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Introduction

« La maison est notre coin du monde. Elle est un refuge qui nous assure une premiére valeur

de ’étre : ’'immobilité. ». G. Bachelard

Le foyer a toujours été 1’endroit ou a travers la sédentarité la personne cherche a la fois la
sécurité, le confort, la proximité du lieu de production et de consommation et le besoin
d’interactions sociales. Le choix de ’emplacement de ce foyer a été fortement orienté par des
déterminants naturels dans 1’ére agricole tels que la présence de cours d’eau ou de fertilité de
la terre, principal facteur intrinséque de différenciation du sol selon Ricardo. L’introduction
de la rente fonciere par Von Thiinen et le renforcement de son poids dans 1’ére industrielle a
fortement modifié les structures urbaines et les facteurs de localisation dans un contexte de
concurrence, de division fonctionnelle de I’espace et d’externalités négatives liées a la
production. Avec le développement technologique et des moyens de communication de 1’ére
post-industrielle, les modes de vie ont connu de fortes mutations impliquant ainsi
I’accroissement de la mobilité résidentielle et quotidienne. Au-dela de I'universalit¢ de
certains facteurs liés au marche, les choix de localisation résidentielle deviennent de plus en
plus complexes en fonction des caractéristiques socioéconomiques des individus et des

contextes urbains dans lesquels ils s’inscrivent.

Les conséquences des choix de localisations résidentielles, leurs interactions complexes avec
les systémes urbains ainsi que leurs mutations permanentes dans le temps et dans 1’espace
génerent aujourd’hui un besoin de compréhension et d’anticipation qui se traduisent par un

regain d’intérét a la fois sur le plan politique et académique.

Le choix de localisation résidentielle : un regain d’intérét...

La thématique des choix de localisation résidentielle n’est pas nouvelle dans la littérature
économique, mais son développement s’est produit de maniére distincte entre deux visées. La
premiere est théorique et consiste a analyser les situations d’équilibre des structures urbaines
(Alonso, 1964 ; Fujita, 1989 ; Anas et al., 1998). La deuxiéme est empirique et s’ intéresse a la
compréhension des facteurs de choix de localisation résidentielle. Cette derniére est beaucoup
moins developpée, notamment en France, et elle est souvent orientée vers les consequences

des choix plutot que leurs déterminants. L’étalement urbain et la ségrégation résidentielle



occupent une grande partie de cette littérature (Glaeser et Kahn, 2004 ; Goffette-Nagot et
Schaeffer, 2013). C’est dans le cadre des mod¢les d’interaction transport-usage du sol,
communément appelés LUTI (Land Use and Transport Interaction) qu’une récente littérature
sur les déterminants de localisation des ménages s’est développée a travers la mesure des

effets des différents facteurs dans une perspective de modélisation et de prospective.

Appréhender les conséquences des choix de localisation résidentielle : étalement,

ségrégation, croissance de mobilité

Depuis la fin des années 50, les choix de localisation des ménages de 1I’Europe et plus
particulierement de la France se font dans un contexte de permanence de la périurbanisation et
d’un récent retour au centre. Ces choix de localisation sont aussi au cceur des problématiques
liées a la périurbanisation, a la ségrégation urbaine et a la croissance de la mobilité, dans un
contexte marqué par le renforcement des contraintes financiére, énergétique et
environnementale. Pour faire face a ces problémes, la compréhension et 1’anticipation des

dynamiques urbaines deviennent indispensables.
Les modeles LUTI : outils d’anticipation et de prospective

L’organisation spatiale des villes est le résultat d’interactions complexes entre facteurs
économiques, sociaux, culturels, politiques et technologiques. L’évolution du systeme de
transport d’une part, des échanges ¢économiques et des interactions sociales d’autre part se
traduit par des évolutions d’accessibilités entre les zones urbaines, qui déterminent a long
terme la configuration des localisations, que ce soit des résidences ou des autres activités.
Toute prospective du systeme urbain nécessite donc une prise en compte des interactions
entre sous-systeme des transports et déplacements et sous-systeme des localisations (Masson,
1998). Les travaux de recherche sur ces interactions ne sont pas nouveaux et ont conduit au
développement des modeles d’interaction transport-urbanisme (LUTI) qui disposent
aujourd’hui d’une abondante littérature (par exemple Wegener et Furst, 1999 ; Simmonds et
al., 1999 ; Waddell et al., 2001, Hunt et al., 2005). C’est dans cette perspective que s’est
développé le modele simBAD (Nicolas, 2010) dans lequel s’inscrit ce travail de thése. La
figure 1 illustre les interactions qui existent entre les différentes dimensions du systéeme
urbain et positionne celle en question dans ce travail de thése, a savoir la localisation des

ménages.



Figure 1 : Architecture du systéme modélisé par SIMBAD
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Un besoin de production de la connaissance

Le développement des modeles LUTI a conduit au regain d’intérét pour analyser les choix de
localisation, avec une analyse a un niveau désagrégé pour pouvoir mesurer directement les
effets des déterminants de choix de localisation dans une perspective de modélisation a long

terme.

Le développement des modeles LUTI, par leur visée opérationnelle, a également contribué a
I’affranchissement de certaines contraintes méthodologiques liées a la gestion de données et &

leurs analyses statistiques et économétriques.

...mais, des contraintes méthodologiques a surmonter

Les contraintes méthodologiques des modeles de choix de localisation résidentielle sont
multiples. Elles sont liées au besoin de sources de données multiples pour caractériser a la fois
les ménages et les lieux de localisation, a la methode appropriée pour appréhender le nombre
élevé d’alternatives et leur autocorrélation spatiale et a 1’outil informatique pour mettre en

ceuvre le modéle de choix de localisation résidentielle.
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Multitude des sources de données

Les données nécessaires a la modélisation des choix de localisation proviennent de plusieurs
sources de données et leur rassemblement est confronté a plusieurs difficultés. La premiere
tient a la disponibilité des données sur différentes échelles spatiales. La deuxieme est liée aux
mangues de données relatives a certaines variables clés dans la modélisation des choix de

localisation.
La méthode pour définir ’échelle spatiale du lieu de résidence...

La définition du zonage est centrale dans I’analyse des choix de localisation résidentielle,
mais elle est confrontée au probleme classique d’influence du découpage spatial (Modifiable
Area Unit Problem) sur les résultats de modélisation (Openshaw, 1984). Quelle échelle

spatiale faut-il utiliser pour analyser les choix de localisation des ménages ?

. et pour traiter le probleme d’autocorrélation spatiale sous la contrainte du nombre élevé

d’alternatives

La modélisation des choix discrets avec échantillon d’alternatives a été développée des les
premiers travaux de McFadden (1978) pour traiter le probléme de la multitude des
alternatives. Toutefois la consistance de ces meéthodes d’échantillonnage était éprouveée
seulement pour le modéle logit multinomial. Ce dernier possede la propriété d’Indépendance
des Alternatives non Pertinentes, difficile a respecter dans les choix spatiaux comme les choix
de localisation résidentielle. La question qui se pose est : comment développer un modeéle qui
permet a la fois de prendre en compte les autocorrélations spatiales et la multitude des

alternatives de I’ensemble du choix de localisation ?

Récemment, Guevara et Ben-Akiva (2013a) proposent une nouvelle méthode qui permet de
corriger le biais lié au tirage aléatoire des alternatives dans le cas des modeéles de la valeur
extréme généralisée (Generalised Extreme Value models-GEV). Néanmoins, ’application de
cette méthode a pour le moment été limitée a des cas théoriques et a un jeu de données

empiriques comprenant un nombre limité d’observations.

C’est dans cette perspective que nous avons choisi dans cette thése de généraliser cette
méthode sur des données complexes et de répondre aux différentes questions liées a

I’application empirique de cette méthode.

L’analyse de la faisabilité de la mise en ceuvre de cette méthode sur les données de choix de

localisation va nous permettre ¢galement de tester d’autres types de modeles de la famille
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GEV et d’évaluer a quel point 1’application de nouvelles structures de modeles permet de

traiter partiecllement ou totalement les problémes d’autocorrélation spatiale.

Obijectifs et déroulement du travail

Cette thése a pour objectif d’enrichir le corpus des travaux empiriques sur les déterminants de
choix de localisation, en investiguant les développements récents de la modélisation des choix

discrets en présence d’un nombre élevé d’alternatives.

Le premier apport est de comprendre les choix de localisation a travers une analyse
synthétique de plusieurs travaux empiriques sur des contextes avec des spécificités bien
définies afin de faire ressortir les principales dimensions a intégrer dans la modélisation des
choix de localisation. Le travail sur deux dates (1999 et 2007) permet egalement de donner
des éléments de réponses sur I’évolution des comportements des ménages en matiere de choix

de localisation.

Le deuxieme apport de cette thése est d’ordre méthodologique et consiste & questionner
plusieurs types de modeles de choix discrets afin de choisir celui qui permet a la fois de traiter
le probléme d’autocorrélation et la complexité des calculs et de I’appliquer ensuite pour

modéliser les choix de localisation de I’aire urbaine de Lyon.

Nous avons procédé en deux temps. Dans un premier temps, nous nous sommes basés sur une
revue synthétisée des déterminants des choix de localisation résidentielle pour estimer un
modeéle logit multinomial simple et identifier les facteurs qui expliquent les choix de
localisation. Dans un second temps, nous avons opté pour un modele logit emboité avec un
échantillon d’alternatives. L’idée est de prendre en compte la substitution des alternatives due
aux autocorrélations spatiales. Cela permet é€galement d’¢largir les résultats des travaux
récents (Guevara, 2010) sur des bases de données complexes et de répondre aux questions qui
découlent de I’application de ces développements méthodologiques dans un contexte spatial, a
savoir, la correction des biais liés a I’échantillonnage, la consistance du modele, la
constitution des nids et le nombre d’alternatives tirés a partir duquel les résultats d’estimation

deviennent stables.

Cette these est organisée comme suit. La premiere partie de ce travail consiste a identifier les
déterminants des choix de localisation résidentielle. Elle concerne non seulement la
présentation des apports théoriques de I’économie urbaine et des interactions spatiales
(chapitre 1), mais aussi la synthese des travaux empiriques traitant les déterminants de la

localisation résidentielle (chapitre 2).
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La deuxiéme partie, est consacrée a la présentation des modéles de choix discrets
traditionnellement utilisés (chapitre 3) et au questionnement des apports des développements
récents et la possibilité de leur application pour améliorer le pouvoir prédictif des modéles de

choix de localisation résidentielle (chapitre 4).

Apres ce panorama interrogeant la faisabilité de 1’application de différents types de modéles
de choix discrets sur des contextes spatiaux, hous passons dans la troisieme partie empirique a
la confrontation des approches théoriques et des choix méthodologiques aux choix réels des
ménages de 1’aire urbaine de Lyon, prenant comme référence 1’année 1999. L’ensemble des
tests empiriques conduit, nous permet d’éclaircir les choix méthodologiques liés a
I’application de ces mod¢les sur des aires urbaines avec des contraintes spécifiques. Le
premier choix est lié a la constitution des variables caractérisant les ménages et les zones a
partir de plusieurs sources de données et a la construction de 1’échelle spatiale appropriée a
I’estimation (chapitre 5). Ces variables sont ensuite testées afin de sélectionner celles qui
représentent le mieux les choix observés des ménages (chapitre 6). Le deuxiéme choix
consiste a adapter la structure hiérarchique retenue pour traiter les autocorrélations spatiales
aux données réelles avec un nombre élevé d’alternatives et a la comparer avec les résultats du
modele traditionnellement utilisé (chapitre 7). Le dernier chapitre traite 1’évolution des
déterminants des choix de localisation résidentielle sur I’aire urbaine de Lyon, entre 1999 et

2007, en mettant 1’accent sur la question de la transférabilité temporelle du modéle (chapitre
8).

13
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Introduction

Avec I’émergence des recherches portant sur I’analyse des interactions transport-urbanisme,
I’analyse et la compréhension des différentes composantes des décisions de localisation

deviennent de plus en plus importantes.

Etant conscient de la complexité de réunir dans un seul macro-modéle tous les déterminants
du sous-systeme de localisation (ménages et activités), nous avons choisi de nous concentrer
sur la question des choix de localisation résidentielle afin d’apporter des éléments tangibles en
nous basant sur des études théoriques ayant pour but de comprendre 1’équilibre général des

formes urbaines ou les causes de la croissance de la mobilité et de 1’étalement urbain.

L'objectif de cette partie est de construire un cadre théorique des choix de localisation, a
travers les différentes approches étudiées a savoir, le modele standard de 1’économie urbaine
avec ses différentes extensions issues de la combinaison de la théorie des choix de localisation
et celle du choix du consommateur, le modele de I’interaction spatiale sous ses deux formes
(gravitaire et maximisation de 1’entropie) et enfin la théorie de 1’utilité aléatoire. Une telle
étude va nous permettre, dans un premier temps, de questionner 1’opérationnalité de ces
différentes approches pour modéliser les choix de localisation, et dans un second temps, de
synthétiser les travaux empiriques qui ont été menés pour tester les facteurs de choix de

localisation sur d’autres contextes urbains.

Nous présentons dans un premier chapitre les différentes approches théoriques utilisées dans
la modélisation des choix de localisation, avant de nous pencher sur les différents facteurs
conditionnant ces choix (chapitre 2).
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Chapitre 1 - Cadres théoriques
du choix de localisation

résidentielle

” if urban modelers must wait for accurate empirical models of cities based on economic
theory, it will take forever before we can analyze public policies or make useful predictions of
urban change” (Cité par Anas (1982))

La thématique des choix de localisation résidentielle en milieu urbain repose sur un corpus
théorique qui remonte a la théorie de la rente fonciere de Von Thiinen, qui explique la
répartition des cultures en fonction de leur distance au marché situé au centre. En s’appuyant
sur la rente d’enchere différentielle et des hypotheses simplistes concernant le ménage et
I’espace, Alonso (1964) a développé le premier modele permettant d’expliquer le choix de
localisation résidentielle. Ce modéle standard de la microéconomie urbaine a donné suite a
plusieurs extensions en relachant successivement les hypotheses de départ. En paralléle,
Lowry (1964) a développé des modeles opérationnels basés sur I'approche des interactions
spatiales pour comprendre les articulations entre les décisions de localisation et la demande de
transport. Le développement des modeles de choix discrets (McFadden, 1978) a permis de
contourner la rigidité du modele standard et de proposer un nouveau cadre théorique, sur la
base de l'utilité aléatoire, pour des applications plus réalistes dans le domaine des choix de

localisation des ménages.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les différents cadres théoriques traitant de la
localisation résidentielle, afin de positionner celui retenu pour appréhender la problématique

de la thése.

Dans sa classification des différentes approches de modélisation des choix de localisation
résidentielle, Pagliara et al. (2010) distinguent les approches de I’interaction spatiale des
approches économiques (Cf Figure 1.1). En suivant ce méme agencement, nous commengons
dans ce chapitre par la présentation du mod¢le standard de 1’économie urbaine et ses

différentes extensions (section 1.1). Cette approche économique, issue des modeles
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mathématiques, repose sur la rente fonciére. Nous présentons ensuite les modéles de
I’interaction spatiale (section 1.2), avec les deux formes gravitaire et de maximisation de
I’entropie. La derniére section (1.3) est consacrée a la présentation de la théorie économique

de I’utilité aléatoire®.

: Rent
Mathematical | models
Economic
Modelling Econometrics > Regression
Approach
_ Spatial .| Gravity type
interaction "| Entropy
maximising

Figure 1.1 : Classification des approches de la modélisation des choix

résidentiels

Source: Pagliara et al. (2010)

! Certains travaux utilisent I’approche de la maximisation de ’entropie pour développer leurs
modeles. Toutefois, ils appliquent le logit multinomial pour calibrer leurs modéles sur des
données réelles. Tout cela, peut faire appel a des modéles économétriques pour calculer des
variables intermédiaires. C'est le cas de D’estimation du modéle hédonique a 1’aide des
régressions pour caler un modele de choix de localisation. Pour cela, I’approche économique

issue de I’économétrie ne sera pas présentée dans ce chapitre.
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1.1. Le modele standard de
I’'’économie urbaine et ses

extensions

Cette section est réservée au cadre théorique de 1’économie urbaine. Toutefois, nous avons
introduit aussi certains résultats empiriques qui ont montré les limites du modeéle standard et

qui ont été a la base des différentes extensions.

1.1.1. Le modele standard d'Alonso

La question des choix de localisation a été abordée dans le modéle canonique d’Alonso
(1964) comme un probléme de maximisation de l'utilité sous contrainte budgétaire. En
combinant la théorie de la localisation et la théorie du consommateur, il a repris le modéle de
Von Thinen pour analyser les choix de localisation. Il s'agit de considérer un centre d'emploi
appelé Central Business District (CBD) qui regroupe I'ensemble des emplois et de caractériser
les lieux de résidence par une distance d qui les séparent du centre. Les ménages sont
supposés maximiser leur utilitt Uxs sous contrainte budgétaire. Le programme de
maximisation s'écrit:

Max Ux s(X;S) sous contrainte Y=X+R(d)S+T(d) -1.1-
Tel que :
Y : Revenu du ménage.

X : Quantité du bien composite consomme.

R(d) : Représente le prix d'une unité de superficie pour un logement situé a une distance d du

centre.
S : Superficie du logement.

T(d) : Colt du trajet journalier domicile-travail, qui est supposé croitre avec la distance au

centre.

Ce modele standard de localisation est basé sur deux hypothéses fondamentales. La premiere
considére que 1’espace est homogeéne autour d’un marché de I’emploi situé¢ au centre. La

seconde suppose que les ménages sont identiques.
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La maximisation de ce systéme engendre un processus d'enchére et permet de dériver les
conditions d'équilibre. Elle met en avant deux déterminants principaux : le prix de

I’immobilier et la distance au centre qui représente 1’accessibilité a I’emploi.

En considérant une localisation centrale des emplois, ce modéle standard adopte une logique
d'équilibre partiel. Anas (1982) fait la distinction entre deux générations de modeéles. La
premiére génération est caractérisée par un équilibre partiel avec seulement le secteur
résidentiel. Elle est centrée sur 1’équilibre avec des préférences et des revenus non uniformes.
Ce type de modéle permet de dériver des résultats plus complexes en analysant simultanément
I’emploi, le logement et le secteur des transports d’une ville. L’objectif de ces mod¢les est de
déterminer la taille et la capacité productive d’une ville monocentrique, mais ils constituent

également un cadre théorique pour I'analyse des configurations urbaines.

La seconde génération de modeles est caractérisée par un équilibre général. Elle porte plus
d’intérét aux externalités et plus spécifiquement a la congestion et a I’interaction entre
plusieurs secteurs, tels que le logement et 1’offre de transport. Elle permet d’intégrer
également le contr6le du secteur public, a travers les différentes politiques qui consistent a

minimiser les co(ts sociaux ou maximiser la fonction du bien-étre collectif.

Tres tot, 'analyse des élasticités de Wheaton (1974) a montré que le rapport colt du
transport/ quantité du sol est constant entre les différentes classes de revenu et qu’il ne peut

pas étre le seul déterminant de la localisation des ménages en fonction du revenu.

