l'intervalle confiance, en
faisant I'hypothése d’'un tirage aléatoire simple sanssgfour une part de
marché du mode de 18 %. Ces hypothéses sont évidemmentphraliles
que celles rencontrées dans la réalité des enquétes quiicaindonc a des
intervalles encore plus largesi{Rroson et al., 1995).

Graphique 2 : Estimation simplifiée de l'intervatle confiance
sur un pourcentage (pour une valeur de 18 %)
dans le cas d’'un tirage aléatoire simple
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La combinaison des données d’enquétes ménages déplaseraeat
d’autres sources de données, comme les comptages rouliées données
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d’exploitant de réseaux, permet d’améliorer la qualité 'detimation des
matrices de déplacements. Toutefois, le probleme de if@bstatistique
subsiste au niveau d’'un grand nombre d’origines-destinatiSi la matrice
de référence que I'on cherche a estimer ne présente pasabilitdi suffi-

sante, ce probléme se reporte automatiquement sur I'dgirmdes coeffi-
cients des fonctions d'utilité de chacun des modes. Deuntisol sont
généralement retenues pour faire face a cetteuwlifd.

La premiére consiste a ne sélectionner que les origindgddens dont la
précision statistique est jugée suffisante. L'estimati@s coefficients des
fonctions d’utilité est alors conduite sur une partie seudpt de la matrice.
Le principal probléme de cette méthode réside dans I'éatiom d’une

partie de l'information disponible. De plus, il n’est pagtain que les origi-
nes-destinations sélectionnées soient représentatieed'edsemble des
déplacements. On peut méme penser le contraire. Les aridesinations
présentant les effectifs les plus importants correspanigeplus souvent a
des flux centraux ou a des flux radiaux. En revanche, lespgiknphériques
sont généralement beaucoup plus faibles. Le calage estaff@otué sur les
flux pour lesquels la part des transports collectifs et desaa doux est la
plus élevée. Il est donc probable que cette sélection corduéduire la

variance du jeu de données initiales, ce qui ne peut quereggiugualité de
I'estimation.

La seconde conduit a une agrégation zonale de sorte a awgrteneffectifs

des flux origines-destinations. Cette agrégation est rgégr@ent effectuée
sur la base de la proximité géographique en essayant deupsgrdes zones
dont les caractéristiques ne sont pas trop différentes. #Heposer d’effec-
tifs suffisants, il faut réduire fortement le nombre de zoriéour reprendre
'exemple lyonnais, méme en réduisant & 25 zones (soit 68mes-destina-
tions), il reste un grand nombre d’origines-destinatioostdes flux posse-
dent une précision extrémement limitée. Le principal peo@ de cette
agrégation concerne le calcul des données de temps et dpaaithacune
des origines-destinations. Quand la taille de la zone aotgndes temps
d’accés a I'origine ou la destination deviennent diffisil@é estimer pour les
transports collectifs. Il y a plusieurs itinéraires pegtits pour aller de la
zone origine a la zone de destination selon la localisatkacte de I'origine

et de la destination au sein de chacune de ces deux zones.vidhtldonc

difficile de calculer une valeur pertinente pour chacung d#iables expli-
catives. La solution généralement retenue conduit a prediuie moyenne
pondérée de I'ensemble des données en fonction du poidseateired des
zones les plus fines composant la macro-zone. Touteforspttenu de
I'étendue des zones, la pertinence de cette mesure n'esegafe carily a

une grande variabilité dans la durée des déplacements pwumrgine-

destination donnée selon la localisation exacte dans la @adgine et la zone
de destination. Ainsi, si I'on a gagné en précision dangitiegtion des flux,
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on a perdu en précision dans I'estimation de certaineshlagaxplicatives
entrant dans la définition de I'utilité de chacwesanodes.

Le processus d’agrégation zonale préalable au calage dod &pondre a
deux objectifs contradictoires :

-le nombre de zones doit étre le plus faible possible afacdfoitre le
nombre de déplacements enquétés pris en compte pour kdstimet donc
la précision des matrices origines-destinationdétgacements par mode ;

- la taille des zones doit étre la plus petite possible aBnpdoduire des
données pertinentes pour les variables explicativesppeseompte dans les
fonctions d'utilité.

C’est pour faire face a cette contradiction que nous prampsme autre
méthode d’agrégation des données permettant de consarvtetalité de
l'information et le zonage le plus fin.

2. UNE NOUVELLE METHODE DE CALAGE

Cette méthode consiste a proposer un autre processus gh#igre des
origines-destinations permettant de conserver le dégrufmplus fin. Les
effectifs étant trop faibles pour de nombreuses origirestidations, il faut
proposer une procédure d'agrégation la plus pertinentesifles Cette
méthode étant beaucoup plus simple a mettre en place pounaix entre
deux modes, nous limitons notre exposé a cette situations Ba cas, la
probabilité de choix du mode i peut s’écrire s@lme suivante :

) 1
P{|C,)=———F—— %)
ETSIE

Le choix du mode s’effectue donc en fonction de la valeur deifférence
d’utilité entre les deux modes. Il est logique d’utilisetteequantité pour la
procédure d’agrégation, compte tenu de la formulation élguation du logit.
Le principe est simple. La méthode usuelle consiste a agtégezones en
fonction de leur proximité spatiale. La nouvelle méthodeposée ne
s'appuie plus sur une agrégation zonale, mais sur une dgnégdes ori-
gines-destinations. L'agrégation ne se fait plus sur lehdes la proximité
spatiale des origines-destinations mais en fonction de peaximité en
termes de différence d'utilité entre les deux modes. Catvedulure se jus-
tifie par le fait qu’en général la mesure de la différencditité possede une
précision statistique nettement supérieure a celle dertadpamarché obser-
vée sur les données d’enquétes ménages déplacementsetltesfizariables
entrant dans la mesure de la différence d'utilité sont gdasrent soit des
variables zonales (I'effectif enquété est forcément Sepérau niveau de la
zone qu’au niveau de I'origine-destination), soit desafales de niveaux de
service dont la précision dépend d’une part de la codificaties réseaux, et
d’autre part de la finesse du zonage. Dans la pratique, tldanc trouver le
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bon équilibre entre la finesse du zonage pour les donnéesvdaux de
service et des zones de taille suffisante pouddemées zonales.

L’application de cette méthode suppose de connaitre lauvales coeffi-
cients des fonctions d'utilité. Or ces valeurs sont obtsraes de la phase de
calage du modéle. Pour lever cette contradiction, nousgg@ys un proces-
sus itératif dont les principales étapes sont tcdi-dessous :

- choix de valeurs d'initialisation pour les coefficientesdfonctions
d'utilité des deux modes de transport afin d'initialiser geocessus
itératif. Ces valeurs peuvent résulter par exemple d’urézdatente
étude ou d’'un calage effectué selon la méthode classiquaeségpen
1.2.. Le choix de ces valeurs n'a en fait pas beaucoup d’itapoe,
car l'application de la méthode montre que les valeurs tifiligation
n'influent pas sur les résultats finaux dans la mesure ouolahme
d’itérations est suffisamment important (Cf. 4;3.)