En confrontant les choix d’équilibre issus du modeéle standard et les choix réels de localisation
des ménages, certains travaux empiriques (Hamilton, 1982 ; Small et Song, 1992) montrent
que la distance domicile-travail observée s’écarte de celle du modéle standard. Il s’agit de la
littérature portant sur le « Wasteful commuting » qui a montré que les ménages ne cherchent
pas forcément a minimiser la distance domicile-travail. Cela étant, la distance n’est qu’un
proxy du temps et du colt du transport, qui dépend du mode utilisé pour aller au travail mais
aussi pour réaliser les autres activités. Ce concept du «Wasteful commuting » a mis en avant
I’effet de la structure urbaine et notamment 1’émergence des formes polycentriques sur les
comportements de déplacements et elle a donné lieu a de nombreuses extensions du modele

standard.
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1.1.2. Extensions du modele standard

Pour pallier aux principales critiques émises a I'encontre de ce modéle, a savoir I'exogénéité
de la localisation de I'emploi et I'nomogénéité de I'espace urbain et des ménages (Anas, 1990),
plusieurs travaux ont relaché certaines hypothéses restrictives du modéle standard, et plus
particulierement la forme monocentrique, lI'absence des amenités spatiales et sociales, la

présence d'un seul mode de transport et la continuité de I'espace.
1 Une forme non-monocentrique

Henderson et Slade (1993) utilisent une approche de la théorie des jeux pour montrer que la
configuration d'équilibre de l'usage du sol est le résultat d'un équilibre multiple. Il s'agit de
considérer un jeu a un niveau pour deux types de villes (fermée et ouverte) et de tester, a
I'équilibre de Nash, si les entreprises se localisent l'une a c6té de l'autre (une ville
monocentrique) ou si elles choisissent plutét de se localiser séparément (une ville

duocentrique).

Richardson (1977) a proposé une alternative au modéle standard. 1l s’agit d’'un modé¢le plus
général avec une fonction d’utilité plus complexe et avec plus de contraintes. Les utilités
marginales dérivées de I’équation d’équilibre du modele théorique montrent que la rente
d’enchére dépend non seulement de la distance au centre d’emplois (CBD), mais aussi de la
distance aux différents centres secondaires. La minimisation du temps de déplacement ou la
maximisation de la surface de localisation sont liées aux classes de revenu des ménages. Le
processus du choix de localisation est donc le résultat d’un arbitrage complexe entre
I’accessibilité et la qualité du voisinage, le temps de déplacements domicile travail et la

surface du logement.
2  Prise en compte des externalités

En mettant en avant I’exemple de la répartition opposee des populations, riches et pauvres,
entre Paris et Détroit, Brueckner et al. (1999) expliquent la différence de choix de localisation
résidentielle par les préférences pour les aménités. Les auteurs distinguent entre les aménités
exogenes, considérées comme caractéristiques spatiales de la zone (aménités naturelles ou
historiques), et les aménités endogenes ou modernes qui dépendent en grande partie des
conditions économiques du quartier et notamment du revenu de la population (restaurants,
théatres, équipements sportifs...). En s’appuyant sur le modele standard d’Alonso, Muth et
Mills (AMM) et en introduisant I’aménité exogéne dans la différence des enchéres des

pauvres et des riches, les auteurs montrent que les populations riches habitent en périphérie si
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I’aménité augmente moins vite que la quantité des sols quand le revenu augmente. Sinon ils
optent pour une localisation centrale. C’est la différence de quantité d’aménités centrales et de
leur valorisation par la population aisee dans les deux villes qui explique finalement cette
répartition opposée entre Paris et Détroit. La sensibilité par rapport au type d’aménité peut

étre différente d’une ville a 1’autre.

En parallele, Hoang Huu et Wakely (2000) ont intégré les ameénités sociales et les
caractéristiques du logement, pour expliquer la distribution spatiale des ménages, en fonction
de leurs statuts socioprofessionnels. Compte tenu du contexte urbain, ces aménités sociales
peuvent étre liées a la culture, a I'appartenance ethnique ou a la religion. A I'opposé du modeéle
standard de I'économie urbaine, ce modéle théorique (Hoang Huu et Wakely, 2000) a montré
que les arbitrages du ménage sont de nature sociale plutdt qu'économique. Il met en avant un
autre arbitrage, hors marché, entre les caractéristiques du logement et la qualité du voisinage

dans sa composante sociale.

Dans une ville linéaire avec des aménités exogeénes et centrales, deux pdles d'emploi, I'un au
centre et l'autre en périphérie, Ng (2008) a considéré deux types de ménages. Le premier
préfere les ameénités et I'autre non afin d'expliquer la différence entre distance domicile-travail
réelle et celle estimée par le modele urbain standard. 1l a trouvé que les ménages qui préférent
les aménités acceptent de se localiser loin de leurs emplois pour étre proche des aménités. Ces
résultats expliquent le choix des ménages de parcourir des distances domicile-travail plus
grandes que celles estimées par le modéle standard par I'importance de la proximité aux
aménites.
3 Différentiation entre les modes de transports

En introduisant la différentiation entre les modes de transport pour tester son impact sur la
répartition des ménages selon le revenu, LeRoy et Sonstelie (1983) montrent que
I’introduction d’un nouveau mode rapide ne modifie pas la répartition initiale, les pauvres au
centre et les riches en périphérie, si les pauvres ne peuvent pas y accéder financierement. En
revanche, si ce mode est colteux pour les riches ou abordable pour les pauvres, alors la
répartition des ménages est modifiée car les riches préférent plutdt une localisation centrale et

les pauvres se trouvent contraints de se localiser en périphérie.
4 Une approche discrete de [’espace

La majorité des travaux cités ci-dessus considerent un espace continu. Empiriquement, les
zones de localisation sont discrétes, cela limite 1’opérationnalité des modéles issus du modéle

standard de I’économie urbaine. A 1’opposé des modeles continus, les modéles discrets ont
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plusieurs points d’équilibre. Cependant, avec un nombre important de population ces points

d’équilibres convergent.

En considérant un espace discret, Herbert et Stevens (1960) ont développé un modéle dans la
lignée du modele d’Alonso. Il s’agit d’utiliser une représentation discréte de la zone et de
maximiser la rente d’enchére selon un programme linéaire. Cette représentation discréte de
’espace permet de rendre les modéles standards de 1’économie urbaine plus opérationnels. A

I’optimum, il permet d’identifier la distribution optimale pour les résidences des ménages.

1.2. L'apport de I'approche des

interactions spatiales

Avec I’émergence des recherches portant sur 1’analyse de 1’interaction transport-urbanisme,
une approche modélisatrice basée sur le principe de I’interaction spatiale a été développée
pour intégrer en un seul modele urbain le sous-systéme des localisations et le sous-systeme de
transport. Cette approche s’appuie sur des analogies entre la mobilité des ménages et la loi

d’attraction de Newton en physique ou la maximisation de 1’entropie en thermodynamique.

En se basant sur les principes du modele gravitaire, Lowry (1964) a développé deux modeles
de localisation : un mode¢le résidentiel et un modele de localisation de service. Il s’agit de
considérer que 1’accessibilit¢ a I’emploi (respectivement I’accessibilité a la clientéele
potentielle) est le seul élément qui guide les choix de localisation résidentielle des ménages
(respectivement choix de localisation des activités). En sortie, ce modéle permet d’estimer : i)
la taille de la population urbaine et sa localisation dans les n zones de la ville, ii) le volume de
I’emploi des services et sa localisation et iii) la demande de transport en ville (déplacement

domicile-travail et domicile-commerce).

Wilson (1967) a montré que ces modeéles gravitaires peuvent étre dérivés statistiguement et le
terme « modele gravitaire » était remplacé par « modéle d’interaction spatiale ». Ces modeéles
s’inspirent du concept de la thermodynamique pour expliquer les choix résidentiels (Wilson,
1970). En considérant une matrice de déplacements entre un ensemble de zones d’origines et
de zones de destinations d’une population P, cette approche consiste & maximiser 1’entropie
d’un systéme qui se représente sur trois échelles : i) macro-état, ii) méso-état et iii) micro-état.
L’échelle du macro-état correspond a I’information de base et elle spécific seulement le

nombre total d’individus dans chacune des zones d’origines (O;) et le nombre d’emplois dans
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chaque zone de destination (D;). L’echelle du méso-état correspond au nombre d’employés
qui se déplacent entre une zone d’origine et une zone de destination (Tjj), ¢’est 1’inconnue
importante du systéme. La derni¢re échelle référe a 1’origine et a la destination de chaque
individu au niveau du systeme. Elle est par nature inconnue mais somme toute peu

importante.

En posant P=T, I’entropie du systéme (S) s’exprime de la maniére suivante :

S(,,)= -1.2-

T!
HiHjTij!

La maximisation de cette fonction de 1’entropie sous les trois contraintes définies par Wilson,

a savoir la contrainte d’origine (ZJT” =0, ), la contrainte de destination (ZiTij = Dj ) et

la contrainte selon laquelle le codt global du transport (C) doit étre fini (Zi chijTij =D;,

tel que c;j est le codt de transport de i a j), donne la solution analytique du systeme (Tj).
L’avantage de ces mod¢les réside dans leurs capacités a considérer non seulement un espace

urbain avec un seul centre d’emplois, mais aussi d’autres structures urbaines multipolaires et

multifonctionnelles.

L’opérationnalité fait aussi la force de ce type de modeles, car ils utilisent une logique
simplificatrice pour intégrer dans un seul modele deux décisions différentes de localisation

(des ménages et des activités).

Senior (1973) a identifié trois types d’améliorations pour développer les mod¢les issus de
I’interaction spatiale. Le premier type s’intéresse a 1’amélioration de la consistance de ces
modeles, le deuxiéme type se concentre sur la désagrégation du modéle et le dernier type

relache I’aspect statique de 1’équilibre de ces mod¢les.

Le modéle du bureau national de la recherche économique (Ingram et al., 1972 ; Kain et al.,
1976 cité par Anas, 1982) reste le premier modele de simulation a long terme fondé sur une
théorie purement économique, congue pour analyser les politiques du marché du logement. Ce
mode¢le consiste a simuler I’offre et la demande de la mobilité résidentielle a travers un
processus séquentiel, qui commence par I’estimation du nombre de ménages qui démenagent,
et finit par les localiser. Selon Anas (1982), ce modele reste meilleur que celui de Lowry

(1964), méme s’il souffre des problémes de consistance comportementale et systémique.

En s‘affranchissant des difficultés liées a l'application des modéles basés sur I'approche
d'interaction spatiale, un travail récent de Putman (2010) présente le processus suivi pour
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développer un modéle de localisation résidentielle des ménages de 30 régions métropolitaines
aux Etats-Unis. En se basant sur le principe de la maximisation du surplus du consommateur
(Cochrane, 1975 cité par Putman, 2010), ce modele consiste a mesurer le bénéfice agrégée
ressenti par les ménages pour une localisation donnée (au moins huit catégories de ménages).
Deux méthodes se présentent pour mesurer ce surplus. La premiere utilise un modele logit
multinomial et calcule le surplus associé a une localisation comme étant l'utilité indirecte
agrégée (McFadden, 1978) et la deuxieme integre directement la fonction de la demande du

transport.

Les deux approches présentées jusqu’a présent et plus particulierement les modeles a espace
discret, comme ceux de programmation linéaire, ou ceux basés sur les interactions spatiales,
permettent de proposer des modeles opérationnels. Toutefois, ces modéles s’appuient

principalement sur 1’accessibilité pour expliquer le choix de localisation.

Au-dela de I’'importance de cet ¢élément dans la détermination des choix de localisation, la
décision du ménage en matiére de choix d’une zone ne se limite pas a son niveau
d’accessibilité, mais elle intégre également les spécificités sociales et spatiales de la zone et
elle dépend aussi des caractéristiqgues du ménage. Devant la rigidité de ces modeles pour
intégrer I’ensemble de ces dimensions dans 1’analyse, une approche alternative et parallele

s’est développée. 11 s’agit de la théorie de I’utilité aléatoire.

1.3. La théorie de I'utilité aléatoire

L'approche de I'utilité aléatoire est aujourd'hui la solution privilégiée par les modélisateurs
pour combler I’écart entre la théorie de I’économie urbaine et les outils opérationnels de
I’approche des interactions spatiales. Il s'agit d'une approche probabiliste fondée sur un
mécanisme aléatoire. Selon le mécanisme aléatoire qui gouverne le choix, de Palma et Thisse
(1987) distinguent des modéles avec des regles de décision stochastiques et des modeles avec
utilité stochastique. Les premiers se caractérisent par des utilités déterministes mais un
processus de choix probabiliste, ce qui conduit a ce que l’'individu ne choisisse pas
nécessairement 1’alternative avec la probabilité la plus élevée. 1l s’agit ainsi d’une rationalité
limitée. Le deuxiéme type de modéele s’inscrit dans la tradition de la théorie néo-classique des
choix. Deux interprétations sont proposées par ces modeles : la premiére est celle de la
psychologie des choix (Thurstone, 1945 cité par de Palma et Thisse, 1987) et elle donne lieu

au développement des modeéles probit binaire (voir partie 2) pour mesurer le stimulus
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économique (qui peut étre interprété comme 1’utilité). La seconde est celle développée a partir
de l’axiome des choix par Luce (1959) et retenue ensuite par les économistes dans les

développements des modeles de choix discrets (McFadden, 1978).

La fonction d’utilité s’exprime alors comme une variable aléatoire. Cela n’implique pas le
manque de rationalit¢ du ménage, mais plutdét le manque d’information concernant les

caractéristiques de 1’alternative (Manski, 1977).

La spécification de la fonction aléatoire de I’utilité est faite sous I’hypothese selon laquelle le
terme aléatoire est indépendamment et identiquement distribué. Cette hypothése a permis de
dériver des modeles avec des propriétés analytiques plus souples. Toutefois, Debreu (1960) a
introduit le paradoxe du blue/red bus pour montrer la présence de situations ou cette

hypothése n’est pas respectée.

Le travail de McFadden (1978) avait été précédé par un ensemble de travaux empiriques
utilisant les modeéles de choix discrets (Quigley, 1977 ; Lerman, 1976). Toutefois, il reste le
pionnier qui a posé les jalons de la modélisation des choix de localisation résidentielle a partir

d’une approche de 1’utilité aléatoire.

Ces modeéles de choix discrets consistent a considérer une population de ménages confrontés
au méme ensemble A d’actions et a chercher a déterminer le nombre de ménages qui
choisissent une certaine action (pourcentage de population choisissant I’action A). Tout
menage n est supposé avoir une fonction d’utilit¢ déterministe U definie sur A. Or, le
modélisateur n’observe pas toutes les caractéristiques des actions influencant le
comportement de choix du ménage. La fonction d’utilité se décompose en deux termes

déterministe et aléatoire. Elle s’écrit alors :

Uin=Vint€in -1.3-
Tel que Vi, est une fonction linéaire des caractéristiques de 1’alternative i et du menage n, et
gin est le terme d’erreur.
Le ménage étant rationnel, la probabilité de choisir une alternative (zone de localisation) i

parmi I'ensemble C,, des alternatives disponibles (P(i/Cy), s'écrit de la maniére suivante :

P(i /Cn):P(Uin =jrzag< an)
n -1.4-
=P(U, 22U, VjeC )
in— " jn n
En remplacant Uj, par la forme de I'équation (1.3) et quel que soit j appartenant a Cp, la
probabilité (P(i/C,)) s'écrit :
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i = >
P(i/ Cn) P(Vin + &p 2 an + gjn)

=P(V. -V, >2¢g. —¢.) -1.5-
in “jn~""jn Tin

=P(V. =V. >¢g)
in jn

Pour obtenir un modéle opérationnel, il faut préciser la distribution du terme d'erreur. Deux
hypothéses se presentent. La premiére est de supposer que les &in et g, suivent une loi
normale et la deuxieme consiste a assimiler la distribution du terme d'erreur a une distribution
de Gumbel. C’est le choix de cette distribution qui permet de dériver plusieurs familles de

modéles (Partie I1).

L'approche d’utilité aléatoire comme
cadre d’analyse de la localisation

résidentielle

Le cadre théorique de la microéconomie urbaine a réduit la décision du ménage a un simple
résultat d'arbitrage entre le prix de I'immobilier et le colt du transport, tandis que les modeles
basés sur l'approche des interactions spatiales se sont concentrés sur le principe de
I’accessibilité généralisée pour simuler les choix de localisation et comprendre les interactions
transport-usage du sol. Bien que les modéles de I'économie urbaine et de l'interaction spatiale
apportent plusieurs éléments et justifications théoriques sur le r6le des facteurs de marché
foncier et immobilier, de l'accessibilité et des aménités urbaines, c'est I'approche des choix
discrets avec ses fondements théoriques basés sur l'utilité aléatoire qui semble la plus

appropriée pour l'analyse empirique des choix de localisation résidentielle en milieu urbain.

Le travail pionnier de McFadden (1978), posant les jalons de la modélisation des choix
résidentiels a partir d’une approche de I'utilité aléatoire a permis de s’affranchir de ces
complexités et de multiplier les travaux faits dans ce sens. La force de ces modeéles est leurs
capacités a intégrer d’autres déterminants de choix de localisation résidentielle. Ils permettent
également de quantifier I'effet de différentes caractéristiques de la zone de localisation, du
logement et leurs interactions avec les caractéristiques des ménages.

Apres cette revue de la littérature sur les fondements théoriques des choix de localisation, le
chapitre suivant propose une synthése des principaux déterminants de choix de localisation
identifiés dans les travaux empiriques.
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Chapitre 2 - Les déterminants
des choix de localisation
résidentielle : travaux
empiriques

Les modéles de I'économie urbaine, malgré leurs hypothéses restrictives, mettent en avant le
role d'un certain nombre de facteurs déterminants dans le choix de localisation des ménages, a
savoir l'arbitrage entre colt de transport et colt de I'immobilier, ainsi que le réle des aménités
spatiales et sociales. Avec le développement des modeles basés sur I'utilité aléatoire, plusieurs
travaux ont testé empiriquement et dans différents contextes l'effet de ces facteurs pour
assurer leurs validations. Ces modéles empiriques ont permis également de tester d'autres
facteurs de choix de localisation, en prenant en compte 1’hétérogénéité des préférences des

ménages via leurs caractéristiques socioéconomigues.

L'objectif de ce chapitre est de proposer une revue synthétique des travaux empiriques traitant
les déterminants de choix de localisation. Nous distinguons trois groupes de déterminants : i)
ceux liés a I’arbitrage du marché et mis en avant par les modéles d'économie urbaine, ii) ceux
concernant les aménités spatiales et/ou sociales et enfin iii) les déterminants associés aux
caractéristiques des ménages. Au-dela de leur signification, il s'agit également de comparer le
poids de chaque déterminant dans le choix de localisation résidentielle entre les différents

contextes de villes (géographique, structure urbaine, politiques de logement...).

2.1. Arbitrage du marcheé:

accessibilité vs prix de I'immobilier

En utilisant différentes méthodes de calcul et différentes approches modélisatrices, les travaux
empiriques sur les déterminants des choix de localisation (tableau 2.1) ont confirmé le rdle de
I'accessibilité a lI'emploi dans les arbitrages des ménages, en matiére de choix d'une

localisation (section 2.1.1). En paralléle, certains travaux ont montré le r6le déterminant du
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prix de I'immobilier dans le processus de choix de localisation par rapport & l'accessibilité
(section 2.1.2).

2.1.1. Accessibilité a I'emploi

En considérant un systéme multidimensionnel et en se limitant aux meénages motorisés avec
un seul actif a temps plein et un seul groupe ethnique de la région de Dallas pour éviter la
complexité des calculs, Waddell (1993) a testé trois modéles : i) le premier, en estimant
conjointement le choix de I’emploi, de la résidence et du statut d’occupation a I’aide d’un
logit multinomial, ii) le deuxieme, en considérant que le choix de résidence se fait
conditionnellement aux choix de Il'emploi et du statut d’occupation iii) le dernier, en
modélisant ces choix selon une structure hiérarchique séquentielle. La comparaison de la log-
vraisemblance de ces trois structures montre que les choix de I’emploi et de la résidence sont
déterminés conjointement, et met en évidence les limites d’un modéle de choix résidentiel
avec un seul centre d’emploi. Les résultats ont montré ¢galement que les caractéristiques du
logement (la taille et la surface) déterminent plus les préférences que les codts du transport.
Méme s’ils nuancent les hypothéses du modéle standard, mettant en avant 1’endogénéité de
I’emploi, ces résultats ne rejettent pas pour autant le role de I’arbitrage entre I’accessibilité a

I’emploi et le prix de I’immobilier dans les choix de localisation des ménages.

En testant plusieurs types d'accessibilité (a I’emploi, aux parcs et aux commerces) et leur effet
sur la valeur des biens immobiliers, sur la méme région (Dallas), Srour et al. (2002) montrent
a I’aide d’un logit multinomial avec un échantillon d’alternatives que I’accessibilité approchée
par la distance a I’emploi du chef du ménage est la variable la plus déterminante. Ils montrent
également que 1’accessibilité des opportunités cumulatives (cumulative opportunity) aux
autres opportunités est négative dans les choix résidentiels. Ils expliquent cela par I’absence
d’autres variables qui mesurent la qualité des écoles et le niveau de la criminalité mais aussi
que Peffet de I’accessibilité aux autres opportunités est plutdt capitalisé dans la valeur du bien

immobilier.

En combinant les arbitrages du marcheé (prix de I’immobilier/accessibilité a I’emploi) avec les
ameénités (spatiales ou sociales) de la zone de localisation, la comparaison faite par Waddell
(1996) & Honolulu-Hawai, entre la localisation des ménages avec un seul ou deux actifs et
leurs interactions avec la localisation de I’emploi et le statut d’occupation, a montré que la
distance a I’emploi (commuting distance) est la variable la plus déterminante dans les

arbitrages des choix de localisation. L’effet est deux fois plus important pour les locataires
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que pour les propriétaires et cela pour les deux types de ménages (avec un ou deux actifs).
L’accessibilit¢ a ’emploi comme variable mesurant a la fois 1’accés a 1’emploi, le degré
d’urbanisation et la densité a un effet plus important chez les ménages locataires avec deux
actifs que ceux avec un seul actif. Si ’accessibilité a I’emploi et aux aménités est toujours
significative, 1’accessibilit¢ a 1’emploi reste plus importante que 1’accessibilit¢ aux autres

activités, ce qui rejoint le travail de Srour et al. (2002) sur la région de Dallas.

Toujours, en utilisant une approche d’utilité aléatoire, une étude effectuée aux Philippines, a
Manille (Rivera et Tiglao, 2005) montre que 1’accessibilité et plus particulierement le temps
de transport est beaucoup plus influent que les caractéristiques du logement et le colt moyen

du foncier dans le quartier de résidence.

En utilisant les préférences révélées par les locataires ayant déménagé au cours des 5
dernieres années dans le grand Zurich en Suisse, la considération de plusieurs sous modeles a
permis d'améliorer le pouvoir prédictif du modele. Birgle (2006) a trouvé que la distance a
I'emploi est significative pour tous les types de ménages. Le paramétre est plus élevé pour les
ménages sans voiture. Le temps d'acces au centre est négatif sauf pour les familles de grande
taille. L'accessibilité par les transports publics est significative pour les familles sans enfant et
non motorisées. La présence des hopitaux dans des zones commerciales ou dans des zones de

mauvaise qualité résidentielle augmente le prix de I'immobilier.

Chen et al. (2008) montrent que la sensibilité a 1’accessibilité a I’emploi différe en fonction de
la distance a I’emploi de ’ancienne localisation. Si les ménages évitent les localisations avec
une grande distance de leur emploi, les résultats confirment que les ménages qui parcouraient
des distances moins longues entre leur emploi et leur ancienne localisation, donnent moins
d'importance a la distance a l'emploi. L’accessibilité aux espaces verts joue inversement par
rapport a I’ancienne localisation. Si les ménages étaient a proximité des espaces verts, ils les
préférent moins que les ménages qui étaient loin de ces espaces. Par contre 1’accessibilité aux
commerces de détails joue moins dans les arbitrages des ménages.

En modélisant la mobilité résidentielle sur I'ensemble des communes du territoire belge,
Cornelis et al. (2012) montrent aussi que 1’accessibilité a 1’emploi joue plus que le prix de
l'immobilier. Si le prix de I’'immobilier était le principal déterminant des choix résidentiels,
les travaux empiriques trouvent des signes contre-intuitifs de ce déterminant, ou moins

significatif, en croisant le prix de ’immobilier avec le revenu.
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Dans les travaux de Tillema et al. (2010) sur les Pays-Bas, au sein d’une région polynucléaire,
le colit du transport apparait comme un élément important dans les décisions de relocalisation

des ménages.

Guo et Bhat (2007) ont montré que 1’accessibilité est toujours présente dans les arbitrages des
ménages de la baie de San Francisco indépendamment de 1’échelle utilisée. Cela concerne
plus particuliérement les arbitrages rendus par les femmes. Par contre, en croisant le temps de
déplacement a I’emploi avec le revenu, les auteurs montrent que les riches préferent la qualité
du logement a 1’accessibilité a I’emploi.

En s'attaquant au probléme d'endogénéité lors de I'analyse du choix résidentiel et du choix du
mode du transport, DeSalvo et Hug (2005) ont conduit une approche en deux temps. lls
utilisent dans un premier temps une minimisation du colt de déplacement sous contrainte
distance-temps et vitesse, avant d'utiliser la maximisation de I'utilité sous contrainte budget et
temps. Les résultats du modele de minimisation du codt montrent que les ménages a haut
revenu utilisent les modes les plus rapides et dépensent moins de temps dans les déplacements
et que les ménages habitant loin de leurs destinations utilisent des modes rapides et réduisent
leurs codts de transport. Les résultats du modéle de maximisation de I'utilité montrent que les
meénages & haut revenu non salarial préferent se localiser loin du CBD. Ils exploitent aussi les
effets d'un colt de déplacement exogéne et trouvent que le colt marginal de déplacement
diminue avec le taux de revenu, guestionnant ainsi les résultats de LeRoy et Sonstelie (1983)

sur la relation entre le choix du mode et la distance.

Si le signe négatif de la variable de 1’accessibilité a ’emploi obtenu dans le cadre de la
modélisation résidentielle des ménages de Londres (Zolfaghari et al., 2012) peut étre expliqué
par la nature du marché du logement a Londres, qui se caractérise par une demande des zones
de logement loin des centres d’emploi. Ce signe négatif obtenu dans d’autres travaux (Guo,
2004), ou I’absence de ’accessibilité comme facteur déterminant des choix résidentiels, ont
conduit a un réexaminen de I’effet de I’accessibilité (Lee et al., 2010b). Il s’agit de proposer
une nouvelle approche espace-temps (time-space prism approach) consistant a intégrer la
localisation de 1’emploi et du travail ainsi que la chaine de déplacements et estimer cing
modeles pour déterminer 1’approche qui donne les meilleurs résultats. En procédant ainsi, les
auteurs ont trouvé que tous les types d’accessibilité sont significatifs. L’effet de 1’accessibilité
reste dominé par les caractéristiques du logement et plus particulierement la taille, ce qui
confirme les résultats de Waddell (1996) et de Weisbrod et al. (1980). Le temps domicile
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travail comme proxy de I’accessibilit¢ a I’emploi reste le plus important par rapport a

I’accessibilité aux autres activités.

Avec le développement des nouvelles technologies et plus particulierement le télétravail, la
distance a I’emploi peut devenir moins significative dans les arbitrages des ménages. En
étudiant les choix de localisation des ménages des Pays-Bas qui télétravaillent et en les
comparant avec les autres, Ettema (2010) a trouvé qu’il existe deux types de télétravailleurs :
ceux qui sont propriétaires de maison dans les zones rurales et ceux qui sont les moins jeunes.

Les premiers sont plus sensibles a la distance au travail que les seconds.

2.1.2. Prixde I'immobilier

Dans leur étude sur les ménages de I’aire métropolitaine de Minneapolis-St Paul, ayant
récemment déménagé, Weisbrod et al. (1980) montrent que le prix de I’'immobilier est plus
important dans le processus de la localisation résidentielle que le temps de transport pour
accéder a I’emploi, que ce soit en voiture particuliére ou en transport en commun. Abraham et
Hunt (1997) trouvent aussi que le prix de I’'immobilier joue plus que I’accessibilité dans les
arbitrages des ménages. La modélisation des préférences déclarées des ménages de la ville
d'Edmonton au Canada (Hunt, 2010) a montré que le type du logement est le facteur le plus
déterminant dans les choix résidentiels, suivi par les externalités négatives (qualité de l'air et
les nuisances sonores). De plus, les effets du prix de I'immobilier et de I'accessibilité different
en fonction du revenu. Les ménages a haut revenu sont plus sensibles au temps d'acces en
voiture. En comparant les travaux effectués sur six cas d’études aux Pays-Bas et en Belgique,
Molin et Timmermans (2002) ont constaté que méme si 1’accessibilité reste importante, son
effet reste minime par rapport a d'autres variables et plus spécifiquement les caractéristiques
du logement et de la zone. Les Pays-Bas et la Belgique ont une géographie similaire. Par
contre, les autorités belges sont caractérisées par le "laisser faire" concernant lI'urbanisation, la
mobilité et la politique de la ville. Par ailleurs, les Pays-Bas se caractérisent plutdt par des
politiques combinées de transport, de logement et d'urbanisme. Dans un travail plus récent sur
la région d’Ottawa-Caleton au Canada, Tayyaran et al. (2003) montrent également que le prix

de I'immobilier est le plus déterminant dans le choix de la localisation résidentielle.

En plus des caractéristiques intrinseques du logement, le prix de I'immobilier inteégre
également certaines caractéristiques du voisinage (Rosen, 1974). La plupart des travaux de

choix de localisation des ménages mettent en avant une sensibilité plus importante aux
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aménités spatiales et sociales, par rapport au prix de ’'immobilier et a 1’accessibilité a

I’emploi (Gayda, 1998 ; Tayyaran et al., 2003 ; Kim et al., 2005).

Les modeles de I’économie urbaine et ceux de I'utilité aléatoire modélisent la demande de
transport d’une manicére endogéne. Ben-Akiva et Bowman (1998) et Elisson (2010) ont
développé des approches qui découlent d’une "activity based accessibility". Elles consistent a
modéliser les choix discrets de programmes d’activités qui endogénéisent le choix des

activités a réaliser et le choix de leurs horaires.

En utilisant des mesures descriptives de distance et de temps entre 1’ancienne et la nouvelle
localisation et le lieu de I’emploi des ménages de Seattle, Clark et al. (2003) montrent qu’a
partir d’un certain seuil de distance, les ménages tendent a changer de résidence pour se
rapprocher de leur emploi, plus particulierement chez les femmes dont le couple est biactif.
Méme s’ils nuancent les hypotheéses du modéle standard, mettant en avant I’hétérogénéité des
ménages, de I’offre de logement et du transport, ces résultats ne rejettent pas pour autant le
role de I’arbitrage entre 1’accessibilité a I’emploi et le prix de I’immobilier dans les choix de

localisation des ménages (tableau 2.1).
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Auteurs Aire d'étude Arbitrage du marché
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. . . . I’emploi I'emploi immobilier
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VP TC VP TC
Q)
(La valeur
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. ) bien
Guo et Bhat (2007) lee d(? San (-) Accessibilité immobilier) x
rancisco o \-
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revenu du
ménage)
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Burgle (2006) Zurich familles ) prix de
de I’immobilier
grande et du revenu
taille
Clark et al. (2003) Seattle Ce n'est pas un modele de choix discret
)
(+) :
Cornelis et al. Belaiaue Nombre si I\rlmli?‘:(r:]:ltif
(2012) giq d'emplois a g
moins 30 min I que
accessibilité
Le signe
Ettema (2010) Pays-Bas varie si
I'actif
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| télétravaille
Bruxelles Plus
important
(+) chez les
Gayda (1998) Lyon propriétaires
de couleur
blanche
Les régions
nord-central
de I’état de
Texas :
Guo (2004) University ) )
Park,
Highland Park
et Dallas
Hunt (2010) Edmonton ) ) ) ) )
Kim et al (2005) Oxfordshire ) ) ()
(+)
La différence
) entre le
Lee et al. (2010a) Pugetopolis ) Accessibilité revenu du
- ménage et le
gravitaire :
prix de
I’immobilier
Molin et Pays bas et Plusieurs cas d’études pour comparer le poids de 1’accessibilité. Les gens donnent plus de poids aux prix de
Timmermans (2002) Belgique I’immobilier par rapport a I’accessibilité
Rivera et Tiglao Manille ) ) ) )
(2005) (Philippines) Accessibilité

34




gravitaire

(+)
La région de Accessibilité
Srour et al. (2002) g des -) )
Dallas .
opportunités
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Tayyaran et al Ottawa-
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La région ) Densité de La
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(2012)

de Londres

Accessibilité
gravitaire

Tableau 2.1 : Synthése des travaux empiriques mettant en avant le réle de I'arbitrage du marché
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2.2. Préférence pour les ameéniteés

spatiales et sociales

Dans leur travail appliqué a plusieurs villes américaines, Glaeser et al. (2008) présentent une
synthese des critiques du modéle de localisation résidentielle résultant de I'arbitrage du
marché de I'immobilier et du colt de transport. Ils mettent en avant trois points en particulier.
Le premier concerne la limite d'application du modele standard a un cas réel pour expliquer
les localisations des ménages en fonction du revenu. Le deuxiéme point souligne le role des
contraintes du marché du logement et plus spécifiquement I'offre du parc ancien dans
I'explication de la localisation centrale des populations pauvres. Les politiques publiques
orientent également les choix de cette catégorie de population a travers la localisation des
logements sociaux. Le dernier point met I'accent sur I'impact indirect des transports publics et
la desserte en métro en particulier sur les préférences des ménages aisés pour le centre. Les
zones bien desservies par les transports en commun attirent les populations pauvres, ce qui
fait fuir les ménages aisés vers des zones qui ne sont accessibles qu'en voiture particuliére.
Wang et Li (2004) ont montré que les préférences des ménages pour les aménités sociales ou
spatiales ainsi que la proximité aux transports publics jouent plus que les contraintes du
marché et plus spécifiquement le prix de I’immobilier dans les arbitrages des ménages en
matiére de choix d'un logement. Dans cette section, nous distinguons entre les travaux sur le
role des aménités spatiales, a savoir la proximité aux services quotidiens, la qualité des écoles,

et les espaces verts (2.2.1) et les travaux sur les aménités sociales (2.2.2).

2.2.1. Préférence pour les ameénités spatiales

En analysant les travaux sur le role des préférences des ménages pour les aménités spatiales
dans les choix de localisation (tableau 2.2), nous avons trouvé que ces travaux sont de deux
types. Le premier type utilise des approches quantitatives et le deuxieme des approches

qualitatives basées sur des entretiens semi-directifs.

e Approche quantitative
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En questionnant directement la localisation des ménages propriétaires dans le comté de
Franklin dans 1’Ohio, Bayoh et al. (2006) ont estimé un modéle de choix discret composé de
deux types de variables. Le premier type de variables correspond au mécanisme de « fuite
face a la rouille » (flight from blight) et le deuxiéme type mesure 1’évolution de certains
facteurs comme 1’accessibilité, le revenu et le cycle de vie. En termes de résultats, ils ont
trouvé que les variables liées aux flight from blight comme la qualité des écoles et les taxes
ont un effet plus important sur les choix de localisation que les autres variables telles que le
temps de déplacement domicile-travail ou I’age du parc du logement qui ont aussi un effet
significatif. Kim et al. (2005) trouvent aussi que la qualité des écoles est le facteur le plus
déterminant de la localisation des ménages d'Oxfordshire, par rapport a 1’accessibilité a

I’emploi et a d’autres aménités telles que les supermarchés.

Les résultats de ces travaux, obtenus a partir de données en coupe instantanée, sont en grande
partie confirmés par d'autres études prenant en compte la dynamique des choix résidentiels.
L’analyse des localisations des ménages des Etats-Unis (Feridhanusetyawan et Kilkenny,
1996), a partir d’un panel de la dynamique de revenu sur plusieurs années (PSID), a montré
que les aménités jouent plus que l'accessibilité a I'emploi dans les arbitrages des ménages. lls
ont montré aussi que la faible densité des zones rurales est I'élément le plus important qui
motive les ménages a préférer les zones rurales. Méme la taxe élevée des zones rurales ne

permet pas de réduire la probabilité des ménages de se localiser dans ces zones.

Dans son travail de thése, Kim (2010) généralise cet arbitrage a un arbitrage entre localisation
et qualité de logement. 1l s'agit d'estimer un modele emboité a travers lequel le ménage choisit
d'abord I'appartenance a une communauté avant de choisir son logement au sein de la
communauté. Le choix de la communauté se fait en fonction des aménités spatiales et sociales
de la zone (qualité des écoles, taxes...). Les caractéristiques socioéconomiques des ménages
ont été également intégrées dans le modéle en les croisant avec les attributs des alternatives

pour tenir compte de I'hétérogeénéité des préférences des menages.

La sensibilité par rapport au type d’aménité peut étre différente d’une ville a I’autre. Dans une
comparaison des préférences déclarées des Lyonnais et des Bruxellois, Gayda (1998) a
montre, par exemple, que la préférence pour la présence de commerces dans le quartier est
plus importante a Bruxelles alors que la nature et I’environnement sont plus importants a

Lyon.

e L'approche qualitative
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D'autres travaux s'appuyant sur une approche qualitative ont confirmé le r6le des aménités
spatiales dans les choix de localisation. A travers des entretiens avec des ménages de 1’aire
urbaine de Kitchener au Canada, Filion et al. (1999) ont analysé I’arbitrage entre
I’accessibilité, la surface et les caractéristiques intrinséques au logement et la proximité aux
aménités spatiales dans une aire urbaine marquée par I'étalement et la dispersion de I'habitat.
Parmi les resultats des scores donnés aux différentes caractéristiques évaluées lors d’un choix
d’une zone de résidence, les critéres de sécurité et de proximité aux centres commerciaux

viennent en téte des préférences des ménages.

Les entretiens semi-directifs menés dans plusieurs communes du Val-de-Marne dans la région
parisienne (Gueymard, 2006) ont permis de mettre en évidence le r6le des caractéristiques
physiques de I’environnement comme la présence des espaces verts dans les choix

résidentiels.

Bonvalet (2010) a questionné les logiques des choix résidentiels des habitants de 1’Tle de
France et a montré que les arbitrages des choix résidentiels sont contraints par la logique
institutionnelle. Certains ménages comme les bénéficiaires des logements HLM ne choisissent
pas leurs localisations mais arbitrent entre quelques logements proposés, ce qui met 1’accent

sur le réle des politiques publiques dans la détermination des choix de localisation.