- a partir de ces premiers coefficients, on calcule I'dilite chacun des
modes, puis la différence d'utilité entre les deux modes pbacune
des origines-destinations du systéme zonal le plus fin femuel les
variables explicatives sont disponibles avec un niveau réeigion
suffisant ;

- classement des origines-destinations selon la valelusseznate de la
différence d'utilité ;

- processus d’agrégation des origines-destinationsadjisd’agréger les
origines-destinations en fonction de la proximité de lafédénce
d'utilité. La méthode retenue consiste a considérer liogegdestina-
tion avec la différence d'utilité la plus faible, puis a layreuper avec
I'origine-destination suivante (dans l'ordre croissaets dlifférences
d’utilité). Ce processus est poursuivi jusqu'a ce que le r@rde
déplacements enquétés au sein de ce regroupement soiesu@éun
seuil fixé en fonction de la précision attendue sur 'estiorades flux
de déplacements. Lorsque le seuil est atteint, on procemle@nktruc-
tion du second regroupement et ainsi de suite jusqu'a ce lgague
origine-destination appartienne a un groupe ;

-pour chacune des nouvelles classes d’origines-desistiil est
nécessaire de calculer la valeur des variables explicateenposant
les fonctions d'utilité de chacun des modes. Cette valeupletenue
par moyenne pondérée (par le poids de I'origine-destinaionombre
de déplacements) des valeurs observées au sein de chacsine de
origines-destinations composant la classe. Il est de m@&oessaire de
calculer la part de marché de chacun des modes pour cetse cEe
est obtenue tres simplement par sommation des déplacerdents
chacun des modes sur 'ensemble des origines-destinatmnposant
la classe ;

- nouvelle estimation des coefficients de la fontulutilité.
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Ce processus doit bien évidemment étre renouvelé un grambneade fois
afin d’obtenir une convergence suffisante dans I'estiomties coefficients
de la fonction d'utilité. Cette méthode a été testée surglagération
lyonnaise afin de vérifier d’'une part sa convergence ettdéasa fiabilité
face a des données empiriques.

3. Test EMPIRIQUE . APPLICATION SUR UN MODELE DE CHOIX MODAL DANS
L’ AGGLOMERATION LYONNAISE

Avant de présenter les résultats de I'application de cettrelle méthode de
calage (4.), nous décrivons le modéle retenu pour ce teky, (8s données
utilisées (3.2) et la méthode d’estimation (3.3).

3.1. MbDELE DE CHOIX MODAL POUR L’ AGGLOMERATIONLYONNAISE

Nous avons retenu un modéle développé dans une précédadee pr le
LET et la SEMALY (LicHere, Raux, 1997a; lLcHere, Raux, 1997b). Ce
modele vise a estimer la répartition du marché des modesriségcentre la
voiture et les transports collectifs. La forme fonctioneeadst de type logit,
méme si I'expression de I'utilité n'est pas completemerditk relative-
ment aux variables explicatives retenues :

%TC= ! (6)

tvp;
1+exp[ K+ ttc,-[ttc;-mot ] vpm-j —9,d;]

mot,
avec ttg, le temps généralisé TC entre les zonesietj;
tvp;, le temps généralisé VP entre les zones i et ;
mot, la motorisation de la zone i ;
d, la densité de la zone j, exprimée en populatiemplois a I'hectare ;
km, TtC,, TVP, et d, ,les paramétres de répartition modale pour le motif

m.

Cette formulation mérite quelques commentaires pour eixgti les
composantes des fonctions d'utilité voiture et sports collectifs :

- ttcm-[ttcij-mmi] correspond au temps généralisé transports collectifs
entre les zones i et . Il est pondéré par un facteur de peocege ce temps
qui dépend de la motorisation de la zone origine. Plus |la sere motorisée,
plus ce temps sera percu de maniére défavorable (c'eseaeia majore).
Tic,, est le coefficient de cette variable qui doit étre détermors du

calage du logit ;

tve,
- rvpm-m—s" correspond au temps généralisé voiture particuliere desre
zones i et j. Il est pondéré par un facteur de perception dermgps qui

dépend de la motorisation de la zone origine. Plus la zore reetorisée,
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moins ce temps sera percu de maniére défavorable (c’dést-&ata minore).
TVQ, estle coefficient de cette variable qui doit étre déternioré du
calage du logit ;

- 8,d; correspond & la densité de la zone j, exprimée en population+
emplois a I'hectare. Ce terme traduit la pression sur léostaément. Il a été
introduit faute de données pertinentes sur le stationnersen I'agglo-
mération lyonnaise. Plus la densité (en termes de popalatid’emplois) de

la zone est élevée, plus la pression sur le stationnemeatfeee. L'expé-
rience montre que cette densité est souvent une variabt;nex@e pour
traduire la pression sur le stationnement. Dans une autde &ur Lyon ou la
contrainte de stationnement pour les zones centrales atééuite sous la
forme d’une variable muette, il a été possible de retroues hpports de
coefficients identiques au rapport des densitésviB., Casanne, 2000). En
revanche, si l'introduction de cette variable est impdegapour caler le
modele et ne pas biaiser la valeur des coefficients dessavairéables, cette
définition pose probléme en simulation. Cette variable eemgt pas de
simuler directement une modification de I'offre de statiement dans une
zone. Elle permettra tout au plus de simuler des variationseemes de
pourcentage.d,, est le coefficient de cette variable qui doit étre déterminé

lors du calage du logit.

Six motifs ont été retenus : travail, études niveau primafitudes niveau
collegel/lycée, études niveau universitaire, achatstssvet autres motifs.
Pour cette application, nous nous limitons toutefois adlgse du motif
travail (une analyse de I'ensemble des motifs a été condldtes [Erey,
2002).

3.2. RRESENTATIONDES DONNEES

Le calage a été conduit a partir des matrices originesragiins de déplace-
ments pour les deux modes considérés dans cette analygarevoarticu-
liere et transports collectifs. Ces matrices ont été caites a partir des
données de I'enquéte ménages déplacements réalisée esurd@gglomé-
ration lyonnaise (CETEe Lvon et al., 1995). Cette enquéte a permis d'inter-
roger tous les individus de 5 ans et plus de 6 000 ménagegsu€place-
ments de la veille du jour d’enquéte (Tableau 1). La méthmglel suit un
cahier des charges commun a toutes les enquétes ménagaseddghts
réalisées dans les agglomérations francaises (CERTU a)l99&chantillon
est obtenu a partir d’un tirage aléatoire apres stratiboajéographique sur
87 secteurs.

Les données de temps généralisés pour les transports tifsllent été
produites par le logiciel d’affectation transports colitcde la SEMALY
(SEMALY, 2000). Il s'agit d’'un modele d’affectation au plesurt chemin.

Y

Cette modélisation a été réalisée a partir de la descrigdiorréseau de
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transports collectifs disponibles a la date de réalisalmhiienquéte ménages
déplacements @rev, 2002).