2.2.2. Préférence pour les aménités sociales

Indépendamment des caractéristiques spatiales de la zone et des contraintes du marché (prix
de I'immobilier et colt du transport), les préférences des ménages d'appartenir au méme
groupe social ou de se rapprocher de leur groupe ethnique expliquent la différence des choix
de localisation (tableau 2.2). L'analyse factorielle des données de recensement de Montreal
(Le Corre, 1983) a montré que le statut socio-économique est la variable qui explique le plus

la différentiation spatiale observée dans la ville de Montréal.

Le travail de Waddell (1993) sur la région de Dallas a montré aussi une tendance de
stratification en fonction de I’ethnicité. Chattopadhyay (2000) a confirmé ces resultats en
modélisant les choix de localisation des ménages de la région métropolitaine de Chicago. En
testant quatre structures hiérarchiques moyennant un modéle emboité a trois niveaux, 1’auteur
montre que le consentement marginal a payer pour se localiser dans une zone ou se concentre
la population blanche est élevé. Quigley (1985) a modélisé les choix de localisation des
ménages de la région métropolitaine de Pittsburgh en Pennsylvanie en trois étapes : le ménage
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choisit d’abord la municipalité, puis le voisinage avant de choisir son logement. En procédant
ainsi, l'auteur a montré que la composition ethnique de la population est clairement
importante dans les choix des ménages pour une zone de localisation. Toute chose égale par
ailleurs, la population noire a tendance a choisir des zones peuplées par des ménages de la
méme couleur, alors que la population blanche donne moins d’importance a ce critére. Galster
(1988) s’oppose a ce type d’interprétation dans la lignée de Clark (1986) et considere que la
concentration des populations noires dans les mémes lieux n’est pas tant le résultat des
préférences pour 1’entre-soi, mais la conséquence de la discrimination raciale et de 1’éviction
sur le marché du logement (Gabriel et Rosenthal, 1989). Ce sont les populations blanches,
plus aisées, qui choisissent leur localisation suivant des mécanismes de fuite, d’évitement et
de recherche d’entre-soi. En France, Goffette-Nagot et Schaeffer (2013) montrent que les
cadres et les indépendants préférent une localisation occupée par les populations riches. Cela
vient confirmer le fait que la sensibilité aux caractéristiques de la zone d’habitat différe d’une

catégorie sociale a une autre (tableau 2.2) et dépend des caractéristiques des ménages.
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Amenités spatiales et sociales

Auteurs Aire détude PrOX|m_|te aux | Sécurité Caractéristiques|  Services Stratification en fonction
SEIVICeS Et espace du logement ublics Revenu | Age | Ethnicité Taille
quotidiens vert g P g
| (+)
Bayoh et al. (2006) Columbus Ohio ngllte des (-)_
Area écoles Les crimes
Bonvalet (2010) 1le de France L’analyse des entretiens semi-directifs
(V)
) () Pourcentage ()
. Le de la Présence
Chattopadhay . (+) Depense Nor_r]bre de (+) revenu population d’un
Chicago pour la piéces, Les taxes L
(2000) scolarité résence de dépensées meédian de couleur enfant
P P blanche
garage...
Plusieurs croisements ont été testés
*Taxe ((-)en
Les crimes métropole et
+en (+) ailleurs)
Feridhanusetyawan Etats Unis métropole *Taux du
et Kilkenny (1996) Et- chdémage (-)
ailleurs *Taux
d’emploi (-)
Kitchener \ \
Filion et al. (1999) Les ménages donnent des scores élevés a ces deux variables lors d’un choix d’une zone de résidenc
Gabriel et Rosenthal .
(1989) Washington ()
*Les zones )
Gayda(1998) Lyon avec moins de | Les zones
facilités (-) rurales
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*Les zones
commerciales

()
*Les
Zones avec
un trafic
intense (-)
*Les
) Zones avec
Les zones .
Bruxelles commerciales un trafic
faible (+)
*Les
Zones
rurales
()
25 aires
urbaines de
Goffette-Nagot et | plus de 300 000 ")
schaeffer (2013) habitants au
recensement de
1999
)
Gueymard (2006) | Val-de Marne Espace
vert
(+)
Kim et al. (2005) Oxfordshire Qualité des
écoles
La région Certaines carg:/zéristiques ont
Quigley (1985) | métropolitaine n effet (+) comme la ()
de Pittsburgh

présence de la salle du bain et
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d’autres ont un effet (-)
comme 1’age de la maison

Wang et Li (2004) Beijing ) ()
La région de
Waddell (1993) Dallas (V)

Tableau 2.2 : Synthese des travaux empiriques mettant en avant le réle des aménités spatiales et/ou sociales
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2.3. Caractéristiques des ménages :

L 4 V 4

cycle de vie et acces a la propriété

A T’opposé de I’approche de 1’économie urbaine et de celle des interactions spatiales, seuls les
modeles issus de I'utilit¢ aléatoire permettent d’intégrer directement les caractéristiques
socio-économiques des meénages dans la fonction d’utilité (tableau 2.3). Certains travaux
integrent leurs effets croisés avec les caractéristiques des zones. D'autres travaux utilisent des
analyses typologiques pour saisir les éventuelles stratifications des choix de localisation en

fonction des caracteéristiques socio-économigues.

Tres tot, l'analyse descriptive conduite par Quigley (1977) a montré que la majorité des
mobilités des ménages des Etats-Unis est intra-urbaine. La mobilité de la population noire est
plus importante que celle de la population blanche. Le taux de locataires qui déménagent est
quatre fois plus éleve que celui des propriétaires. La majorité des mobilités est due aux
changements du cycle de vie (divorce, mariage...). Les travaux de Feridhanusetyawan et
Kilkenny (1996) et de Wang et Li (2004) ont confirmé ensuite le réle important du cycle de
vie et des caractéristiques des ménages dans leurs décisions en matiere de choix d'une

localisation.

Waddell (1993) montre le r6le important des caractéristiques sociodémographiques dans la
détermination du lieu de résidence. Les ménages a haut revenu et de grande taille préférent
des maisons d'une grande taille. Il a montré également que la probabilité d'étre propriétaire

augmente avec le revenu, I'age et la taille du ménage.

En testant empiriquement 1’effet croisé des caractéristiques de la zone avec les
caractéristiques des ménages pour déterminer les facteurs explicatifs des choix de localisation
des meénages de la région métropolitaine de Dallas, Guo et Bhat (2001) montrent par exemple
que les ménages ayant fait des études supérieures ont tendance a se localiser a proximité des

écoles de bonne qualité.

En analysant les arbitrages des ménages en fonction de leur mode de vie, moyennant un
modeéle de choix a structure latente, Walker et Li (2007) ont distingué trois classes de
ménages. La premiére, composée des meénages riches, est orientée vers les zones
périphériques et donne plus de poids aux résidences avec une grande taille et au temps d'acces

a I'emploi par voiture. La deuxiéme, regroupant des ménages jeunes et moins aises, préefere
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plutdt les zones urbaines et donne plus de poids au temps d'accés en transport en commun.
Enfin, la troisiéme classe, composée d'adultes d’age moyen et de retraités, est orientée plutot
vers les zones urbaines et privilégie plutot le temps d’accés en voiture. En analysant I'effet du
mode de vie et les caractéristiques démographiques sur les préférences des ménages résidant
dans les logements collectifs de la grande ville de I'Etat de Caroline du Nord, a Charlotte, Lee
et al. (2008) ont montré une corrélation entre la composition du ménage, la taille du ménage
et les preférences de localisation. Les hommes et les familles d'une seule personne préferent le
centre, alors que les familles nombreuses et les femmes déclarent plutét une préférence pour
les zones suburbaines. Par ailleurs, les ménages qui préférent les zones rurales donnent des

scores plus importants a la taille du logement et aux facteurs environnementaux.

En modélisant les données de panel de Londres et du sud-est de 1’Angleterre selon une
structure hiérarchique ou le ménage choisit de déménager avant de choisir de se localiser dans
I'une des quatre zones (centre de Londres, reste du sud-est et reste de I'Angleterre), Andrew et
Meen (2006) tentent d'expliquer la dynamique de localisation résidentielle de la population.
Ils montrent que la probabilit¢ de déménagement est plus élevée chez les populations
appartenant au quartile supérieur de revenu et plus faible chez les personnes les plus agées et
les familles avec des enfants scolarisés. Au grand Toronto, Habib et Miller (2007) ont montré
que ce sont I’age et I’arrivée d’un enfant au sein de la famille qui incitent les ménages a

changer de logement et guident ensuite leur choix de la nouvelle zone de localisation.

Clark et al. (2006) ont mis en avant une autre caractéristique du ménage dans la détermination
du choix de localisation, a savoir le statut d’occupation. llIs ont trouvé que les préférences
pour devenir propriétaire motivent les ménages néerlandais a changer de logement plut6t que
la qualité du voisinage.

Si P’accessibilité est un déterminant important dans les choix résidentiels, I'ampleur de son
effet varie en fonction des caractéristiques des personnes concernees. En effet, la valeur
accordée au temps de transport chez une personne agée ou retraitée n’est pas la méme que
chez un jeune actif. Ces valeurs varient également en fonction du sexe, du revenu, ou du statut

social.

En faisant la distinction entre les choix résidentiels des femmes et des hommes de la baie de
San Francisco, Sermons et Koppelman (2001) ont confirmé cette variation de I’effet de
I’accessibilité en fonction des caractéristiques des ménages et plus particulierement le sexe.
IIs ont expliqué cette différence de sensibilité par la variation des responsabilités de I’homme

et de la femme dans le ménage.
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Aux Pays-Bas, en estimant un modele hiérarchique a deux niveaux, ou les ménages
choisissent entre les régions du pays avant de passer au choix de la zone de résidence, Zondag
et Pieters (2005) montrent que 1’accessibilité détermine la décision de changer du logement.
En effet, un ménage change de logement pour bénéficier de plus d’accessibilité, ce qui
confirme les résultats précédents (2.1). Par contre, l'effet de ’accessibilité est non significatif
chez les ménages actifs avec plus de trois personnes de moins de 65 ans a bas revenu, ou il a
un signe contre intuitif chez le méme type de ménages a moyen ou a haut revenu. Pour
I'expliquer, ils mettent en avant la spécificité de la structure spatiale des Pays-Bas. Avec la
faible hetérogénéité entre les niveaux d'accessibilité, associee au niveau de maillage, ce

facteur devient peu déterminant par rapport aux autres facteurs de structure urbaine.

L’ensemble des travaux empiriques résumés dans le tableau 2.3 propose une synthese du role

des différentes caractéristiques des ménages dans les décisions de choix de localisation.
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Caracteéristiques socio-économiques
Auteurs Aires d'étude . .
A Famille avec . . Statut Niveau
ge enfant Revenu | Taille du menage d’occupation Sexe $étude
Andrew et Meen (2006) | Londres-Sud de I’ Angleterre | (\) () ()
Clark et al. (2006) Pays-Bas )
Guo et Bhat (2001) Région métropolitaine de ()
Dallas
Habib et Miller (2007) Grand Toronto () (V)
Lee et al. (2008) Charlotte () S
Sermons et Koppelman (2001) Baie de San Francisco )
Waddell (1993 Région métropolitaine de
(1993) Dallas () () ()
Walker et Li (2007)* Potland-Oregon () (V)
Zondag et Pieters (2005) Pays Bas () () ()

Tableau 2.3 : Synthése des travaux empiriques mettant en avant le réle des caractéristiques des ménages

* Ces variables ont été introduites pour construire des typologies et non pas comme des variables explicatives
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Comparaison entre différents
contextes : quels enseighements par
rapport aux déterminants du choix

de localisation ?

A travers 1’analyse des travaux empiriques synthétisés dans les tableaux 2.1 a 2.3 traitant les
déterminants des choix de localisation, nous avons mis en avant I’importance d’intégrer des
variables rendant compte des arbitrages du marché, des aménités spatiales, de
I’environnement social et des caractéristiques des ménages dans la modélisation des choix de
localisation. Nous avons également retenu que la diversité des méthodes utilisées pour estimer
les choix de localisation résidentielle, la diversité des contextes et des échelles utilisees
compliquent la comparaison des préférences des ménages entre ces différents contextes. Cela
étant, cette comparaison a permis de mettre en avant quelques enseignements par rapport aux

effets des différents déterminants de choix de localisation résidentielle.

Les travaux empiriques sur des villes des pays en voie de développement montrent que le codt
de transport, et plus particulierement le temps d'acces a I'emploi, reste le facteur principal
expliquant les choix de localisation résidentielle. Cependant, les ménages des villes des pays
développés, que ce soit en Europe ou aux Etats-Unis, donnent plus d'importance aux aménités

spatiales et sociales.

Par ailleurs, la comparaison des travaux portants sur des villes francaises et américaines
apportent quelques nuances par rapport aux préférences des ménages pour les aménités
sociales. Les travaux appliqués sur des villes frangaises, mettent en avant une stratification
des ménages en fonction du revenu et du statut social, alors que les travaux portant sur des
villes américaines montrent plutot une stratification en fonction de I’appartenance ethnique.
Toutes choses étant égales par ailleurs, les ménages des villes francaises préférent se localiser
dans des zones peuplées par des ménages appartenant a la méme classe de revenu ou ayant le
méme statut socioéconomique. Si la recherche d’entre-soi et de 1’évitement peut étre testée
chez des populations favorisées, moins contraintes par le marché et les logiques

institutionnelles, elle est difficilement transposable aux ménages défavorisés dans le contexte
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francais. En plus, les travaux américains en faveur de cette hypothése de préférence pour
I’entre-soi reposent principalement sur le critére ethnico-racial. Ce dernier ne peut se

substituer au critere économique car les deux se superposent (Gabriel et Rosenthal, 1989).

Enfin, les déterminants des choix de localisation difféerent en fonction du contexte
géographique et de la forme urbaine. Les résultats obtenus sur des villes polycentriques ne
sont pas les mémes que ceux obtenus dans un contexte de villes monocentriques. Toutefois, il
est prématuré de conclure sur les différences liées a la forme urbaine puisque les méthodes
utilisées, que ce soit pour la spécification du modele ou la définition des échelles spatiales,
sont relativement différentes. Les résultats des travaux réalisés sur des villes aux Pays-Bas
(Tillema, Ettema, 2010 ; Zondag et Pieters, 2005 ; Clark et al., 2006) témoignent de cette
difficult¢ et mettent [’accent sur I’importance des choix méthodologiques dans la

modélisation des choix de localisation résidentielle en milieu urbain.
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Conclusion

L’analyse des différents cadres théoriques traitant de la localisation résidentielle (chapitre 1) a
conduit a retenir I'approche des choix discrets avec ses fondements théoriques basés sur
I'utilité aléatoire pour analyser empiriqguement les choix de localisation résidentielle en milieu
urbain. Au-dela des justifications théoriques apportées par les modeles de 1’économie urbaine
et/ou de I’interaction spatiale sur le réle des facteurs de marché foncier et immobilier, de
I'accessibilité et des aménités urbaines, les modéles dérivés de I’utilité aléatoire disposent
aussi des outils opérationnels nécessaires pour mesurer directement les effets de chaque
déterminant de choix de localisation. Cela permettra ainsi de simuler ces choix de localisation
en interaction avec les autres sous-systémes dans le cadre des modéles LUTI, comme c’est le

cas de SIMBAD dans lequel s’inscrit ce travail de thése.

Pour ce qui est de I’analyse des travaux empiriques sur les déterminants de choix de
localisation résidentielle (tableaux 2.1 a 2.3, chapitre 2), notre premier constat rejoint les
résultats de 1’analyse de la revue de littérature sur les choix résidentiels faite récemment par
Schirmer et al. (2014) sur plusieurs points. Le premier point concerne le réle des contraintes
du marché, des aménités spatiales, de I’environnement social et des caractéristiques des
meénages et I’importance d’intégrer des variables reflétant ces dimensions dans les modeles de
localisation. Toutes choses égales par ailleurs, les ménages préférent se localiser dans des
zones peuplées par des ménages du méme profil (revenu, ethnie, couleur...). L’accessibilité et
la proximité aux aménités sont aussi privilégiées. Ces préférences pour I’accessibilité et pour
les aménites spatiales et sociales different en fonction des caractéristiqgues des ménages et

elles sont contraintes par le prix de I’immobilier.

Le deuxieme point concerne la variation des effets des variables explicatives des choix de
localisation résidentielle en fonction de la forme urbaine et de la méthode utilisée. La majorité
des travaux empiriques analysés donnent plus d’importance a 1’analyse des choix résidentiels
dans les villes multicentriques (les grandes aires meétropolitaines nord-américaines de
Chicago, de Los Angeles, Dallas ou Montréal, Seoul et Bogota). Pour cela, nous avons choisi
dans ce travail de thése de travailler sur une aire urbaine francaise parmi celles qui
enregistrent de fortes dynamiques démographiques durant les quarante derniéres années, a
savoir ’aire urbaine de Lyon. Toutefois, la difference des effets des déterminants des choix de

localisation n’est pas liée seulement a la forme urbaine ou au contexte de 1’étude, mais aussi a
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la spécification du modele et aux échelles utilisées dans les estimations de choix de

localisation.

Les questions qui se posent a ce niveau sont : quels sont les modéles de choix discrets qui
permettent de mieux représenter spatialement les choix de localisation des ménages ? Quelle
structure permet de traiter les problémes d’autocorrélations spatiales liés a la dimension
géographique des choix de localisation ? Comment dépasser la contrainte de la multitude
d’alternatives de choix de localisation intra-urbaine ?

Dans la partie suivante, nous gquestionnons les structures et les limites des différentes familles
de modeéles de choix discrets, afin de répondre a ces questions pour choisir 1’outil approprié
pour appréhender les choix de localisation résidentielle.

La derniere partie est consacrée au choix de 1’échelle spatiale adaptée pour analyser les choix
de localisation des ménages de I’aire urbaine de Lyon et & la confrontation des approches

théoriques et des choix méthodologiques aux choix observés des Lyonnais.

51



@

Partie II : Les
modeles de choix
discrets comme outil
pour appréhender les
choix de localisation

résidentielle
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Cette deuxiéme partie est consacrée a 1’analyse approfondie des différents modeles de choix
discret permettant de prendre en compte la dimension géographique des choix de localisation
dans la spécification des termes d’erreurs. Deux ¢éléments sont généralement abordés lors de
I’analyse de cette dimension géographique des choix de localisation résidentielle : i)
I’autocorrélation spatiale et i1) 1’hétérogénéité spatiale. Dans cette partie, nous nous focalisons
exclusivement sur le premier point et plus particulierement 1’hypothése d’indépendance entre
les zones de choix de localisation. Cette dernicre, lorsqu’elle n’est pas respectée, conduit a
une incohérence avec les hypothéses restrictives des modeles de choix discrets les plus

couramment utilisés.

L’application des modeéles de choix discrets dans le domaine de la localisation des ménages
est confrontée a une difficulté liée a la multitude d’alternatives de choix de localisation intra-
urbaine. Pour dépasser ce probléeme et réduire le nombre d’alternatives considérées dans
I’estimation, deux solutions se présentent. La premiere consiste a définir un sous ensemble
d’alternatives a partir de celles disponibles pour chaque ménage et la deuxieme propose des

méthodes d’échantillonnage pour réduire le nombre d’alternatives de I’ensemble des choix.

Nous commencons par la présentation des différents types de modeles de choix discrets
appropriés pour tester empiriquement les déterminants des choix de localisation résidentielle
identifiés dans la premiére partie. Ces modéles sont analysés sous l'angle de leur aptitude a
tenir compte des autocorrélations spatiales (chapitre 3). Le reste de cette partie aborde la
présentation des développements des méthodes récentes pour réduire le grand nombre

d’alternatives de choix de localisation (chapitre 4).
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Chapitre 3 - Les familles de
modeles de choix discrets :

structures et limites

Le recours a I’approche de 1’utilité aléatoire pour modéliser les choix de localisation des
ménages nécessite un intérét particulier au choix de la distribution des termes d’erreurs pour
appréhender 1’aspect spatial. Deux distributions sont traditionnellement utilisées. La premiere
est la distribution de Gumbel et conduit a la famille des modeles de la valeur extréme
généralisée (Generalised Extreme Value models-GEV). La deuxiéme est la distribution

suivant une loi normale et conduit au modele probit.

La considération d’une distribution normale donne plus de réalisme et de flexibilité a
I’interdépendance entre les alternatives de choix de localisation. Toutefois, le calcul
compliqué de ces modeles au-dela de quelques alternatives leur fait défaut. Bolduc et Ben-
Akiva (1991) ont introduit des modeles hybrides ou mixtes. Il s’agit d’une combinaison entre
les modeles logit et probit. Cette famille de modéles a I’inconvénient d’une forme
mathématique non analytique. Pour dépasser cela, Bhat et Guo (2004) ont suivi une autre
logique. Il s’agit de combiner la structure des modéles mixtes et des modeles GEV.

Cependant, ces modeles ne peuvent pas étre utilisés avec un nombre €levé d’alternatives.

Nous commencons par la présentation des aspects communs a toutes les familles de modeéles
de choix discrets (section 3.1). Nous passons ensuite a la présentation de la structure
mathématique des modeéles de la famille GEV qui peuvent étre utilisés pour modéliser les
choix de localisation (section 3.2). Les sections 3.3 et 3.4 sont consacrées a la présentation
sommaire des autres familles de modeles, a savoir le modéle probit et la famille des modeéles
mixtes. Les modeéles proposés récemment par Bhat et Guo (2004) sont discutés dans la
cinquiéme section (3.5). Ces derniers modeles sont plus réalistes et plus flexibles pour
modéliser les choix de localisation. Cependant, les difficultés méthodologiques liées a leur
application sur un jeu de données avec plusieurs alternatives font d’eux des modéles moins
opérationnels. La derniere section (3.6) est consacrée a une synthése des travaux empiriques

qui ont utilisé ces modeles pour appréhender 1’aspect spatial des choix de localisation. Une
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telle synthése va nous permettre de sélectionner la ou les structures retenues pour analyser les

choix de localisation des ménages de 1’aire urbaine de Lyon.

3.1. Spécificités générales des

modeles de choix discrets

Avant de passer a la présentation des principales familles de modeles de choix discrets, il est
essentiel de commencer par la présentation de tous leurs aspects communs. Train (2009)
résume ces aspects en deux points : i) Seule la différence des utilités est considérée lors de

I’estimation des paramétres, ii) L’échelle de 1’utilité est arbitraire.

Le premier aspect implique que la spécification du modele de choix discrets passe par
I’identification de la distribution de la différence des termes d’erreurs des utilités. De ce fait,

seuls les parametres mesurant la différence entre les alternatives peuvent étre calculés.

Empiriquement, cet aspect se traduit par I’introduction d’une constante spécifique pour
chaque alternative et la fixation du parametre de I'une des alternatives (alternative de
référence) a 0. L’interprétation se fait ensuite par rapport a 1’alternative de référence. Pour
mesurer 1’effet moyen des variables non incluses dans la fonction d’utilité, les modélisateurs
introduisent également un terme constant dans la fonction d’utilité.

Le deuxiéme aspect implique que la multiplication de I’utilité par un parametre (u) ne change
pas la structure du modele. La normalisation de la fonction d’utilité revient a la normalisation
de la variance de son terme d’erreur (~2/s,.). Le paramétre p est inversement proportionnel a
la variance de la part stochastique de I’utilité. Conventionnellement, pour identifier les
parametres estimés d’un modele logit, ce parameétre est normalisé a 1.

La prise en compte de cette normalisation est nécessaire pour comparer des modéles de choix

discrets avec une distribution des termes d’erreurs différente (probit et logit par exemple).

Pour illustrer I’importance de cette normalisation, nous avons repris 1’exemple de Train
(2009). Si le parametre correspondant a 1’accessibilité est égal a 0,1 pour un logit, et 0,2 pour
un probit, cela ne veut pas dire que le logit impliqgue moins de sensibilité que le modele

probit. Avant de faire la comparaison, il faut diviser la valeur du modéle logit par la racine

carrée de la variance de la distribution du modéle logit («fzrz/ﬁz\jl,iﬁ). Cela est pris en compte
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aussi pour comparer deux villes différentes qui n’ont pas la méme variance des termes

d’erreurs.

3.2. La famille des modeles GEV

Cette famille de modeles est connue aussi sous le nom de MEV (Multivariate Extreme
Value). Initialement développée par McFadden (1978), la forme générale de ces modeles

s’exprime de la maniére suivante :

V. Vv V
e 'Gi el,.ed)
V Vv
Ge l..eJ)

En considérant un ensemble de choix C,, composé de J alternatives et tel que V; est I’utilité de

-3.1-

P(i /Cp)=

choisir une alternative i parmi 1’ensemble des choix. La probabilité P(i/Cp) de choisir une
alternative i de I’ensemble des choix C;, est calculée a partir d’une fonction génératrice G et
sa dérivee premiere G;. Cette fonction doit étre non négative et homogene. Selon le théoréme

d’Euler, cette probabilité peut étre simplifiée et écrite sous cette forme :

Vi +InGi (...)
. e
P(l /Cn)z -3.2-
V.+InG. (...
] jHinG; ()

2y o1
Le reste de cette section est organisé de la maniére suivante. Nous commencons par la
présentation de la structure mathématique du modele le plus simple de la famille GEV, a
savoir le modéle logit multinomial. La distribution des termes d’erreurs de ce modéle est
basée sur des hypotheses restrictives pour simplifier leur structure mathématique et faciliter
les calculs. Une telle restriction limite la prise en compte des autocorrélations spatiales entre
les zones de localisation. Ces hypothéses ont été relachées successivement pour développer
des modéles plus réalistes. La deuxieme sous section présente la structure du modéle logit
emboité qui permet le relachement partiel de certaines hypotheses. Et la derniére présente
d’autres types de modeles GEV susceptibles d’étre utilisés pour appréhender I’autocorrélation

spatiale.
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3.2.1. Modele logit Multinomial

Ce modéle reste le plus utilisé dans la modélisation des choix de localisation des ménages. Il
se caractérise par une structure mathématique simple et facile a estimer et il a une probabilité

sous forme de Sigmoide ou forme de S (graphique 3.1).

Graphique 3.1 : Représentation graphique de I'utilité en fonction de la

probabilité du choix.

Source : Train (2009)

La probabilité de choisir une zone de localisation i parmi I’ensemble des zones de localisation

C;, s’écrit de la maniére suivante :

Pi/C)= € |
n=—"yv
] e,LNj

-3.3-

Tel que V; est la composante déterministe de I’utilité de choisir une zone de localisation i et |
est un parameétre positif. Cette formule a initialement été dérivée par Luce (1959) a partir de
I’axiome des choix. Ce mode¢le a été analysé par le travail de Marschak (1960), qui a montré
sa compatibilité avec la maximisation de I’utilité aléatoire.

McFadden (1978) a montré ensuite que ce modele peut étre dérivé également a partir de la
forme générale des modeles de la valeur extréme généralisée (GEV), en remplacant la

fonction génératrice (équation 3.2) par la forme suivante :

V V J (V. ¥
Gel.ed)=13 [e 'J -3.4-
)
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Les hypothéses de la forme mathématique du modele logit multinomial sont les suivantes
(Bhat, 2006) :

e Les termes d’erreurs sont distribués selon la loi de Gumbel : cette distribution est
choisie car elle est proche de la distribution de la loi normale et se caractérise par une

forme probabiliste fermée, ce qui facilite les calculs.

e Les termes d’erreurs sont indépendants et identiquement distribués (IID) entre les

alternatives.

e Les termes d’erreurs sont indépendants et identiquement distribués entre les

observations (les ménages dans notre cas).

L’hétérogénéité des observations ne contredit généralement pas ’hypothése IID des termes
d’erreurs entre les ménages. Ainsi on s’intéresse, dans ce travail de thése, plus
particulierement a la deuxiéme hypothése et a son incohérence avec la modélisation des choix

de localisation.

En supposant que les termes d’erreurs sont IID entre les alternatives, le modélisateur accepte
I’absence de facteurs inobservés communs entre les alternatives. Une telle hypotheése permet
I’ajout et la suppression d’une alternative sans modifier les rapports de probabilité (Train,
2009). Cette propriété est connue sous le non d’indépendance par rapport aux choix non
retenus (Independence from Irrelevant Alternatives-11A). Elle donne au modéle une certaine
flexibilité et permet d’estimer un modele sur un échantillon aléatoire d’alternatives sans
biaiser les parameétres estimés. Cependant, les zones de localisation sont spatialement
autocorrélées et il est difficile de respecter I’hypothése dans les estimations empiriques des

choix de localisation.
Train (2009) souligne trois points qui constituent a la fois la force et la limite du modele logit
multinomial :

) Le modele logit peut représenter la variation des préférences systématiques (celles
liées aux caractéristiques observées de I’individu). Toutefois, il ne permet pas
d’intégrer la variation aléatoire des préférences (celles liées aux caractéristiques
non observées de I’individu).

i) Le modeéle logit implique des substitutions proportionnelles entre les alternatives.
Cela est issu de la propriété d’indépendance par rapport aux choix non retenus.

Mais, il n’est pas assez flexible pour saisir toutes les formes de substitutions.
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i) Le modeéle logit suppose que les facteurs sont indépendants dans le temps et par
consequent permet seulement de capturer la dynamique des choix répétés.
Cependant, il ne permet pas de traiter les situations ou les facteurs inobservés sont

corrélés dans le temps.

3.2.2. Modele emboité

Dans le cas des choix de localisation, les alternatives de choix sont spatialement autocorrélées
et le respect de la propriété principale du modéle logit multinomial (11A) devient difficile. En
relachant partiellement cette propriéte, le modeéle emboité présenté dans cette section peut étre

utilisé pour tenir compte de ces autocorrélations spatiales entre les zones de localisation.

Proposé initialement par Ben-Akiva (1973 ; 1974), ce modeéle est une extension du modeéle
logit multinomial. Il est développé pour saisir les éventuelles corrélations qui peuvent exister
entre les termes d'erreurs de certaines alternatives. Il consiste a diviser I’ensemble des choix
en des nids (équation 3.5), tels que la propriété 1A tient pour les alternatives appartenant au

méme nid et ne tient pas pour les alternatives appartenant a des nids différents.
M
Cn :mU_lCnm et Cpp NC =D VM =m’ -3.5-

En supposant une telle décomposition, la probabilité de choisir une zone i appartenant a une
macro_zone m s’écrit alors comme étant le produit de deux logit multinomiaux simples : la
probabilité marginale P(i/C.y) de choisir la zone i sachant que la macro_zone m est déja

choisie, et la probabilité P(C,m) de choisir la macro_zone m :
P (i)=P (i/Com)*P (Com) -3.6-
Comme dans le cas du modele logit multinomial, le modeéle logit emboité peut aussi étre

dérivé a partir des modeles GEV en prenant la fonction G suivante :

V V M V. 'um /J_
Gel..ed)= 3 > (e '] m
m=11ieC

nm

-3.7-

En pratique, I’estimation de ces mod¢les se fait d’une maniére séquentielle ou simultanée.
L’estimation simultanée estime les paramétres directement a partir de 1’équation (3.2), en
remplagant G par la formule de I’équation (3.7). Par contre, I’estimation séquentielle suppose

un choix en deux étapes. Le ménage n choisit d’abord entre plusieurs grandes zones
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{Ci1,Cna,...,Cnm} avant de sélectionner sa zone de localisation i au sein de la grande zone

sélectionnée C,m. Et le processus de I’estimation se fait de la maniére suivante :

explV .
o Calculer P(i/Chm) : P(i ICppy)= p(\/' Fim) -3.8-
ZJ eCnm exp(\/jum)
e Calculerleslogsum I : I'jy=In > explV . 14,) -3.9-
i<Chm ]
1
expW +ﬂ—| m)
e Calculer P(Cyn): PCy)= m -3.10-

M 1
SVexpW, +—=1,)
=1 I H I

Un modéle ou le parametre p est normalisé a 1 est un modéle normalisé du haut. Par contre,

un modéle ou le parameétre pum est normalisé a 1 est un modele normalisé du bas.

3.2.3. D’autres familles de modeles GEV

La difficulté majeure du modele emboité concerne le regroupement des alternatives dans des
clusters et la constitution des nids. D’autres fonctions génératrices ont ét¢ développées pour
prendre en compte les interdépendances entre les alternatives du choix. Hunt et al. (2004) ont
dérivé le modele Logit emboité généralise (Generalized nested logit, GNL) a partir de la
fonction génératrice suivante :
1 gy M

cel.ed)=%| = [ahngij " -3.11-
m

M
Tel que %y, 206t Y a, =1

m=1
Il s’agit d’un modéle plus général de la famille GEV a partir duquel on peut dériver des
modeles plus flexibles. La structure du modéle GNL se compose de m nids. Chaque nid est
caractérisé par un parametre de dissimilarité py,. Une valeur élevée de ce parametre implique
une faible corrélation entre les variations inobservées de deux alternatives. Les parametres
d’allocation aim consistent a spécifier la proportion d’appartenance d’une alternative a un nid.

Dans cette sous section, nous limitons la présentation de la structure des modeles a ceux qui

ont été utilisés pour appréhender les autocorrélations spatiales. Il s’agit du modéle logit
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combinatoire (Paired combinatorial logit-PCL), le modéle logit corrélé spatialement (Spatially
Correlated logit-SCL), le modéle logit généralisé corrélé spatialement (Generalized Spatially
Correlated Logit-GSCL) et le modele emboité croisé (Cross nested logit-CNL). La structure
des deux premiers modeles permet de tester la présence d’autocorrélation spatiale entre toutes
les paires d’alternatives. Tandis que les deux derniers modeles permettent & une zone de

localisation d’appartenir a plusieurs regroupements.

e Logit combinatoire par paire (Paired Combinatorial Logit-PCL)

Contrairement au modéle emboité qui considere que les alternatives appartenant au méme nid
ont la méme covariance. Le modeéle logit combinatoire par paire (PCL) alloue différentes

covariances pour chaque paire d’alternatives. Sa fonction génératrice est de la forme

ﬁ—a.
ij 3.12-

suivante :

V.
e J

J-1 J {V. ]%—o-..
>0y el J +

i=1j=T+1

Tel que 0<cj<1

Ce modele consiste a affecter proportionnellement chaque alternative a un nid et a estimer le
paramétre de dissimilarité pour chaque nid. Chaque alternative est groupée avec une autre
pour former un nid, et chaque alternative appartient a J-1 nids.

Le modele emboité n’est pas un cas particulier du mod¢ele logit combinatoire par paire.
Réciproquement, ce dernier n’est pas un cas particulier du modéle emboité. La différence
primaire entre ces deux modeles est la facon dont ils représentent les similarités entre les
paires d’alternatives. Ils peuvent étre représentés d’une maniére approximativement mais pas

exactement équivalente (Figure 3.1).
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Figure 3.1 : Exemple illustrant I'équivalence entre un logit emboité et un
PCL

013=0 023=0
012 012
1 ’ 3 1 2 1 3 2 3
Un modele emboité Un modele PCL

Source : Koppelman et Wen (2000)

Le nombre d'alternatives de choix de zones est grand. Le nombre de paires a considérer est
donc encore plus grand, ce qui limite I’application de ce modéle dans la pratique. Les modéles
développés concernent principalement le choix d’itinéraire (Koppelman et Wen, 2000 ;
Pravinvongvuth et Chen, 2005 ; Gilbert, 2012 ; Li et al., 2013).

e Logit corrélé spatialement (Spatially Correlated Logit-SCL)

Le modéle SCL est dérive a partir de la fonction génératrice suivante :

7
Yoo
g e M -3.13-

\Y Vv | -1 | vV .
Ge M.eMh="y" 3 [ai e j i

i=1j=1+1| "M

Si le paramétre a;j; est identique pour tous les nids, ce modele se réduit au modéle PCL. La

structure de ce modele consiste a créer autant de nids qu’il y a de zones adjacentes.

a;j est défini comme le rapport des valeurs de la matrice de la contiguité w;; et de la somme

de ces derniers.

e Logit généralisé correle spatialement (Generalized Spatially Correlated Logit-
GSCL)

Ce modele est une généralisation du modele SCL. Il consiste a présenter le paramétre a;j

sous une forme fonctionnelle (équation 3.14) qui permet de mesurer les différentes
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interdépendances qui existent entre les zones de localisation. Le parametre a;jj s’écrit alors de

exp(pZ;; )
la maniére suivant: «; .. =———
W Zkdz

3.14-

Tel que ¢ est un paramétre a estimer et Z;; est le vecteur des variables qui caractérisent les
attributs en commun entre les zones de localisation (la distance, la contigiité par exemple).
e Logit emboité croisé (Cross Nested Logit-CNL)

Initialement présenté par McFadden (1978) comme cas du modele GEV et utilisé
ultérieurement par Small (1987). Le modele logit emboité croisé permet de traiter les cas
complexes alors que le modele emboité ne permet pas de prendre en compte toutes les
corrélations entre les termes derreurs des alternatives. En permettant a une alternative
d’appartenir a plusieurs nids, le modele logit emboité crois¢ donne plus de flexibilité au
regroupement des zones de localisation similaires.

Le modéle CNL peut étre dérivé en choisissant plusieurs formes de la fonction génératrice. La

forme la plus générale est celle développée par Ben-Akiva et Bierlaire (1999) :

Vi Vo_ M ViT™
Gl e V)= X (X a;|e )y m -3.15-
m=ljeC, !

La formulation initiale utilisée par Small (1987) pour dériver un modéle CNL est un cas
particulier de la fonction génératrice de 1’équation 3.15, en prenant p=1 et un=1/pm. La
formulation utilisée ensuite par Vovsha (1997) est aussi un cas particulier de celle de

I’équation (3.15), en prenant py,=1 pour m.

En prenant p=1, le modele CNL peut s’exprimer sous la forme de la fonction génératrice du

modele emboité généralise (Wen et Koppelman, 2001).

A partir de la fonction G du modéle logit emboité généralisé, on peut également dériver

d’autres types de modeéles. Ces modeles ne sont pas détaillés dans cette sous-section.

Les modeles GEV permettent de relacher partiellement 1’hypothése d’IID des termes
d’erreurs. Toutefois, ces modéles maintiennent 1’hypothése de la distribution identique des
termes d’erreurs au sein du sous-ensemble de 1’univers de choix. Une telle structure leur
permet une prise en compte partielle des interdépendances entre les alternatives, en

maintenant la forme fermée des probabilités des choix.
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3.3. Modele probit

Nous avons vu que les modéles GEV sont de plusieurs types. En fonction du type du modele
GEV, I’hypothése posée sur les termes d’erreurs et plus particulierement une distribution
indépendante limite la prise en compte partielle ou totale des corrélations entre les
alternatives. Cependant, tous ces types de modeéles supposent que les résidus sont distribués

selon une loi de Gumbel.