Tableau 1 : Principales données de I'enquéte méndgplacements
de Lyon 1995

Nombre de Nombre Nombre de Nombre de
ménages d’individus déplacements déplacements pour
le motif travail
Effectifs bruts 6 001 13997 53 213 8123
Effectifs redressés 536 317 1195 189 4659 777 728 818

source : LET d’'apres enquéte ménages déplacenigois 1995

Enfin, les données de temps généralisés pour la voiturécpliéte ont été
produites par le CETE de Lyon a l'aide du logiciel DAVIS d'adtation pour
la voiture particuliere (PTVsds, 2001). L'affectation a été réalisée a l'aide
du modele d’affectation a I'’équilibre de Wardrog«#v, 2002).

L'utilisation de ces deux logiciels est nécessaire du fatl'dbsence de
modeéle multimodal pour I'agglomération lyonnaise. L'igdtion de deux
logiciels différents ne permet pas de s’assurer complétedela cohérence
des données de temps généralisés pour les deux modes deotta@ela

serait préjudiciable si notre objectif consistait a calemodéle de prévision
pour I'agglomération lyonnaise. Pour notre étude, nousiotitons au test
de la méthode de calage. L'incidence est donc marginalestltaitefois

évident que les valeurs de calage que nous produisons nesrgeétre

réutilisées pour faire de la prévision. Cette utilisati@endgux logiciels pose
un dernier probleme dans la mesure ou les découpages stiieséont pas
tout & fait identiques. Nous avons donc dd construire uneiceade passage
entre ces deux découpages. De nouveau, cette situatiorégslipiable pour

I'estimation des coefficients de calage, mais elle ne past vraiment pour le
test que nous conduisons. De ce fait, nous travaillons aseglus petit

découpage commun aux découpages utilisés par la SEMALY @ETEE de

Lyon, puis avec des découpages plus agrégés. Les découtiagenibles

sont synthétisés ci-dessous :

- D196 : découpage en 196 zones utilisé pour le logiciel EER de la

SEMALY ;

- D87 : découpage en 87 zones utilisé pour la stratificag@ographique lors
du tirage de I'échantillon de I'enquéte ménagedat&ments ;

- D25 : découpage en 25 zones combinant une logique de ruoescet de
bassins versants iduere, Raux, 1997a ; keqerg, Raux, 1997Db) ;

- D7 : découpage en 7 zones combinant une logique de caesoginune
séparation entre I'Est et 'Ouest du Rhéne (fleuve traverBagglomeération

qui exerce a la fois une coupure physique, mais aussi unéreifif€iation

sociologique).

L'analyse du calage a partir de chacun de ces découpagestperaiiden-
tifier I'incidence de I'agrégation zonale sur I'iesaition des coefficients.
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3.3. APPLICATIONDES METHODESD' ESTIMATION

Ayant seulement deux modes de transport, I'équation du (@gjuation 6)
peut s’écrire d’'une autre maniére :
tvp.

log[ %}rc—l]:kmﬂtcm-[ttcij ‘mo‘i]—Tme'm—Ei— O d (7)
gui nous ramene a une forme linéaire, nous permettantiation de la
régression linéaire pour estimer le modele au lieu de méthogposant sur
la maximisation de la vraisemblance ff0zar, WiLLumsen, 2011). Nous
avons donc utilisé la régression linéaire pour les diffiggrestimations du
modéle de répartition modale. Il est donc possible de calerddéle a I'aide
de n’'importe quel tableur (cela nous a conduit a intégredsx méthodes
d’estimation (présentées en 1.2 et 2.) dans un didactieidbdmation a la
modélisation des transports développé par LET, IMTRANS eYAM
Bonnee et al., 2002).

4, ResuLtaTs

Nous débutons notre présentation par I'analyse de la méthadassique »
de calage présentée en 1.2. afin d’illustrer les limites d&oquées (4.1.).
Nous exposons ensuite les résultats de la nouvelle méthedealhge
proposée (4.2.).

4.1. METHODE « CLASSIQUE» DE CALAGE

La premiére étape du calage consiste a sélectionner le eqeatjnent pour
cette analyse. Pour cela, nous devons concilier deux disjechntradictoires
(Cf.1.2):

-le nombre de zones doit étre le plus faible possible afeccfoitre le
nombre de déplacements enquétés pris en compte pour kgtimet donc
la précision des matrices origines-destinationdé@#acements par mode ;

- la taille des zones doit étre la plus petite possible aBnpdoduire des
données pertinentes pour les variables explicativesgpeseompte dans les
fonctions d'utilité.

Nous débutons donc notre analyse avec le zonage le plufir,36 zones.
Seuls 8 123 déplacements (effectifs non redressés) ornéiéétés pour le
motif travail (Cf. Tableau 1). Avec 38 416 origines-deations, il est évi-
dent que la plupart des flux seront nuls et trés peu auronffaatié suffisant
pour que la précision de I'estimation de la part de marchétdessports
collectifs soit acceptable. Il faut descendre a un seuil @aldplacements
enquétés pour avoir un nombre d’origines-destinationsngusoit pas trop
faibles pour effectuer la régression (Tableau 2). Tousedains ce cas, d’'une
part seuls 9 % des déplacements sont pris en compte dansrigees
destinations et d’autre part le Graphique 2 nous indiquepgue une part de
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marché de 18 % (qui est celle observée en moyenne sur I'enquénages
déplacements de Lyon pour le motif travail), la précisioh egrémement
faible (I'intervalle de confiance du pourcentage au sewil abnfiance de
95 % est compris entre —0,5 % et 35 %).

Tableau 2 : Nombre d’origines-destinations (OD) dieffectif est
supérieur & un seuil donné, découpage D196

D196, Seuil 30 25 20 15 10
Nombre d’OD dont I'effectif est supérieur au seulil 3 4 8 17 48

P0|dsAd’e ces OD parmi I en;emble des deplacementi3 16 26 46 91
enquétés pour le motif travail (%)

Source : LET d’'aprés enquéte ménages déplacenhgots 1995

Une agrégation zonale est donc indispensable. Le diagnesticependant
identique pour le découpage en 87 zones (Tableau 3). Nopsgwos donc
une nouvelle agrégation zonale avec le découpage en 25 ¢bableau 4).
Méme si les résultats sont moins problématiques que pouldesupages
précédents, le nombre d’origines-destinations dont lésctfis sont suffi-
sants reste assez limité. Avec un seuil de 40 déplacemequ€&rs, qui con-
duit tout de méme a un intervalle de confiance assez largé ¢%825,4 %]
au seuil de 95 %), seules 52 origines-destinations dispaten effectif
enquété suffisant. De plus, la moitié des déplacementséedésim’est pas in-
clus dans ces origines-destinations. Du point de vue deritéges, le dernier
découpage en 7 zones conduit & des résultatsgiistagsants (Tableau 5).