Les modeles probit sont basés sur I’hypothése que les termes d’erreurs suivent une
distribution normale. Une telle distribution permet d’appréhender toutes les formes de
corrélation et d’hétérocédasticité entre les alternatives. Cela permet aussi de tenir compte des
hétérogenéités des préférences des individus.

A Toppos¢ des modeles GEV, ces modeles se présentent sous forme d’intégrales
multidimensionnelles de dimensions égales au nombre d’alternatives de 1I’ensemble du choix
(équation 3.16).

3.16-
Y (vn’i Foni PV j Vi ;ti)d)(gn)dgn,

Tel que I(.) est un indicateur binaire qui vaut 1 si la formule entre parentheses est vrai et 0
sinon. En posant B ={¢ telqueV ; +¢&,; >V , +¢&,;V] =i} Iéquation (3.16) s’écrit

comme suit: P, ; = I D(g,)d e,

&n€Bp ;i
Il s’agit d’'une forme mathématique non fermée et la simulation numérique reste le seul
moyen pour calculer ces probabilités, ce qui complique les calculs. En n’imposant aucune
hypothése supplémentaire sur la distribution des termes d’erreurs, la deuxiéme difficulté est
liée a I’estimation des parameétres de la matrice de variance-covariance. Malgré les tentatives
faites en analyse numérique pour faciliter le calcul de cette matrice, ces développements
n’ont pas apporté une réponse définitive sur la simulation qui peut étre utilisée pour estimer

un mod¢le probit dans le cas d’un grand nombre d’alternatives (Bolduc, 1993).
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3.4. Familles des modeles mixtes

En supposant que les termes d’erreurs sont composés de deux parties, Bolduc et Ben-Akiva
(1991) ont developpé des modeles mixtes. La premiére partie dont la distribution suit une loi
normale permet de prendre en compte toutes les corrélations et les hétéroscédasticités. La
deuxiéme partie est distribuée selon la loi de Gumbel et repose sur I’hypothése selon laquelle
les termes d’erreurs sont identiquement et indépendamment distribués. Les modéles mixtes
connus aussi sous le nom de modéles a composantes d’erreur (Brownstone et Train, 1999) ou
Kernel logit (Chen et al., 2005) ont des structures plus flexibles. Ils permettent non seulement
aux alternatives de tenir compte des corrélations entre elles, mais aussi de prendre en compte
I’hétérogénéité des préférences des ménages.

La probabilité qu’un ménage n choisisse une zone de localisation i s’écrit de la maniére

400 eﬁ v in
suivante : Pn,i 0) =_LO Ln,i (B)f (B16)d(B) avec Ln,i %)) :T -3.17-
vje N

Vin est la partie déterministe de la fonction d’utilité, p est une réalisation aléatoire de la
fonction de distribution f (.) et 8 est un vecteur des parametres de la fonction f (.) du ménage

n de choisir une zone i.

La difficulté des modéles mixtes est qu’ils n’estiment pas les parameétres des variables
explicatives, mais plutot les paramétres de la distribution d’une fonction f (.). Il s’agit encore

une fois de simuler plutdt que de calculer la fonction de la log-vraisemblance.

3.5. D’autres structures

L’hétérogénéité des préférences des ménages peut étre intégrée dans les modeles GEV en
introduisant dans la fonction d’utilité des variables dichotomiques qui mesurent I’effet croisé
d’une variable caractérisant la zone et les caractéristiques des ménages. Les modéles logit
mixtes peuvent intégrer également les hétérogénéités non observées. En associant la structure
des modeéles mixtes (section 1.4) avec celle du modele SCL, Bhat et Guo (2004) ont
développé un modeéle logit mixte spatialement corrélé (Mixed Spatially Correlated Logit-
MSCL). Ce modele consiste a utiliser une structure d’un modéle GEV pour traiter les

autocorrélations entre les unités spatiales et superpose une distribution mixte pour tenir
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compte de I’hétérogénéité des préférences des ménages. Il s’agit d’un cas du modele GNL et
plus spécifiquement une structure sous forme de paires, qui suppose que le parametre de
dissimilarité est égal entre les différents nids composés de paires. Chaque paire (nids) est

composée d’une zone i et de son adjacente j.

Il est question de considérer une matrice de distance de I’ordre de 1 (w;=1 si i et j sont
contiglies et 0 sinon). En appliquant cela a 1’équation (3.13) le parametre mesurant la part de

I’alternative i dans le nid m (allocation of alternative) est exprimé comme suit :

-3.18-

W..
iél 1)

Ce parametre est pondéré par le nombre de zones contigiies a 1’alternative i. Plus la zone est

contiglie a plusieurs zones plus le paramétre est faible.

Synthese : Modeles développés pour

modeéliser les choix de localisation

A partir de la grille de lecture faite ci-dessus pour sélectionner les structures susceptibles
d’étre utilisées pour appréhender la présence des autocorrélations spatiales entre les
alternatives de choix de localisation, on peut retenir deux enseignements. Premierement, on
constate qu’a I’exception du mod¢le Multinomial, les autres types de modéles GEV
permettent aux termes d’erreurs d’étre partiellement ou totalement corrélés, en maintenant
I’hypothése d’une distribution identique (des termes d’erreurs corrélés et identiquement
distribués) au sein de sous-ensemble de 1’univers de choix. En revanche, les modéles mixtes
permettent aux termes d’erreurS des alternatives d’étre corrélés et non identiquement
distribués et aux parametres liés aux variables explicatives de varier aléatoirement, en utilisant
une distribution continue entre les individus (approche des coefficients aléatoires).
Deuxiéemement, il existe une relation inverse entre la complexité des calculs et la restriction
des hypotheses posées sur la distribution des termes d’erreurs entre les alternatives de choix
(figure 3.2).

En introduisant un terme aléatoire dans la fonction de 1’utilité, les modéles mixtes permettent
de prendre en compte 1’hétérogénéité des préférences des ménages. Cependant, ces modeéles

ont des formes analytiques non fermées, ce qui demande des simulations numériques.
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En mesurant I’effet crois¢ d’une caractéristique de 1’alternative avec les caractéristiques des

ménages, les modéles GEV permettent aussi de tenir compte de cette héterogénéiteé.

Malgré leurs limites, les modéles de la famille GEV restent les plus utilisés dans les
estimations des choix de localisation des ménages (Guevara, 2010 ; Sener et al, 2011 ; Ibeas
etal, 2013).

Ozturk et Irwin (2001) sont parmi les rares auteurs a avoir utilisé le modele probit pour
appréhender I’aspect spatial des choix de localisation. Il s’agit d’estimer un mode¢le probit
binaire spatial pour tester I’influence des services publics et les caractéristiques du voisinage
sur la décision de relocalisation des propriétaires de la région d’Ohio. Ce modele a permis
d’intégrer la composante spatiale dans la décision de déménagement (la mobilité intra-
urbaine). Cependant, I’application de ce mode¢le dans le cas d’un choix de localisation avec la

présence de plusieurs choix de localisation reste limitée.

En paralléle, les seuls travaux qui ont utilisé les modeles logit mixtes pour modéliser les choix
de localisations restent & notre connaissance ceux de Bhat et Guo (2004). Ces travaux n’ont
pas utilisé des structures purement mixtes mais plutot des structures combinées entre la forme
des modeles GEV et mixte. Il s’agit d’associer la structure des modéles mixtes avec celle des
modeéles GEV. Ces structures combinées présentées dans la deuxiéme section permettent
d’intégrer la dimension spatiale dans 1’estimation des choix de localisation, tout en gardant
une forme analytiquement fermée. Cependant, leur application a une échelle fine (un nombre
¢levé d’alternatives) comme c’est le cas dans notre travail de thése, augmente encore le

nombre de parameétres a estimer.

Dans le deuxiéme chapitre, nous mettons I’accent justement sur les méthodes développées

pour réduire le nombre ¢élevé d’alternatives dans le cas des modeles GEV.
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Complexité Figure 3.2 : Relation entre complexité des calculs et restriction des hypothéses des modéles
des calculs

de choix discrets avec un grand nombre d’alternatives

Famille des modeles Type Hypotheses principales
Famille GEV MNL Les termes d’erreurs entre les alternatives de choix sont IDD
Emboité Permet aux alternatives appartenant au méme nid d’étre corrélées, en maintenant

I’hypothese d’une distribution identique

PCL/SCL Permet a toutes les paires d’alternatives d’étre corrélées, en maintenant 1’hypothése

d’une distribution identique

GSCL/CNL Permet a une alternative d’appartenir a plusieurs nids, en maintenant 1’hypothese

d’une distribution identique
Famille des modeles mixtes MMNL Permet aux termes d’erreurs d’étre corrélés et non identiquement distribués

Modeéle probit Probit En supposant que les termes d’erreurs suivent une loi normale, ce modéle relache

I’hypothése selon laquelle les alternatives sont identiqguement et indépendamment

distribuées.

, Restriction des
Source : Elaboration propre hypothéses
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Chapitre 4 - Quels apports des
développements récents pour

les choix de localisation

Le premier chapitre a permis de synthétiser 1’ensemble des structures de modéles de choix
discrets qui peuvent étre utilisées pour analyser les choix de localisation des ménages. Afin
que les zones de localisation soient aussi en concordance avec les structures retenues, ces
zones doivent respecter certaines caractéristiques (Train, 2009). La premiere caractéristique
est ’exclusivité mutuelle. Le choix d’une alternative implique que les autres alternatives ne
sont pas choisies. La deuxiéme caractéristique est 1’exhaustivité. Chaque individu doit
nécessairement faire un choix. Et dernierement, le nombre d’alternatives doit étre fini. Si les
deux premieres caractéristiqgues ne sont pas respectées, le modélisateur peut revoir la
constitution de I’ensemble du choix, en créant d’autres alternatives indiquant si le choix
d’alternatives est fait seul ou avec une autre alternative pour respecter la premiere
caractéristique ou ajouter une alternative « aucun choix » a I’ensemble de choix. Par contre, la
violation de la derniere caractéristique nécessite d’utiliser un autre modé¢le que le modéle de

choix discret.

Le nombre de zones de localisation est genéralement fini. 1l est donc en concordance avec la
structure des modeles de choix discret. Toutefois, le probleme majeur reste la définition de
I’ensemble des choix disponibles aux ménages. Dans le cas des choix déclarés, le probleme de
la définition de cet ensemble est simple a résoudre. Dans le cas des choix révélés, le probléme
n’est pas simple et se complexifie avec I’augmentation du nombre d’alternatives (Bonnel,

2004).

Traditionnellement, les modélisateurs supposent que toutes les alternatives sont disponibles a
tous les ménages. En analysant les impacts d’une spécification non correcte de I’ensemble de
choix sur les résultats d’estimation, Swait et Ben-Akiva (1986) cités par Swait (2001) ont
trouvé que I’inclusion d’alternatives non pertinentes dans 1’ensemble des choix produit des
parametres biaisés. Ces biais sont dus principalement a la sous estimation de I’impact des

variations dans les attributs des alternatives.
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Pour corriger ces biais, deux courants de méthodologies ont été développés. Le premier
consiste a définir I’ensemble des choix disponibles pour chaque ménage (section 4.1). Le
deuxieme généralise les méthodes d’échantillonnages proposés par McFadden (1978), en
développant des méthodes pour corriger les biais d’échantillonnage dans le cas des modéles
GEV (section 4.2).

4.1. La constitution de I'ensemble

des choix

La définition de 1’ensemble des choix dans le cas des choix de localisation nécessite une
certaine formalisation. Thill (1992) donne une synthése des approches utilisées pour définir
I’ensemble des choix d’une manicére endogéne dans le cas des choix de destination. La
premiére approche consiste a décomposer la probabilité de choisir une alternative en un
produit de probabilité : la probabilité qu’une alternative appartienne a I’ensemble des choix
C, et la probabilité de choisir cette alternative conditionnellement a leur appartenance a
I’ensemble C,, (Burnett et Hanson (1979 ; 1982) cités par Thill (1992). La deuxiéme approche
est basée sur le principe espace-temps (Lenntorp (1976), cité par Thill (1992)). 1l s’agit
d’algorithmes combinés, qui simulent I’ensemble des alternatives disponibles a un individu
donné conditionnellement aux contraintes espace-temps définies par le modélisateur. La
troisieme approche est inspirée du modele probabiliste de Manski (1977). Cette méthode est
appliquée en deux étapes : les probabilités de toutes les combinaisons possibles entre les
alternatives de 1’ensemble des choix sont calculées d’abord avant de déduire la probabilité de
choisir une alternative conditionnellement aux choix de I’ensemble défini. En supposant que
les alternatives sont indépendamment et identiqguement distribuées, la derniere approche

(Forthringham, 1988) integre la probabilité d’appartenance d’une alternative a I’ensemble des

choix (p, (i €C,)) de la maniere suivante :

Ph(l)=— -4.1-

Tel que Vi, est la partie déterministe de choisir I’alternative i par le ménage n.
Le modele GenL (choice set Generation Logit) de Swait (2001) est aussi utilisé comme une

alternative du modéle emboité. Il utilise une représentation réseau plutét qu’une
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représentation par arbre. Il s’agit de considérer plusieurs chemins entre les alternatives et le
nid, chaque chemin correspond a un ensemble de choix latent possible. La complexité de ce
modeéle augmente avec 1’augmentation du nombre d’alternatives. Déja avec cinq alternatives,
les estimations sont cotiteuses. L’ensemble du choix est déterminé d’une maniére endogene

en fonction des preférences des individus pour un choix particulier.

Récemment, dans son travail de these, Zolfaghari (2013) a développé une méthode pour
former 1’ensemble des zones de localisation disponibles aux ménages. Il s’agit de considérer
un seuil de distance domicile-travail et de définir I’ensemble des choix a partir des zones qui
ne dépassent pas cette distance. En comparant cette méthode et celles susceptibles d’étre
utilisées pour limiter le nombre d’alternatives de 1’ensemble des choix, les résultats de ce
méme travail de thése ont montré que l’estimation d’un modéle multinomial avec les
alternatives formées moyennant cette nouvelle méthode est équivalente a une estimation d’un

MNL estimé avec un échantillon aléatoire d’alternatives.

4.2. Echantillonnage des

alternatives

Les méthodes développées pour corriger les biais liés a 1’échantillonnage doivent respecter les

deux conditions suivantes (Wonnacott et Wonnacott, 1991) :
e Absence de Biais.

Cela peut se présenter sous deux formes : la premiére se traduit par une égalité entre
I’espérance de D’estimateur obtenu aprés échantillonnage et celui calculé avec
I’ensemble des choix, on parle dans ce cas d’un estimateur consistant. Et la deuxiéme
est spécifique au cas des grandes tailles et I’absence de biais est seulement
asymptotique (la normalité asymptotique).

o Efficacité

Elle se traduit par une variance minimale. La comparaison de deux estimateurs non
biaisés se fait en choisissant celui ayant la variance minimale. Dans le cas de deux

estimateurs un biaisé et un non, on fait appel plutot a I’erreur quadratique moyenne.

Tres tot, ’efficacité et la consistance de 1’estimation d’un modele logit multinomial avec un
échantillon d’alternatives ont été montrées (McFadden, 1978). Toutefois, la question restait

non résolue pour les logit emboités et plus globalement les modeles GEV. Ce blocage
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théorique explique le faible développement des modeles de choix discrets en matiére de choix
de localisation. Récemment, les travaux de Guevara (2010), de Hurtubia et al (2010) et de
Guevara et Ben-Akiva (2013a) proposent une solution pour résoudre le probleme. Leur
application a pour le moment été limitée a des cas théoriques et a un jeu de données
empiriques comprenant un nombre limité d’observations. Nous proposons dans cette thése
d’utiliser cette solution afin de pouvoir étendre les résultats de ces travaux.

Nous commencgons par la présentation de la méthode d’échantillonnage utilisée pour estimer
un modele logit multinomial (4.2.1), et nous poursuivons par la méthode retenue pour corriger

les biais liés a I’échantillonnage dans le cas d’un mod¢le emboité (4.2.2).

4.2.1. MNL

La force du modele logit multinomial peut étre résumée par la propriété d’indépendance des
alternatives non pertinentes (Ben-Akiva et Lerman, 1985). Selon cette propriété, le rapport
des probabilités de deux alternatives est indépendant des autres alternatives disponibles, ce
qui se traduit par la possibilité d’ajouter ou d’enlever une alternative de I’ensemble du choix
sans devoir redéfinir le modéle, ce qui nous permet une estimation non biaisée sur un sous

ensemble d’alternatives.
Soit Dy, le sous-ensemble d’alternatives de Cp, contenant i choisit par le ménage n et H(D% )

la probabilité de construire ce sous-ensemble Dy, sachant que I’alternative i est déja choisie

par le ménage n. Alors, H(D%) =0 pour tout Dy qui ne contient pas i.

Selon le théoréeme de Bayes, la probabilité conditionnelle qu’un ménage n choisisse

I’alternative i parmi un sous-ensemble Dn est égale a

D D
[ i J IDin”n[ r/j Pin”n{ n/]
P - _
" ﬁ)n i P. x DV i P. x DV +3 P. x DV
1€C"in"n i 1D, "jn"n i 12D, "jn"n i

Or ﬂ(D%jzo pour tout sous-ensemble D, qui ne contient pas i, la somme

-4.2-

D
Zj D Pjn”n{ %J est égale a 0 et I’équation (4.2) s’écrit alors :
n
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D
()
2jeDp, Pjn”n( %j
En remplacant P;, par la Formule (3.3) on obtient :
P G L )
i (%)nj= M (b N iz DV s
YjeD e ”n( %j Sicoe ”[ JH

En maximisant 1’équation (4.4), on obtient un estimateur convergent et non biaisé
(McFadden, 1978).

Une procédure aléatoire d’échantillonnage se traduit mathématiquement par

(30 -5(%%)

Et par conséquent, on peut simplifier par In(;zn(D%D dans 1’équation (4.4), elle devient

alors :
'd‘/in

il (%Dn j -— N in e

2jeDp®

D’aprés les équations (3.3) et (4.6), on obtient : P, (%) ): P, (/C )

Cela signifie que la probabilité de choisir une alternative parmi 1’ensemble des alternatives
(Cn) est équivalente a la probabilité de choisir une alternative parmi le sous-ensemble (Dy), a

condition que ce dernier ne soit pas le méme pour tous les ménages et soit tiré aléatoirement.

Empiriquement, plusieurs travaux ont montré la pertinence des parametres estimés a partir
d’un modele logit Multinomial avec un échantillon d’alternatives. La comparaison des
approches permettant de traiter le probléme d’un grand nombre d’alternatives (Chen et al.,
2005) a montré que I’estimation d’un logit multinomial avec un échantillon aléatoire donne de
meilleurs résultats. Plus récemment, le travail de Zolfaghari et al. (2012) a montré une

équivalence entre les résultats d’estimation d’un modéle logit multinomial, en considérant
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I’ensemble des choix, un échantillon aléatoire de 1’ensemble des choix, ou une sélection de

I’ensemble des choix avec la méthode importance sampling avec correction.