Tableau 3 : Nombre d’origines-destinations donfféetif est supérieur a un
seuil donné, découpage D87

D87, Seuil 30 25 20 15 10
Nombre d’OD dont I'effectif est supérieur au seuil 31 23 38 59 164
P0|dsAd'e ces OD parmi I engemble des deplacement§,5 108 147 189 336
enquétés pour le motif travail (%)

Source : LET d'aprés enquéte ménages déplacengnis, 1995

Tableau 4 : Nombre d’origines-destinations donfféetif est supérieur a un
seuil donné, découpage D25

D25, Seuil 100 80 60 40 20
Nombre d’OD dont I'effectif est supérieur au seulil 21 19 29 52 132
P0|dsﬂd’e ces OD parmi I ens_,emble des depla(:ementfll2 288 37.6 511 773
enquétés pour le motif travail (%)

Source : LET d’'aprés enquéte ménages déplacenhgots 1995

Tableau 2 : Nombre d’origines-destinations donfféetif est supérieur a un
seuil donné, découpage D7

D7, Seuil 100 80 60 40 20
Nombre d’OD dont I'effectif est supérieur au seuil 32 23 30 34 40
Poids de ces OD parmi I'ensemble des déplacementg8 6 886 944 968 991
enquétés pour le motif travail (%) ' ' ' ' '

Source : LET d'aprés enquéte ménages déplacengnis, 1995
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Le choix du niveau de zonage et du niveau de précision atéersdu
I'estimation de la matrice de part de marché de chacun degsmbait donc
résulter d’'un compromis entre quatre dimensions en graadepgontradic-
toires :

- le choix du seuil en nombre de déplacements enquétés ueitle plus
élevé possible pour garantir un niveau de précision acbkpgeur la matri-
ce de part de marché des modes ;

- le nombre de classes de la régression doit étre le pluglgrassible afin
d’'accroitre le nombre de degrés de liberté de la régressitnéeprobable-
ment la variance initiale du jeu de données ;

- le nombre de zones du découpage doit étre le plus grandbfssin de
s'assurer d’'une pertinence suffisante pour la mesure deables explica-
tives au niveau de I'origine-destination ;

- le nombre de déplacements inclus dans les originesndgisins sélection-
nées doit étre le plus élevé possible afin d’utiliser au mikimformation
disponible.

L’analyse des Tableaux 2 & 5 montre qu’il est extrémemeriicidif de

concilier ces critéres. De plus, une analyse des origiestifthtions sélec-
tionnées montre qu’il s'agit le plus souvent de flux centranu de flux

radiaux. Méme avec le découpage le plus grossier en 7 zdnes, peu de
flux périphériques inclus dans les origines-destinatisakectionnées. La
variance du jeu de données ne peut que s’en trouver réduitdorat

également la qualité de I'estimation.

Pour le calage, nous sélectionnons donc les configuratjonsous semblent
les plus pertinentes. Cela nous conduit a éliminer les deames en 87 et
196 zones pour ne retenir que les découpages les plus agréggses deux
découpages, les Tableaux 6 et 7 présentent les résultatsstimation des
coefficients. L'analyse sur le découpage en 25 zones mevieerée plu-
sieurs problemes :

- au-dela d'un seuil de 70 déplacements enquétés, certarfficients ne
sont plus significatifs au seuil de 5 % (t deuSent < 2,1). Pour ces mémes
seuils, le nombre de classes devient également tres fadlmdéucsant a un
faible nombre de degrés de liberté. Enfin le poids des dépiaats repré-
sentés dans les origines-destinations conservées poéglession est trop
faible (Cf. Tableau 4) ;

- pour les seuils compris entre 40 et 60 déplacements efgjuit part
estimée est assez proche de la part observée qui est de 17@uféfois, on
constate une instabilité assez forte, selon le seuil retdas coefficients
estimeés, a I'exception du coefficient de la variable tvp/nie plus, le poids
des déplacements appartenant aux origines-destinatédestisnnées reste
encore assez faible (entre un tiers et la moitié des dépkasnsont pris en
compte pour la régression).
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Tableau 6 : Résultats du calage pour différentslsem nombre de
déplacements enquétés sur le D25

Nombre Coefficient (t de Student entre parenthéses) .
. N R . , . Part TC
Seuil  d’origines- R? Densité tvp/mot  ttc*mot .
LT Constante estimee
destinations Sm ™VPm Ttem
< < -0,0044 -0,038 0,052 2,70 3
. o , . \ \
0 > P 496 (34 (664 (3.24) o7l
< -0,0050 -0,038 0,045 2,93 :
o , . \ \ c
0 3 0% 376 (2200 (348)  (6.43) 16.89
) -0,0063 -0,037 0,030 3,47 )
c o, , . \ ,
60 29 2% 399) (214 (233)  (6.25) 17,36
- -0,0072 -0,054 0,017 4,29 -
o, , . , ,
0 > B (46 (257 (1200 (596) 22
-0,0066 -0,042 0,024 3,69
c o, , . , , c
8o 19 B% sy 209 @209 (5.93) 19,40
- -0,0046 -0,068 0,027 4,16
c o, , . , ,
0 b 0% 206 (L85 @19 @14 2314
100 12 65 % -0,0045 -0,080 0,023 4,52 26.24

(-140)  (-1,60)  (138)  (3.24)

Source : LET d’'aprés enquéte ménages déplacenhgnts 1995

Les résultats sont nettement plus satisfaisants dans ldwadgcoupage le
plus agrégé en 7 zones (Tableau 7). La part transports tifdlestimée est
toujours proche de celle observée dans I'enquéte (17,2842 est toujours
élevé avec des t dersent suffisants pour les coefficients estimés. Enfin, les
coefficients estimés restent globalement stables quetgitde seuil retenu.
Cette stabilité découle toutefois en partie de celle nedatiu nombre de
zones retenu pour effectuer la régression, indépendamdeeséuil choisi,
ce qui n'est pas le cas avec le découpage en 25 zones. Cesteaous
conduisent a privilégier le découpage le plus synthétigoetefois, on peut
s'interroger sur la pertinence des mesures de temps gisd@étaht voiture
particuliere que transports collectifs sur un découpagesiaagrégé. Les
valeurs moyennes calculées cachent des dispaxit&rement fortes.

4.2. METHODE DE CALAGE CONSERVANTTOUTESLES DONNEESET UN ZONAGEFIN

Comme pour la premiére méthode, nous avons testé l'inceddanahoix du
seuil en nombre de déplacements. Toutefois, I'incidenterasicalement
différente par rapport a la méthode précédente puisqu'd’agit plus d’éli-
miner une partie de I'information disponible, mais au camé de la conser-
ver en regroupant les origines-destinations de telle spréeles effectifs en
nombre de déplacements enquétés soient suffisants. De ,méoe avons
voulu tester I'incidence du choix du découpage. Il s'agit shvoir si
l'incertitude plus forte sur la mesure des variables egples entrant dans
les fonctions d’utilité peut avoir une incidence sur I'esdtion des coef-
ficients. Nous consignons les résultats dans léebats.
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Tableau 7 : Résultats du calage pour différentslsem nombre de

déplacements enquétés sur le D7

Nombre Coefficient (t de Student entre parenthéses) .
.. L. . ., ) N Part TC
Seuil  d’origines- R Densité  tvp/mot  ttc*mot .
ot constante estimee
destinations Sm ™VPm Ttem
- -0,0041 -0,035 0,004 2,05 )
o , , , \
40 4 83% 179y (46h)  (933) (6.62) 17,67
- -0,0039 -0,038 0,065 2,16 -
o , , , \
0 . % ) many 341 ©15) 17.50
) -0,0041 -0,038 0,063 2,19 )
o , , , \
00 30 % 438 (440) (802 (6.28) 17.63
- -0,0039 -0,037 0,065 2,04 -
o , , , \
70 e 87%  4sgy  (3.99)  (830)  (6.13) 18,51
-0,0045 -0,031 0,062 2,00
o , , , \
50 3 8% w7y @0 315 (556) 18.14
-0,0045 -0,031 0,063 1,97
c o , , , . c
20 3 7% (a56) (295 (04 (5.60) 18.19
-0,0044 -0,031 0,064 1,95
o , , , .
100 23 87% (-441)  (-2.88)  (693) (5.38) 18,24