4.2.2. GEV

Rappelons que la probabilité qu’un ménage n choisisse une alternative i selon une forme

GEV s’écrit comme suit :

V. vV \Y
i 1 J
e Gi e +,..e ¥) A

P@i/Cp)=
yG(eVl,...,eV‘] )

Dans ce travail de thése, le modéle emboité retenu pour estimer les choix de localisation se

dérive de la fonction suivante :

A
\Y; Y, M V. Hm \Hm
Ge 1,..e J)=3 > le | -4.8-
Um est le paramétre de dissimilarité du nid m

J est le nombre d’alternatives de I’ensemble du choix Cp,

G;jest la dérivée premiere de la fonction G

La probabilité devient alors :

elumﬂlvin(- ¥ e‘um/,uan)%m—l

C
P(i /Cp)= 1< nm . 4.9-
Hm A7 . \4
M m
S|y e ﬁl jn

Or G est homogene, selon le théoreme d’Euler, cette formule peut étre écrite sous cette

forme :

Vi +InGi (eVl,...,eVJ )

P(i /C)=—2 S -4.10-
V.+InG. (e 1,..e J)
J J
3 e
1€Cm

En remplagant InG; par sa formule, 1’équation (4.10) devient :
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\ -
\V in _{y_ ] In ¥ e/um N n ,U"'(,Um _1)‘/ in -4.11-
1€Cnm

In > e M in est le seul terme qui dépend de I’ensemble Cpn (I’ensemble des
1€Cn

alternatives du nid m). En tirant un échantillon aléatoire d’alternatives Dnm de I’ensemble

Cnm, Guevara (2010) a proposé de multiplier cette somme des exponentielles des utilités

systématiques par un facteur w;. Quatre méthodes peuvent étre utilisées pour calculer ce

facteur et obtenir un estimateur consistent et non biaisé respectant la condition suivante :

E(Y e -E(Y we"")=0.

i€Com j €D

Dans cette thése, nous avons utilisé la méthode qui a donné les meilleurs résultats dans le
travail de Guevara (2010), a savoir la méthode des probabilités itératives élargies (Expanded

Iterative Pobability). Elle consiste a un calcul itératif a quatre étapes du facteur w;.

Pour un nid m donné, on ne considere que les alternatives appartenant au méme nid qui ont le
méme facteur w;. La valeur initiale de ce facteur se calcule comme étant le rapport entre le
nombre de ménages qui ont choisi des alternatives appartenant au nid m et le total des

meénages. Le processus itératif se déroule comme suit :

Premiere étape : k=0

Calculer la part du marché de I’alternative i (w;)

wk = _ 1 : -4.12-
I ‘]m -1 ‘]m
WJ-+J 1 > W|+(1— > WI)J—
I #] | #]

Tel que Jp, est le nombre d’alternatives appartenant au nid m etJ,, est le nombre d’alternatives

tirées aléatoirement du nid m.
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Deuxieéme étape :

Pour chague ménage n : calculer la probabilité des alternatives de I’ensemble de choix des
ménages (les alternatives tirées al€atoirement pour un ménage donné plus [’alternative

choisie).
En remplacant le facteur w; par sa formule et en pondérant par Inn(Dm /i) pour corriger le

biais de I’échantillonnage stratifi¢, la probabilité s’écrit alors :

HmV .
Vin+[ﬂ/;‘n—1] In_ % wie In J+|ny+(,um Vi, +In7(Dpyy /)
) o J€Pnm
Pn(i/Dpm) = -4,13-
w v .n+[ﬂ—1] h s we ™in 1N 4 (e -1V -+ (D /)
in"l jebyy j
s e

1eDpm

1#]
Troisieme étape :
Calculer le facteur w; a la k+1°™ itération :
wkHl_ 1 4.14-

K (jy+2m 1 5 wkﬁk(|)+‘;m 1- 3wk

Im _1|eDm ! m leDpy
| #] 1]

Quatriéme étape :

k<-k+1 et on répéte les trois ¢étapes jusqu’a I’obtention de la convergence :

max | P*(j)—P**(j)|<1/(10)

. Sinon, le processus s’arréte a la 50°™ itération.

4.3. Taille de I'échantillon

L’estimation du modéle multinomial avec échantillon d’alternatives consiste a tirer
aléatoirement un sous ensemble d’alternatives plus I’alternative choisie par chaque ménage et
cela parmi les alternatives de I’ensemble du choix (Cp). L’échantillon d’alternatives
sélectionné (Dn) est différent pour chaque ménage. Cela ne permet pas de prendre une
alternative de référence et d’interpréter les résultats par rapport a cette derniére, comme dans

le cas des modeles multinomiaux avec des alternatives identifiées et dont le nombre est réduit.
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Il s’agit ensuite de calculer pour chaque ménage les probabilités de choisir chacune des
alternatives de 1’échantillon Dy, et de déduire la log vraisemblance :
J
L, =Y In(P, *Ch,) -4.15-
i=1
Tel que Pjy est la probabilité qu’un ménage n choisisse une alternative i, Chj, est une variable
dichotomique qui vaut 1 si ’alternative i est choisie par le ménage n et 0 sinon, et J est la

taille de 1’échantillon Dy,

N
I1 s’agit enfin de maximiser la somme des log vraisemblances : L = Z L,
n=1

Concernant I’effet de la taille de 1’échantillon d’alternatives sur la consistance de I’estimateur,

la théorie n’a pas apporté de réponse pour I’instant.

Empiriquement, il y a quelques tentatives pour déterminer la taille de I’échantillon a utiliser
pour estimer un logit multinomial avec un échantillon d’alternatives et obtenir des résultats
fiables. A titre d’exemple le travail de Parsons et Kealy (1992) a montré qu’une taille
d’échantillon de six alternatives donne de bonnes estimations et le travail de Nerella et Bhat
(2004) suggere d’utiliser entre 1/8 et 1/4 de I’ensemble des alternatives pour obtenir des
valeurs plus précises des parametres estimés. Toutefois, ces travaux restent basés sur des
données synthétiques qui ne peuvent pas considérer tous les contextes avec les différents
nombres d’alternatives et de variables. Ainsi, les résultats obtenus restent indicatifs face a
I’absence d’une justification théorique. Par ailleurs, le nombre d’alternatives dans les choix de
localisation est large (des centaines d’alternatives) et ’application par exemple de la régle de
Nerella et Bhat (2004) implique de sélectionner un échantillon avec une taille qui reste grande
(des cinquantaines). Or, avec le nombre élevé de variables explicatives et d’observations,
I’estimation devient fastidieuse. Pour pallier cette difficulté, nous proposons dans la suite du
travail de tester plusieurs tailles d’échantillons afin de retenir une plage de tailles conduisant a

des résultats stables.

Quelle méthode pour réduire le

nombre élevé d’alternatives

Le choix des modeéles appropriés pour modéliser les choix de localisation en milieu urbain est

fait sous la contrainte du nombre élevé d’alternatives de choix. Pour réduire ce nombre et
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dépasser la complexité des calculs, deux méthodes se présentent. La premiere consiste a
définir I’ensemble des choix disponibles pour chaque ménage et la deuxiéme est basée sur
I’échantillonnage d’alternatives. Les travaux empiriques réalisés pour comparer entre ces
deux méthodes ont montré que la premiere méthode est équivalente a la méthode
d’échantillonnage aléatoire des alternatives. Si I’efficacité et la consistance de 1’estimation
d’un mode¢le logit multinomial avec un échantillon d’alternatives ont été démontrées depuis le
travail de McFadden (1978), la question restait non résolue pour les logit emboités et plus
globalement les modéles GEV. Cela explique en partie 1’utilisation par la majorité des travaux
empiriques traitant les déterminants de choix de localisation d’un modéle logit multinomial,
malgré les limites pour prendre en compte la présence d’autocorrélation spatiale entre les
zones de localisation. Les développements récents faits dans ce sens permettent de résoudre
ce probleme. Toutefois, leur application a pour le moment été limitée a des cas théoriques et a

un jeu de données synthétiques comprenant un nombre limité d’observations.

A travers ce chapitre, nous avons constaté également une absence de réponse théorique
concernant la taille de I’échantillon optimale a utiliser pour estimer les modeles logit

multinomiaux et les modéles de la famille GEV en général.

En I’absence de réponses théoriques pour estimer nos modeles, nous posons la question
suivante : I’adaptation des méthodes développées récemment permet-elle de traiter les

autocorreélations spatiales et d’améliorer la portée modélisatrice du modéle multinomial ?
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Conclusion

En analysant les différents travaux développés pour appréhender 1’aspect spatial des choix de
localisation, nous avons montré que théoriqguement la famille des modéles mixtes est la plus
appropriée pour traiter les problémes d’autocorrélation spatiale. Toutefois, la forme non

analytique de cette famille de modéle complexifie les calculs au plan empirique.

Etant contraint dans ce travail de thése par un nombre élevé d’alternatives, nous avons
privilégié la famille des modeles GEV et plus particulierement une structure hiérarchique
selon un logit emboité. La flexibilité de cette structure nous permet a la fois de relacher
partiellement les propriétés restrictives du modele logit multinomial, a savoir I’indépendance
par rapport aux choix non retenus, et de réduire le nombre élevé d’alternatives de 1’ensemble
des choix. D’un point de vue statistique, les méthodes d’échantillonnage restent les plus
appropriées pour réduire le nombre d’alternatives, surtout avec les développements récents
qui ont généralisé les méthodes de corrections des biais liés a 1’échantillonnage sur tous les
modeles de la famille GEV. Cependant, I’absence d’une réponse théorique concernant la taille
de I’échantillon souléve la question suivante : quelle est la taille optimale pour estimer nos

modeles ?

A cette question s’ajoute celle liée a la définition du zonage et le probléme classique
d’influence du découpage spatial (Modifiable Area Unit Problem) sur les résultats de

modélisation.

L’objectif de cette thése étant de tester 1’apport d’une structure hiérarchique pour traiter les
problémes d’autocorrélation spatiale, nous sommes confrontes a un probleme lié a 1’absence
de méthode bien établie permettant de regrouper les zones de localisation et de constituer les

nids.

Dans la partie suivante, nous traitons empiriquement I’ensemble de ces problemes afin

d’apporter des éléments de réponses a ces questionnements.
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Partie III : Choix de
localisation
résidentielle dans
I’aire urbaine de Lyon
(1999, 2007)
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En conciliant les points forts des différentes structures de modéles de choix discrets qui
peuvent étre utilisées pour expliquer les choix de localisation et la faisabilité de leur
application sur une base de données volumineuse, nous avons retenu deux modeles de la
famille GEV avec échantillon d’alternatives pour modéliser les choix de localisation des
ménages de 1’aire urbaine de Lyon. Il s’agit d’un mod¢le logit multinomial et d’un mode¢le
logit emboité.

Cette these s'inscrit dans le cadre du projet Simbad. Ce dernier vise & modéliser et simuler les
interactions transport-usage du sol sur ’aire urbaine de Lyon, prenant comme référence
I’année 1999. Le choix de cette année de référence, relativement ancienne, est en grande
partie lié aux objectifs de ce projet et aux contraintes de disponibilité et de production de

données.

La suite de cette partie est structurée de la maniere suivante. Le cinquiéme chapitre présente
nos choix méthodologiques. Le sixieme chapitre, présente le processus d’estimation
empirique d’un modele multinomial avec échantillon aléatoire des alternatives pour
déterminer les facteurs expliquant les choix de localisation des Lyonnais en 1999. Il s’agit
ensuite d’utiliser plusieurs structures hiérarchiques pour tester 1’apport de I’application d’un
modele logit emboité pour modéliser les choix de localisation (chapitre 7). Le dernier chapitre
consiste a comparer les comportements de choix de localisation en 1999 a ceux en 2007.
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Chapitre 5 - Aire urbaine de

Lyon : Echelles et données

Toute tentative de modélisation des choix de localisation résidentielle se trouve confrontée a
plusieurs difficultés méthodologiques liées a la multi-dimensionnalité des facteurs explicatifs,
a la disponibilité des données et des outils de modélisation nécessaires pour les appréhender,
au grand nombre d’alternatives de choix et a I’échelle appropriée pour les analyser. Ces
multiples contraintes expliquent en grande partie le nombre réduit de modéles développés en

France pour estimer les choix de localisation a un niveau désagrégé (de Palma et al., 2007).

L’objectif de notre travail est de dépasser ces contraintes méthodologiques et d’analyser les
déterminants de choix de localisation des ménages de ’aire urbaine de Lyon. A travers ce
chapitre, nous cherchons a contourner progressivement les difficultés rencontrées lors de
I’estimation. La premiére section (5.1) discute les différentes sources de données susceptibles
d’étre exploitées pour construire les déterminants de choix de localisation identifiés dans la
premiére partie. Toutefois, ces données sont disponibles a différentes échelles spatiales, ce qui
nous conduit a poser d’autres questions liées a la définition du zonage. Plusieurs échelles
spatiales ont donc été testées (commune, quartier...), afin de choisir celle la plus adaptée a

I’aire urbaine de Lyon (section 5.2)

5.1. Données et constructions des

variables

Cette section consiste a présenter d’une manicre détaillée les données utilisées pour analyser
empiriquement les choix de localisation résidentielle. Aprés une bréve description de 1’aire
urbaine de Lyon, nous nous penchons sur la présentation des principales bases de données
utilisées pour construire les déterminants des choix de localisation identifiés dans les travaux
empiriques. En suivant la classification adoptée dans le deuxiéme chapitre (sous-sections
5.1.1-5.1.4) nous questionnons les sources de données disponibles et les variables issues de
leurs traitements. Quatre groupes de variables sont modélisés : arbitrage du marché, aménites

spatiales, environnement social et caracteristiques des ménages.
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L’aire urbaine de Lyon est la plus importante en termes de population apres 1’aire urbaine
parisienne. Selon les résultats du recensement de I'INSEE correspondant & 1’année de
référence, a savoir 1999, 1 648 216 personnes, constituant 662 249 ménages, habitent 1’aire
urbaine de Lyon. Ces populations sont réparties de maniére relativement concentrique, ou 1’on
peut distinguer le centre (Lyon et Villeurbanne), la couronne urbaine regroupant les autres
communes du grand Lyon (périmétre des transports urbains) et la couronne périurbaine a
dominante résidentielle (figure 5.1). Le choix de la définition de 1’aire urbaine de 1999 et le
découpage qui en découle sont en grande partie contraints par la disponibilité des données a
cette échelle d’observation pour les deux années d’analyse (1999 et 2007) et par certains
choix méthodologiques propres a la plateforme SIMBAD que cette thése alimente a travers la
modelisation des choix de localisation résidentielle.

L’aire urbaine lyonnaise a enregistré de fortes dynamiques démographiques durant les
quarante derniéres années (figure 5.1). Elles illustrent que 1’analyse des choix de localisation
des ménages lyonnais, en 1999, se fait dans un contexte de permanence de la périurbanisation

et d’un récent retour au centre (figure 5.1).
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Figure 5.1 : Evolution de la population de I'aire urbaine de Lyon dans le

centre et les deux couronnes urbaine et périurbaine (1968-2007)

Source : Recensements INSEE 1968, 1975, 1982, 1990, 1999, 2007

5.1.1. Arbitrage du marché : accessibilité et

prix de I'immobilier

Les deux variables relatives aux contraintes du marché mobilisées dans I’estimation du
modele de choix de localisation résidentielle sont 1’accessibilité a 1’emploi et le prix de
I’immobilier. Chacune des deux variables a ét¢ mesurée en combinant plusieurs sources de
données disponibles a différentes échelles.
e Accessibilité a ’emploi

La distance au centre représente la forme la plus simplifiée de ’accessibilité a 1’emploi
introduite dans plusieurs modéles de localisation résidentielle (de Palma et al., 2007 ;
Goffette-Nagot et Schaeffer, 2013). Or, ce proxy considére que 1’ensemble des emplois sont
concentrés au centre et ne permet pas de prendre en compte la distribution multipolaire des
emplois. Il ne prend pas non plus en compte I’hétérogénéité de la desserte en transport pour
accéder aux emplois. L’accessibilité peut étre représentée a travers le nombre d’emplois
atteignables a partir de n’importe quelle zone de localisation a I’intérieur d’un seuil de
distance ou de temps. Il s’agit alors de I’indicateur d’accessibilité isochrone. Les indicateurs

d’accessibilités gravitaires permettent de prendre en compte les deux dimensions relatives a la
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distribution des emplois et des temps de déplacement permettant de les atteindre a partir des
différents modes de transport. Plusieurs travaux utilisent cet indicateur pour expliquer la
localisation résidentielle des ménages (Waddell, 1996 ; Guo et Bhat, 2001).

—  Echelle de disponibilité

Les temps de transport nécessaires au calcul des accessibilités en voiture et en transport en
commun ont été modéliseés a 1’échelle de I’IRIS dans le cadre du projet SIMBAD (Godinot et
al., 2008 ; Nicolas, 2010 ; Cabrera Delgado, 2013). Openshaw (1977) propose une méthode
qui permet d’utiliser ces temps pour calculer des matrices temps a un niveau plus agrégé. Il
s’agit de déterminer a la fois le centroide de I’IRIS et celui de la zone de localisation en
question (commune, quartier), et de considérer I’IRIS dont le centroide est le plus proche du

centroide de la zone de localisation comme étant I’IRIS de référence.
— Mesure

Pour cette catégorie de variables, nous nous sommes limités au calcul des accessibilités
gravitaires. Elles sont faciles a interpréter et les données nécessaires pour les calculer sont
disponibles. D’autres mesures d’accessibilité existent, mais elles demandent des données plus

difficiles a collecter ou elles sont difficiles a calculer et a interpréter.

La formule utilisée pour calculer les accessibilités gravitaires est celle de Hansen (1959). Elle

A =2, D exp(-ft;) ijez

est de la forme suivante : -5.1-

A est I’accessibilité de la zone de localisation i aux emplois D; de la zone j, a I’intérieur du
périmétre de I’aire urbaine Z ; tjj est le temps généralisé de déplacement de la zone i vers la

zone j et B est le parametre de pondération reflétant la résistance au temps de déplacement.

La valeur du paramétre p (cf. Equation 5.1) est de 0,13 en 1995 et 0,12 en 2006. Elles sont
obtenues a partir du calibrage d’un mod¢le de distribution des déplacements, pour le motif
travail, a I’aide des données des enquétes ménages déplacements lyonnaises de 1995 et 2006
(Cabrera Delgado, 2013). Ce paramétre étant relativement stable et afin de permettre une
analyse diachronique de I’impact de I’accessibilité sur le choix de la localisation résidentielle,

nous avons opté pour une valeur stable de (0,13) pendant la période.

A partir de cette formule, on peut calculer plusieurs mesures d’accessibilité gravitaire, en
fonction des types d’emplois considérés (industriel, enseignement, service, etc). On parle dans
ce cas des accessibilités gravitaires aux établissements de service (acc_grav_G1), aux

établissements industriels (acc_grav_(2), aux établissements d’enseignement (acc_eng), etc.
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Le mode de transport (VP ou TC) considéré fait aussi la distinction entre une accessibilité
gravitaire a D’emploi en voiture particuliére (ac_g VP) ou en transport en commun
(ac_g_TC).