Source : LET d’aprés enquéte ménages déplacenhgots, 1995

Tableau 8 : Estimation des coefficients avec lahodd de calage
conservant toutes les données et un zonage fin

ujl 70 eujl 80 cuil 90 euil 120 cuil 150 euil 200
D196 coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type
Densité 5y -0,0053 0.0018] -0,0054| 0.0020] -0,0054| 0.0020|  -0,0055| 0.0024] -0,0059| 0.0029|  -0,0060) 0.0028
Coeff. VP_tvpm 0,040 0,012 0,039 0,013 0,040 0,014] 0,039 0,016 0,038 0,022 20,030] 0,030
Coeff. TC ttem 0,013 0.009 0,016 0,014 0,017 0.015 0,020 0,020 0,022 0.023 0,022 0,030
constante 3,896 0.510 3,793, 0.587 3,783 0.675 3,659 0.774 3,599 0.993 3,256 1,189
RZ 62.2% 1.7% 65.7% 1.8% 67.8% 5.2% 71.4% 3.7% 75.1% 6.3% 78.0% 6.8%
nombre de classes 112 99 39 66 53 40
part TC estimée 17,0% 17.3% 17.5% 18.0% 18.5% 18.5%
| D87 coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type
Densité sm -0,0049 0.0008] -0,0048| 0.0009] -0,0048 0.0012|  -0,0048| 0.0015) -0,0051 0.0020|  -0,0052| 0.0024
Coeff. VP tvpy -0,037 0.006 -0,038| 0,008 -0,040 0.010 -0,040| 0,013 -0,041 0.017 -0,040| 0,020
Coeff, TC ttem 0,015 0.011 0,015] 0,010) 0,017 0.014] 0,019) 0,016] 0,020 0,018 0,021 0,022
constante 3,698 0.540 3,702 0,553 3,709 0.712 3,657 0,795 3,636 0.944 3,579 1.004
R2 59.2% 3.2% 61.2% 3,3% 63,0% 3.7% 67.1% 4,5% 71,9% 4.5% 75.1% 5,3%
nombre de classes 108 95 87 66 52 40
part TC estimée 16,2% 16.3% 16,6% 17,1% 17,6% 18.0%
D25 coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type
Densité sm -0,0047 0.0003]  -0,0044| 0.0003] -0,0043| 0.0003| -0,0042 0.0003] -0,0041 0.0003 -0,0039) 0.0004
Coeff, VP vpm 20,037 0.004] 0,040 0,005 0,041 0,004 0,045 0,006] -0,042 0,006  -0,044] 0,005
Coeff. TC ttcm 0,033 0.005 0,037 0.005 0,037 0.005 0,038 0.005 0,034 0.005 0,033 0.004
constante 3,125 0,231 3,097 0,227 3,128 0,208] 3,236 0,239] 3,185 0314 3,225 0,306
R? 66.5% 4.3% 70.0% 3.5% 72.3% 3.9% 75.0% 3.6% 80.1% 3.5% 83.7% 2.6%
nombre de classes 33 76 68 53 44 36
part TC estimée 16.5% 16.6% 16.8% 17.0% 17.0% 17.2%
D7 coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type | coefficient | écart-type
Densité 5y -0,0041 0.0002| -0,0043| 0.0002|  -0,0045] 0.0002|  -0,0045| 0.0000] -0,0042 0,0002 -0,0047 0.0001
Coeff. VP_tvpm 0,040 0,006] 0,037 0,005 0,033 0,004] 0,031 0,000 0,041 0,002 20,030] 0,004
Coeff. TC ttem 0,059 0.004 0,057 0,004 0,056 0.004 0,057 0.000 0,061 0.002 0,052 0.004
constante 2,388 0.299 2,337 0.239 2,245 0.294 2,096 0.000 2,419 0.035 2,198 0.162
RZ 835.5% 13% 56.1% 2.3% 86,6% 2.1% §4.9% 0.0% 82.2% 1,0% 91.8% 1.3%
nombre de classes 30 29 27 26 23 21
part TC estimée 17.4% 17.4% 17.5% 17.9% 17.3% 17.8%

Avant de commenter les résultats quelques précisions e§mqt sur ce
tableau. L'estimation des coefficients résulte d'un pesces itératif (Cf. 2.).
Il est donc nécessaire d’analyser la convergence de cegsuseles nom-
breux tests réalisés indiquent une forte convergence psysremieres itéra-
tions, mais apres quelques centaines d’itérations, onudéieosur un résultat
oscillatoire qui ne converge plus du tout (Cf. 4.3.). Afiredter l'incidence
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sur les résultats du nombre d'itérations, nous estimonsuhaes coeffi-
cients en effectuant la moyenne sur les dernieres itématioes données du
Tableau 8 correspondent a 2 500 itérations avec un calcobdfiicient sur
les 300 derniéres itérations. De plus, afin d’analyser lavecgence, nous
indiquons dans le tableau a c6té de la valeur du coefficientalcul de
I'écart-type sur I'estimation du coefficient poesI300 dernieres itérations.

Contrairement a la méthode classique, il n’est plus passiblcalculer un R

et des valeurs de t der@ent pour chacune des variables. En premiére
approche, nous avons donc produit timidyen calculé sur les 300 dernieres
itérations qui sont celles qui ont été utilisées pour lfestion du modele.
Une valeur moyenne pour les t deuBent n'aurait pas eu beaucoup d’intérét.
Nous avons donc vérifié qu’ils étaient suffisamment élgp@sr chacune des
300 derniéres itérations utilisées pour I'estinratior modéle.

Quels que soient le découpage et le seuil, la part de mart¢hééesdes

transports collectifs est proche de celle observée, mémiéesest systémati-
guement un peu faible pour les seuils les plus faibles. [Eeneiélément
positif, la valeur des coefficients évolue peu en fonctianseuil pour un

découpage donné. L'estimation des coefficients est donc semsible au
choix du seuil dans la mesure ou la taille de celui-ci estisaifte (pour des
seuils plus faibles, la stabilité est moins grande, maigréaipion de I'esti-

mation de la part de marché également). En revanche, deératitfes

apparaissent selon le choix du découpage. Si les résuttatdres proches
pour les deux découpages les plus fins, ce n'est plus le s las deux

autres découpages, et tout particuliérement pour le dégeugn 7 zones. On
peut penser que cela est d0 a l'incertitude générée pantléeedes zones.
Toutefois, les données ne nous permettent pas de conclucetsel question.
Il reste que 'objectif de cette méthode est de conserveonage le plus fin

possible. L'utilisation de cette méthode avec un zonagesjeo a donc

beaucoup moins d’intérét.

Pour le zonage en 7 zones, les résultats a l'aide de cetteodeetont trés
proches de ceux obtenus a l'aide de la méthode « classidaecalage, car
les effectifs de nombreuses cases sont supérieurs auigéuilés classes de
la régression sont donc assez proches selon les&thodes.

4.3. W\e CONVERGENCERAPIDE, MAIS EN MOYENNESEULEMENT

Dernier élément du diagnostic, les écarts-types sur lefficieats estimés

lors du processus itératif. lIs renseignent sur la convergale la méthode.
Logiquement, ces écarts-types sont plus élevés lorsquécteugage est plus
fin. Toutefois, on peut constater que les valeurs pour lesugages en 87 et
196 zones sont assez élevées au regard des valeurs desienesffiCe résul-
tat est plutét décevant dans la mesure ou il désigne une ganee faible

du processus itératif. Nous avons donc analysé cette ogeves en effec-



108 les Cahiers Scientifiqgues du Transport - N° 64-2013

tuant un grand nombre d’itérations. Il en ressort une cayesge en moyen-
ne rapide de l'estimation des coefficients. Cette convergeest d’autant
plus rapide que le nombre de zones et le seuil sont plus $aiBler ailleurs,
la convergence est trés peu dépendante des valeurs disaitien. Au-dela
des premiéres centaines d'itérations, les résultats dentiqgues en moyenne
guels que soient les choix d'initialisation. Le Graphiquprdsente I'évolu-
tion de I'écart-type calculé sur 'ensemble des itératiengonction du nom-
bre d'itérations pour les trois variables explicativesaetdnstante. Ce calcul
est effectué pour le découpage en 196 zones avec un seuilCddépta-
cements. Au-dela d’'une centaine d'itérations, il N’y a pjuge des évolutions
marginales. Nous obtenons des résultats identiques pedr Variables et la
constante. Nous avons ensuite verifié cette stabilité pourtres grand
nombre d'itérations (Graphique 4). Ce graphique fourmitdirt-type calculé
sur les 5000 derniéres itérations en fonction du nombreerdiions. Il
illustre la stabilité totale de I'écart-type pour le coeiint de la variable VP
( TVR, ). Des résultats identiques ont été obtenus pour les awdrezbies et

la constante.

Graphique 3 : Evolution de I'écart-type calculé $@ensemble des
itérations, découpage 196 zones, seuil 150 déplactm
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Graphique 4 : Evolution de I'écart-type calculé $es 5 000 derniéres
itérations, variable VP € vg,, ), découpage 196 zones,
seuil 150 déplacements

0,045
carttype

0,040

0,035

0,030

0,025

0,020

0.015

0.010

0,005
nombre d'itérations

0,000

0 5000 10 000 15 000 20000 25000 20 000 25000

Ces résultats nous ont conduits a rechercher une pérédibns les
résultats. Cette recherche a nécessité la réalisation gfand nombre
d'itérations, surtout pour le découpage en 196 zones. Noossalimité
'analyse a deux seuils de significativité de 120 et 150 aégnents pour
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lesquels nous obtenons les meilleurs résultats en termespdaduction de
la part de marché observée sur I'ensemble du périmetre déiétDans
chacune des configurations, nous avons effectivementrabsee pério-
dicité. Les résultats sont consignés dans le Tableau 9 @ieda se lit de la
maniére suivante : pour le découpage en 196 zones et le deudl20

déplacements, a partir de l'itération 27 188, on obsergerdsultats cycli-
ques, a savoir que l'itération 37 680 (27 188 + 10 492irrit les mémes
résultats que I'itération 27 188 et ainsi de suite). L'itiigcation de ce cycle
est intéressante dans la mesure ou elle confirme que I'oneoe gbtenir
gu’'une convergence en moyenne. Si I'on souhaitait une attm trés
précise de cette moyenne, il serait possible d’utilisetecpériodicité pour
faire le calcul de moyenne sur I'ensemble des itérationtu@scdans un
cycle. Toutefois, dans les cas que nous avons étudiés, fEradite entre
cette moyenne et celle obtenue dans le Tableau 8, c’eseadec les 300
dernieres itérations d’'une procédure d’estimation en astapt 2 500, les
différences sont systématiquement inférieures a 1 %.dair«> de précision
est ainsi totalement illusoire. Nous avons effectué la ménayse pour les
autres motifs de déplacements. Elle débouche sur un cotmthta fait

similaire a celui que nous avons pu faire pour éifntravail (Ferev, 2002).

Tableau 9 : Détermination de la périodicité desuléats de I'estimation des
coefficients de la régression logistique

Découpage en 87 zones Numeéro de I'itération pour ~ Nombre d’itérations inclues
laquelle commence la dans le cycle
périodicité des résultats
Seuil 70 2491 1303
Seuil 80 2219 5448
Seuil 90 1706 3024
Seuil 120 8 863 5297
Seuil 150 1657 4 496
Seuil 200 330 5515
Découpage en 196 zones
Seuil 120 27188 10 492
Seuil 150 22 983 17 187

Cette méthode répond donc aux objectifs que nous nous dii@ssa savoir
une méthode permettant d'utiliser la totalité de I'infotina disponible et
indépendante du choix du découpage ou du seuil de sigmiifi€éatdes
données. En I'état, cette méthode a toutefois une limiteoitapte dans la
mesure ou elle ne permet pas de calculer d’'intervalles déacme sur les
coefficients. Nous avons donc testé I'application des oek de bootstrap a
notre contexte pour estimer des intervalles de confiancéesucoefficients
et la part de marché estimée.

4.4, ESTIMATIOND’ INTERVALLESDE CONFIANCEPAR BoOTSTRAP

Depuis les travaux fondateurs dHon (1979), les techniques de bootstrap
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(Erron, TiesHirani, 1993) se sont rapidement développées pour étudier la
distribution d’estimateurs pour lesquels la statistiqlessique ne propose
pas de solution. Le principe du bootstrap consiste a pagtifé&thantillon
initial (le jeu de données dont on dispose), puis a procédgemdniere
aléatoire a de multiples ré-échantillonnages avec remiseet échantillon
afin de produire la distribution d’estimateurs. Dans latigtge, I'analyse de

la littérature fournit un nombre de ré-échantillonnage pagle plus souvent
entre 300 et 1 000.

Les estimateurs pour lesquels nous souhaitons produirdistrdution sont
d’'une part les coefficients et la constante de la fonctianilifé et d’autre
part la part de marché estimée. L'échantillon que nous deeonsidérer est
constitué des origines-destinations sur lesquelles noeitons en ceuvre
notre méthode de calage. Nous avons donc constitué paegir@@atoires
avec remise 1 000 échantillons d’origines-destinatiopardir de I'échantil-
lon initial d’origines-destinations issu de I'exploitati des données de
'enquéte ménages déplacements. La difficulté de I'apgibn a notre con-
texte d’étude vient de ce que la méthode de calage que nop®gmos
repose déja sur un processus itératif comportant un grambmod’itéra-
tions. Méme en nous limitant a 1 000 itérations pour la mithde calage,
I'application du bootstrap avec 1 000 ré-échantillonnegeduit a un million
d’estimation de la régression logistigue. Méme avec lesemsyde calcul
actuels, I'opération reste consommatrice de temps.

Nous avons donc cherché a optimiser le nombre d'itératiéasssaires pour
utiliser notre méthode de calage. Pour cela, nous avonie feitoix d'un seul
découpage en retenant le découpage le plus fin en 196 zaws9 (15
origines-destinations). Nous avons également limitéenaivestigation au
seuil de 150 déplacements. L'optimisation du nombre ditiéns consiste a
déterminer le nombre minimum d’itérations nécessaires pddenir des
résultats stables quel que soit I'échantillon bootstrapglgpn utilise. L'ana-
lyse ne pouvant étre conduite sur les 1 000 échantillonsodtsbap puisque
I'objectif est de minimiser le temps de calcul, nous avorfeafié cette
analyse sur une vingtaine d’échantillons de bootstrapr Bes 20 échan-
tillons, nous avons retenu 3 000 itérations pour la métrdmealage : nous
avons observé une convergence rapide a partir de I'éclentilitial (Cf.
4.3), nous espérons donc pouvoir appliquer la méthode sunambre
d’itérations nettement plus faible. Pour ces 20 échansllonous avons
observé une convergence tout a fait similaire avec un égaetqui se stabi-
lise trés rapidement. Toutefois, pour compléter I'analysmis avons étudié
la variation de I'estimation des coefficients a chacuneitiations par rap-
port & leur estimation sur la moyenne des itérations (eruartitoutefois les
100 premiéres itérations qui sont trop variables). Cetyae permet de
s'assurer d'une part de la stabilité de I'estimation et tfawpart de la mini-
misation des variations autour de I'estimation moyennea pbacune des ité-
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rations entrant dans le calcul de I'estimation moyennenalgse montre
qu’a partir de 1 500 itérations, I'écart entre I'estimatite chacune des itéra-
tions suivantes (c'est-a-dire 1 500 itérations, puiscuéekt a été effectué
avec un nombre de 3 000 itérations) et I'estimation obtesurda moyenne
des itérations est inférieur & 5 % pour chacune des troiahlas et la cons-
tante, pour chacun des 20 échantillons bootstrap qui ovit &&e test. Nous
avons donc retenu 1 800 itérations de maniere a pouvoimesstios coeffi-
cients sur les 300 derniéres itérations pour lesquellesvégmtions par
rapport & la moyenne sont inférieures a 5 %.

La méthode de calage a ensuite été utilisée avec 1 800idtEsasur
I'ensemble des échantillons bootstrap. Le nombre d’édlarg bootstrap
nécessaires au calcul des intervalles de confiance ne peuti&erminé a
priori. Seule I'analyse empirique nous permettra de détermle nombre
d’échantillons réellement nécessaires. Nous avons @EFeEp&00 échantil-
lons, I'analyse montre toutefois que 600 échantillons $argement suffi-
sants pour estimer les intervalles de confiance.

Deux méthodes de calcul de l'intervalle de confeasont disponibles :

- méthode dite t-bootstrap fkon, TissHirani, 1993). Elle se rapproche de la
méthode classique de calcul de lintervalle de confiancesttistique
inférentielle :

(Ef(B)=t, V'V (B);E((B)+t,_ 3V (B)) (8)

ot E,(B) représente I'estimation de I'espérance de I'estimateloutée

B
1 * *
——B bileb, avec 0, la valeur

de I'estimateur pour I'échantillon b) €Y ; (B) représente I'estimation de la
B * 2

variance de I'estimateur\( (B)=) (%~ E,(B)]
b1 B-1

de la loi normale centrée réduite pali-o/2 , pour un risquea. ) ;

- méthode du percentile bootstraprébn, 1979 ; Hw, 1992): (a,;b,)

telles que a/2 % des observations aient une valeur inférieurea g et

a/2 % des observations aient une valeur supérieldg .a

sur les B échantillons de bootstrafE( (B)

avect, ,,, lavaleur

L’application de la premiere méthode suppose que les bligtons des
estimateurs suivent une loi normale, ce qui est le cas dashdisons empi-

riqgues obtenues a partir des échantillons bootstrap paacucte des varia-
bles explicatives, pour la constante et la parhdeché estimée.

Nous avons préparé 1 000 échantillons bootstrap. Towgtellogst possible
gu’'un plus faible nombre d’échantillons soit suffisant. Usoavons donc
effectué les simulations par paquet de 100 échantillongsbrap afin de
calculer les intervalles de confiance pour chacun des t@enultiples de
100 échantillons. Les résultats sont consignés dans leedabl0 pour
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chacune des deux méthodes.

Tableau 10 : Coefficient estimé par la méthode aot&trap et variation*
du coefficient en fonction du nombre d’échantillboststrap

Nombre d*échantillons bootstrap

100 | 200 | 300 | 400 | 500 | 600
Densité s
Coefficient -0,00570 | -0,00566 | -0,00569 | -0,00573 [ -0,00573 [ -0,00573
Variation t-bootstrap 15,7% 15,0% 14,8% 15,2% 15,1% 15,0%

Variation percentile-bootstrap  16,3% 14,6% 15,4% 15,4% 14,9% 14,6%
Coefficient VP 1tvpm
Coefficient -0,0380 | -0,0384 | -0,0384 | -0,0383 | -0,0383 | -0,0382
Variation t-bootstrap 35,3% | 31,7% | 299% | 31,2% | 30,8% | 31,2%
Variation percentile-bootstrap  38,3% 30.6% 32.1% 31,4% 31,5% 31.4%
Coefficient TC tvpm
Coefficient 0,0174 | 0,0176 | 0,0174 | 0,0173 | 0,0172 | 0,0173
Variation t-bootstrap 61.3% 55,6% 53,8% 53.4% 52.9% 52.1%
Variation percentile-bootstrap| 71,4% | 53,5% | 51,9% | 523% | 53,7% | 51,7%
Constante
Coefficient 3,736 3,738 3,749 3,756 3,757 3,753
Variation t-bootstrap 14.3% 13,0% 12,4% 12.9% 12.9% 13.2%
Variation percentile-bootstrap  14,2% 13,9% 13,5% 13,5% 13,8% 13,9%
Partde marché TC estimée
Coefficient 17.54% | 17,56% | 17,56% | 17,55% | 17,54% | 17,55%
Variation t-bootstrap 7.0% 7.0% 7.0% 7.0% 7.0% 7.0%

Variation percentile-bootstrap|  7,4% 7,3% 7.3% 7.0% 7,2% 7.0%

* variation = demi-amplitude de l'intervalle de dmmce/coefficient en pourcentage

Logiqguement les coefficients et la part de marché TC estis@d tres
proches des valeurs obtenues pour un découpage en 196 rameseglil de
150 déplacements. Les intervalles de confiance pour leffideats des

variables faisant intervenir les temps généralisés VP esdi@ tres larges.
Toutefois, ceux obtenus par la méthode classique de catagedsux fois

plus importants en moyenne quel que soit le seuil en hombreégéace-
ments retenus pour le découpage en 25 zones. Les interdallesnfiances
bootstrap sont également inférieurs a ceux obtenus pougdeughage en 7
zones. En revanche, les intervalles de confiance pour |Hideat de la

densité et pour la constante sont plus réduits. Et surtelui de I'estimation
de la part de marché est tout a fait satisfaisant avec urvaiterde confiance
[16,3 % ; 18,8 %] qui contient la valeur observée de 17,9C%s résultats
sont atteints a partir de 200 a 300 échantillons bootstguc limite forte-

ment les temps de calcul.

5. ConcLusions

Les méthodes habituellement utilisées pour estimer un laoagrégé de
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choix modal doivent faire face a deux objectifs contradieta D’une part,
elles doivent s’appuyer sur un découpage le plus fin pasgiblr produire
des données pertinentes pour les variables explicativ&sspen compte dans
les fonctions d’utilité. L’estimation des temps génémdiest effectivement
d’autant plus fiable et homogene au sein de l'origine-desidbn que les
zones d'origine et de destination sont suffisamment petiBautre part,
elles doivent s’appuyer sur des effectifs enquétés sutigaour chacune des
origines-destinations afin que la part de marché obserugel' arigine-
destination posséde une précision suffisante. Concrétecoenpte tenu des
tailles d’échantillon généralement disponibles, celanifig une forte
agrégation zonale.

Cette contradiction débouche sur un certain nombre de ¢mods lors de
I'estimation des coefficients :

- choix d'un seuil suffisant en nombre de déplacements &éguafin de
garantir un niveau de précision acceptable pour la mategeadt de marché
des modes. Ce choix conduit a éliminer toutes les origimsshthtions dont
I'effectif enquété sera inférieur & ce seuil. Un découpage fin élimine
donc une partie importante de 'information de base didper(Cf. Tableaux
2ab);

- nombre de zones du découpage. Il doit étre le plus gransiljesafin de
s’assurer d’'une pertinence suffisante pour la mesure deables explica-
tives au niveau de l'origine-destination ;

- nombre de classes de la régression. Il est souhaitabldegnembre de
classes soit le plus grand possible afin d’accroitre le mendle degrés de
liberté de la régression et trés probablement la varianti@lerdu jeu de
données. Deux actions sont possibles pour cela : rédusedié du nombre
de déplacements enquétés, mais on réduit aussi la prédsiznmatrice de
part de marché observée ou bien procéder & une agrégatiate zarais on
réduit alors la précision de la mesure des varsadilicatives ;

- nombre de déplacements inclus dans les origines-déstisasélectionnées
pour la régression. Il est souhaitable qu'il soit le plusvél@ossible afin
d'utiliser au mieux l'information disponible. Mais pour leeon doit faire
face a la méme contradiction que ci-dessus.

L’application sur le cas de I'agglomération lyonnaisesthe les conséquen-
ces de cette contradiction (Cf. Tableaux 2 4 7) :

-le nombre d'origines-destinations pour lesquellesfdetif enquété est
suffisant est beaucoup trop faible pour les découpages eh ¥ zones. Ce
nombre reste faible pour le découpage en 25 zones ;

- les coefficients de calage sont fortement dépendantbaix du zonage. lIs
sont également fortement dépendants du choix du seuil tditéapour le
nombre de déplacements enquétés, sauf pour le zonage lagepe en 7
zones.

Ces résultats nous conduisent a préconiser I'utilisatian découpage trés
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agrégé lors de Il'utilisation de la méthode « classique eal@ge du choix du
mode. On peut toutefois s’interroger sur la fiabilité deseuss calculées
pour les variables explicatives sur un découpage en 7 z&meparticulier
est-ce que le temps généralisé entre deux zones de ce dgeagpacsente
correctement la diversité des situations enquétées ? @es faire face a ce
probleme que nous avons proposé une nouvelle méthode dge qgadamet-
tant d’une part de conserver la totalité de I'informatiospdinible dans les
enquétes et d’'autre part de travailler sur le découpageuefpi (la finesse
du zonage reste toutefois dépendante de la fiabilité desédmzonales. Ces
données sont cependant nettement plus fiables que les ei@Eigines-
destinations). L'application de cette méthode permet e tes enseigne-
ments suivants :

- pour les deux découpages les plus fins, la valeur desicieeffs est peu
dépendante du choix du seuil en termes de nombre de déplarseemguétés
par classe d’origines-destinations. De plus, la part dechdgaestimée est
proche de celle observée. En revanche, pour des zonagegrpgssers, les
résultats divergent ;

- la convergence de la méthode ne s’observe qu’en moyehmst donc
nécessaire d’'estimer les coefficients de calage en effattine moyenne sur
les derniéeres itérations. En revanche, la convergence gemme est assez
rapide. Quelques centaines d'itérations sont egrgésuffisantes ;

- si la convergence en moyenne est bonne, en revanche usevéorabilité
subsiste entre les itérations successives.

Ainsi, sur le plan empirique, notre nouvelle méthode degmlarésente les
avantages majeurs suivants :

- les résultats du calage ne sont pas dépendants du choondige dans la
mesure ou celui-ci est suffisamment fin ;

- les résultats du calage ne sont pas dépendants du choeudueatif au
nombre de déplacements nécessaires pour chaquesedigstination.

De plus, sur le plan théorique, les avantagesé&adents :

- possibilité de conserver un zonage fin voire trés fin, ¢@ germet de
produire des données pour les variables explicatives beauplus perti-
nentes ;

- la totalité de I'information disponible dans les engqsédéplacements peut
étre conservée pour le calage du modele.

La principale limite de cette méthode est de ne pas permlettalcul direct
de tests sur l'estimation des coefficients pour apprécéerqlalité de
I'estimation. C’est pourquoi, nous avons mis en ceuvre lehnigues de
bootstrap pour estimer un intervalle de confiance sur leffictents de
calage ainsi que sur I'estimation de la part de marché deuchdes modes.
Cette estimation nécessite toutefois des temps de calsef dsngs dans la
mesure ou le bootstrap nécessite un processus itératifoadques centai-
nes d’échantillons et que notre méthode met également ereaenproces-
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sus itératif. Le nombre total d'itérations est donc égal rnapit des nombres
d'itérations de chacun des processus. La mise en ceuvre dstiapoa
permis de calculer des intervalles de confiance qui sonudm#g plus
resserrés que ceux obtenus a partir de la méthode clasdipuelus,

I'intervalle de confiance sur la part de marché TC estimédres réduit et
comprend la valeur observée.

Méme s'il serait souhaitable de pouvoir tester cette méhaat d'autres
contextes afin de confirmer les conclusions empiriquesgaebkes nous
sommes parvenues, la méthode proposée répond aux obfpetifsous nous
étions fixés. Il serait également intéressant d’affinandlyse de la conver-
gence du processus itératif d’estimation du modele et dubnemfitérations

nécessaires pour le bootstrap afin de réduire les tempsidal,caéme si

cette contrainte devient de moins en moins pressante avwemigs compte
tenu de I'accroissement régulier des performanessoddinateurs.

Notre analyse a été conduite sur deux modes de transpottamant car elle
permet d'identifier trés facilement une distance pernmettagrégation des
origines-destinations en utilisant la difféerence d'tdilides deux modes
considérés. La généralisation de la méthode a un plus grambne d'alter-
natives impose la recherche d’'une autre distance a pagivaleurs d'utilité
de chacune des alternatives.
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