— Données

Les données d’emplois utilisées pour mesurer 1’indicateur d’accessibilité gravitaire pour les
deux années 1999 et 2007 proviennent de la base de données des établissements SIRENE
(1999, 2006). Les établissements identifiés par leur numéro SIRET et leurs adresses ont été
regroupés par IRIS car c’est a cette échelle fine que la plupart des données de I’INSEE sont
disponibles. Le nombre d’emplois a été estimé pour chaque établissement en fonction de son
appartenance a une tranche de taille et d’autres variables présentes dans le fichier SIRENE
telles que le secteur d’activité et le type du local de 1’établissement selon la méthodologie
développée par Gérardin et al. (2000). Cela permet de calculer directement le nombre

d’emplois par IRIS ou par regroupement de plusieurs IRIS.
e Prix de I'immobilier
—  Echelles de disponibilité

Les données sur le marché foncier peuvent étre extraites a partir de la « cote annuelle des
valeurs vénales immobiliéres et fonciéres ». Il s’agit d’un ouvrage qui propose des valeurs
vénales approchées pour toutes les communes de la France. Cet ouvrage est riche en données
et permet de faire la distinction entre le prix de location et de ventes. Toutefois, toutes les
données fournies sont établies a 1’échelle de la commune. A la méme échelle, on trouve

également les données en ligne de I’agence immobili¢re Efficity (www.efficity,com).

D’autres données sont disponibles et permettent de mesurer le prix de I’immobilier a une
échelle plus fine. Il s’agit du fichier « Marché Immobilier des Notaires » (MIN)-PERVAL et
de la base « Observatoire des Transactions Immobilieres et Foncieres » (OTIF)-COURLY et

c’est a partir de ces deux sources que le prix de I’'immobilier est estimé au niveau de I’'IRIS.
—  Mesure

Pour le prix de I'immobilier en 1999, nous avons utilisé les valeurs estimées dans le cadre de
la thése d'Homocianu (2009). Il s’agit d’une régression linéaire en fonction du temps d’accés
par voiture a ’IRIS central (la préfecture), de la proportion des ménages appartenant au
premier quintile de revenu et de la proportion des ménages appartenant au cinquiéme quintile

de revenu.
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Pour le prix de l'immobilier 2007, nous nous sommes basés sur les données d’Efficity
rassemblées par le LET au niveau de la commune pour estimer un modele linéaire du prix de

I'immobilier de 2007 en fonction du prix de I'immobilier de 1999.
— Données

Le prix de ’immobilier utilisé dans les mod¢les de choix de localisation résidentielle pour les
deux années 1999 et 2007 provient principalement du fichier (MIN)-PERVAL et de la base
(OTIF)-COURLY, complétés par des données en ligne de 1’agence immobiliere Efficity.

5.1.2. Ameénité spatiale : services quotidiens

et équipements publics

Les aménités spatiales et plus particulierement la présence des services quotidiens et des
équipements publics a proximité de la zone de localisation sont aussi déterminantes dans les

choix de localisation.
—  Echelle de disponibilité

La construction des variables caractérisant les zones de localisation peut étre faite de deux
fagons. A partir de la Base Permanente des Equipements (BPE) de I’'INSEE, cette base fournit
le niveau d’équipements et de services des données rapportées a une zone géographique,
I’IRIS. Ces équipements sont réparties en trois classes : les équipements de proximité (école
maternelle, pharmacie, boulangerie, bureau de poste), intermédiaires (college, orthophoniste,
supermarché, police, gendarmerie), et les équipements de la gamme supérieure (lycée,

maternité, hypermarché, agence p6le emploi).

La premiére BPE disponible sur le site de ’INSEE porte sur les données de ’année 2007. Elle
se substitue ainsi a 1I’inventaire communal, dont le dernier a été réalisé en 1998. Comparables
sur le volet présence/absence des équipements, les données de la BPE sont actualisées chaque
année, au lieu de tous les 7-8 ans pour l'inventaire communal. De plus, la BPE répertorie une
plus grande variété d'équipements (179 au lieu de 36) ; leur localisation est également plus
affinée (IRIS) et les coordonnées géographiques précises sont fournies pour certains d'entre

eux.

Comme son nom I’indique I’inventaire communal recense la présence ou I’absence d’un
équipement au niveau de la commune, ce qui va nous limiter et ne permet pas de tester des
zones plus fines. L’absence a la fois d’un inventaire communal et d’un BPE pour 1’année
1999 constitue une limite par rapport a I’objectif de la thése.
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—  Mesure

Nous nous sommes basés sur la base SIRENE et nous avons compté le nombre

d’établissements ayant comme activité principale le service en question.

L’ensemble des services qui ont été constitués a partir de la base SIRENE (1999 ou 2005) est

le suivant :
¢+ Les supermarchés,
¢ Les boulangeries et les patisseries,
*» Les magasins d’alimentation spécialisé (viande, poissons, tabacs, produits laitiers...),
« Les services quotidiens : ils regroupent les trois services de bases citées ci-dessus,
¢+ Les établissements d'enseignement primaire,
¢ Les établissements d'enseignement secondaire,
¢+ Les services de sante,
% Les banques et postes,

% Les équipements culturels : cinéma, bibliothéque et maison de la culture (musée,

association...),
¢+ Les équipements sportifs : salle de sports, autres activités sportives,

% Les équipements récréatifs: maneges forains et parcs d'attractions, bals et
discothéques, restauration de type traditionnel, restauration de type rapide, café tabac,

autres activités récréatives, jeux de hasard et d'argent, les aires des jeux.

A partir de ces services, deux types de variables ont été constitués et testés. Le premier type
mesure le nombre de services et d’équipements au sein de la zone. Le deuxiéme type indique
la proximité a ces services ou ces équipements, en regardant leurs présences ou leurs absences
dans la zone de localisation. Il s’agit d’une variable dichotomique qui prend la valeur 1 si la
zone de localisation contient au moins un établissement fournissant le service en question et 0

sinon.

Nous avons construit également des variables pour mesurer le niveau de desserte de la zone
de localisation par les transports en commun. Il s’agit des accessibilités isochroniques
indiquant le nombre de stations de métro ou/et le nombre d’arréts de bus desservis par des
lignes de forte fréquence a I’intérieur d’un seuil de temps. Le temps de marche a pied au sein
des différentes zones de localisation utilisées dans nos estimations ne dépasse pas 10 minutes.

Pour cela, nous avons construit une variable binaire qui prend la valeur 1 s’il y a une station
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de métro (funiculaire inclus) ou un arrét de bus avec une fréquence de 5 minutes maximum et

0 sinon.

L’effet de I’accessibilité différe en fonction des préférences des ménages. Pour cela, nous
avons construit des variables croisées qui mesurent I’effet combiné de 1’accessibilité avec

quelques caracteristiques des ménages.
— Données

A T’exception des accessibilités isochroniques obtenues a partir de la codification des lignes
de transports collectifs (Cabrera Delgado, 2013), I’ensemble des variables de cette catégorie
est construit a partir de la base de données des établissements SIRENE (1999, 2005).

5.1.3. Environnement social : niveau de vie et

logements sociaux

L’environnement social a un réle important dans les choix de localisation (Partie I), mais il est
difficile de le caractériser car les critéres peuvent étre multiples (éthique, social, économique).
En optant pour un critéere socioéconomiqgue, on distingue deux types de données caractérisant
I’environnement social. Le premier concerne la préférence pour 1’entre soi et le deuxieme la

fuite face aux externalités négatives.
e L’entre soi (attrait par externalités sociales positives)

—  Echelle de disponibilité
Les travaux appliques sur des villes américaines ont utilisés des données relatives a 1’origine
raciale ou ethnique pour mesurer 1’entre soi. Toutefois, le recueil de ces données est interdit
par la loi francaise et il n’est pas aisé de distinguer la recherche d’entre soi de la
discrimination positive. Pour tester 1’effet de cette externalité sociale positive sur les choix de
localisation des Lyonnais, nous nous sommes basés sur des variables relatives au revenu et
d’autres caractéristiques des ménages, a savoir la catégorie socioprofessionnelle, la taille et
I’age.

—  Mesure
Genéralement, le revenu du ménage est croisé avec le taux de menages de la méme classe.
Une valeur positive du parameétre indique la préférence pour I’entre soi. Ce déterminant peut
aussi étre mesure a partir de la différence entre le revenu des ménages et le revenu médian de

la zone de localisation (Guo et Bhat, 2001).
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— Données

L’ensemble de ces données est obtenue en fusionnant les données de la base logement ou de

la base du recensement et les revenus fiscaux DGI-INSEE de ’INSEE.
o Fuites face aux externalités négatives

La preférence des ménages aisés a se localiser dans des zones peuplées par des ménages du
méme profil et & étre entre-soi dans les grandes villes francaises se combine avec un autre
mécanisme de fuite et d’évitement des quartiers les moins favorisés. A partir des études
menées au niveau de la France, Maurin (2004) a montré que les ménages cherchent a fuir les
classes sociales qui leur sont inférieures. Ces derniéres se trouvent alors exclues. Il a constaté
que genéralement le niveau socioprofessionnel des familles qui s’installent dans un quartier
est le méme que celui des familles qui habitent déja le quartier. La concentration des
logements sociaux (HLM) dans certains quartiers peut également conduire a une
concentration des populations a faible revenu et une dévalorisation du sol, ce qui peut faire
fuir les ménages riches. En effet, les bénéficiaires des logements HLM ne choisissent pas
leurs localisations mais arbitrent entre quelques logements proposés par les gestionnaires de
logements sociaux (Bonvalet, 2010).

—  Echelle de disponibilité

Ces constats, nous ont conduit a faire appel a la base logement pour calculer le taux des
logements sociaux (HLM). Il s’agit d’une base agrégée au niveau infra-communal (IRIS) et
qui indique entre autres le nombre de logements total et le nombre de logements HLM. Les
données agrégées du recensement général de la population sont aussi utilisées pour extraire le

nombre de ménages étrangers au niveau de I’IRIS.
—  Mesure

L’intégration directe du taux de ménages a faible revenu et le taux de logements HLM
permettent de mesurer les externalités pergues comme négatives. Le nombre d’étrangers dans
la zone de localisation est aussi testé pour mesurer 1’effet de la nationalité du ménage dans les
choix de localisation.

— Données

La fusion des données de la base logement et de la base du recensement général de la

population a permis d’obtenir des variables caractérisant le quartier.
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5.1.4. Caractéristiques des ménages :
catégorie socioprofessionnelle,

revenu...

En paralléle des variables caractérisant les zones de localisation, les choix de localisation des
ménages peuvent étre expliqués par des variables relatives au cycle de vie des ménages :

revenu, statut d’occupation du logement, age, taille du ménage....
—  Echelle de disponibilité
Les variables caractérisant le ménage peuvent étre extraites de deux bases de données. La

base logement ou celle des ménages. Les deux bases sont constituées par I’INSEE a partir du

Recensement Général de la Population (RGP).
o Base logement

Il s’agit d’un fichier dont chaque ligne renvoie a un logement décrit par les caractéristiques
intrinséques au logement, sa localisation au niveau de I’IRIS, et les caractéristiques du
ménage qui y réside. Cette base est plus riche d’information concernant les caractéristiques
des ménages et du logement que le recensement. Toutefois, le niveau de la localisation du
logement est la tranche d’unité urbaine. En 2007, cette base était enrichie avec un niveau

géographique plus fin pour les communes découpées en IRIS.

Pour obtenir les caractéristiques des ménages, nous avons utilisé le poids du logement
(IPONDL) arrondi pour dupliquer les lignes de cette base. Il s’agit de créer autant de lignes
(avec les mémes caractéristiques des ménages et du logement) que le nombre obtenu a partir
de la valeur arrondie de I’IPONDL. En faisant I’hypothese qu’un logement est occupé par un
seul ménage, nous sommes passés d’une table de logement a une table de ménages. La
somme des IPONDL donne le nombre de ménages en 2007 obtenu a partir des données
agrégées de I’INSEE.

A partir de cette base, nous avons extrait les ménages de 1’aire urbaine de Lyon ayant
déménagé entre 2006 et 2009. Le tableau 5.1 résume la répartition des ménages entre ces

années.

Tableau 5.1 : pourcentage des ménages ayant emménagé entre 2006 et
2009
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Anneée Pourcentage des ménages

2006 45%
2007 33%
2008 20%
2009 2%

Source : Elaboration propre & partir des données de la base logement
2007

o Base ménage

En 1999, I’absence d’une variable indiquant I’IRIS du logement dans la base logement nous a

conduit a utiliser la base ménage commandée a I’INSEE. Il s’agit d’une base exhaustive

décrivant les ménages a partir des variables suivantes :

% Statut d’occupation : propriétaire, locataire ou sous locataire d'un logement

HLM, locataire ou sous locataire d'un logement non HLM, locataire logé
gratuitement, et locataire ou sous locataire logé en meublé ou en chambre
d’hétel. Dans nos estimations, nous avons gardé que les propriétaires et les
locataires et sous locataires (HLM et Non HLM) et nous avons supprimeé les
ménages ayant d’autres statuts d’occupation (6% du nombre total des ménages) ;

¢ Année de I’emménagement : pour isoler I’effet des variables explicatives des
déménagements, de celui des variables explicatives de localisation, nous avons
utilisé cette variable pour sélectionner les ménages ayant récemment emménageé
(entre 1998 et 1999). Nous avons obtenu au total 112 112 ménages ;

%+ Age du chef du ménage en 5 classes ;

¢ Nombre de personnes du ménage ;

% Nombre de personnes actives du ménage ;

++ Taux de motorisation (0 VP, 1, 2 ou +) ;

s Type d’activité du chef du ménage : actif ayant un emploi, ancien actif, autre
inactif, chdmeur, militaire, éléve ou étudiant ou stagiaire non rémunéré ;

% Temps d’activité : sans objet, a temps partiel moins d'un mi-temps, a temps
partiel plus d’un mi-temps, a temps complet.
e Mesure
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Le revenu peut influencer le choix de localisation a travers la discrimination entre les riches et
les pauvres sur le marché de I’immobilier ou a travers la différence de préférence pour les

accessibilités, pour les aménités, ou pour 1’entre soi.

Les données extraites de la base logement ou celle des ménages ont été complétées par
I’affectation d’un quintile de revenu a chaque ménage. Il s’agit d’un processus d’imputation

réalisé a partir des données fiscales de ’'INSEE-DGI agrégées au niveau de I’IRIS.

La base des revenus fiscaux diffusée par I'INSEE-DGI (2007) n’est pas compléte. Pour cela
nous avons complété cette base pour estimer les revenus manguants. Ce travail a permis
d’estimer les déciles des 275 IRIS manquants a I’aide d’une régression linéaire simple
(stepwise). D’autres variables ont été calculées a partir des données initiales comme le taux de

chomage et le taux de retraités et ont été utilisés dans 1’estimation du premier décile.

Apres ce travail d’estimation des revenus manquants dans la base des données fiscales de

I’INSEE-DGI (2007), nous sommes passés a I’affectation des revenus aux ménages.

Pour assurer la comparabilité des données entre 1999 et 2007, nous avons appliqué en 2007 la
méme méthode que celle utilisée pour affecter les revenus des ménages en 1999. Il s’agit
d’affecter les revenus selon une procédure d’ajustement proportionnel itératif (IPF : Iterative

Proportional Fitting).

L’IPF est une procédure mathématique, initialement développée pour combiner les
informations & partir de deux ou plusieurs bases de données. Dans notre cas, nous nous
sommes basés sur les revenus agrégés au niveau de I’IRIS (INSEE-DGI, 2007), les données
agrégées de I’INSEE (famille) et certaines caractéristiques que nous avons aussi agrégées au
niveau de I'IRIS a partir de la base logement (nombre de personnes et nombre de pieces),

pour affecter une classe de revenu (décile) a chaque ménage.
e Données

Les données de cette catégorie de variables caractérisant le ménage proviennent
principalement de la base du recensement général de la population (RGP) pour 1999 et

I’enquéte logement pour 2007.
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5.2. Echelles spatiales

La définition du zonage est centrale dans I’analyse des choix de localisation résidentielle,
mais elle est confrontée au probléme classique d’influence du découpage spatial (Modifiable

Area Unit Problem) sur les résultats de modélisation (Openshaw, 1984).

En testant plusieurs méthodes de délimitation des quartiers de la baie de San Francisco, Guo
et Bhat (2007) montrent que les résultats peuvent changer significativement d’un zonage a un
autre. Méme s’ils n’apportent pas de réponse sur la meilleure échelle, ils soulignent les limites
des unités administratives et mettent en avant ’intérét d’effectuer des regroupements de
données désagrégées, prenant en compte les ruptures spatiales. La maniere de définir le
quartier dépend du contexte urbain, mais elle reste largement contrainte par la disponibilité
des données.

Dans cette section, nous avons testé plusieurs échelles spatiales. La premiére sous-section
(5.2.1) discute les résultats obtenus au niveau d’un zonage trés fin en carroyage d’une
centaine de metres (Cellule). La deuxiéme sous-section (5.2.2) présente les estimations
établies a I’échelle de I’IRIS. Les découpages administratifs en commune (sous-section 5.2.3)

et en Grand quartiers (sous-section 5.2.4) sont aussi testés.

5.2.1. Le zonage le plus fin : carroyage

Les plates-formes de simulation urbaine développées dans le contexte des villes américaines,
telles quURBANSIM (Waddell, 2000), privilégient généralement un zonage trés fin en

carroyage d’une centaine de métres (cellule).

En France, la production de ce type de données par I’INSEE est encore trés embryonnaire et
limitée a quelques caractéristiques de la population. La non-disponibilité d’informations sur la
plupart des facteurs de localisation impose une désagrégation de données a partir d’une
échelle plus large (IRIS). Etant donné que les estimations des choix de localisation du projet
SIMBAD sont menées au niveau de la cellule, nous avons commencé par tester ce type de
zonage. En suivant les choix faits dans le cadre de ce projet, nous avons selectionné certaines
variables parmi celles retenues par Homocianu (2009) dans son modele final pour estimer un
modele logit multinomial avec un échantillon aléatoire composé de 7 alternatives (six
alternatives plus la cellule déja choisie par le ménage) a 1’aide d’un programme que nous

avons developpé sous R.
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Les variables utilisées sont les suivantes :
s+ L’accessibilité gravitaire aux établissements de service (acc_grav_G1),
¢+ L’accessibilité gravitaire aux établissements industriels (acc_grav_G2),
¢ L’accessibilité gravitaire aux établissements d’enseignement (acc_eng),

¢+ Une variable croisée entre les ménages de moins 30 ans et le taux de ménages

appartenant a la méme classe d’age dans la cellule (agel*taux1),
¢+ Une variable croisée entre les ménages de plus de 75 ans et le taux de ménages
appartenant a la méme classe d’age dans la cellule (age5*taux5b),

¢ Une variable croisée entre ’appartenance du ménage aux deux premiers quintiles du
revenu et le taux de ménages des mémes quintiles de revenu dans la cellule
(taux1*revl),

¢ La variable croisée entre I’appartenance du ménage aux deux derniers quintiles du

revenu et le taux de ménages des mémes quintiles de revenu dans la cellule

(taux3*rev3d),

% Le prix de I’immobilier (prix_imm). Le tableau 2 résume les résultats obtenus.

Tableau 5.2 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages a I'échelle de la cellule

Variables Coef Se t_test
acc_grav_G1 1,14E-04 4,94E-07 2,30E+02
acc_grav_G2 4,40E-05 1,40E-06 3,13E+01

acc_eng 1,18E-07 5,83E-04 2,02E-04
prix_imm 7,17E-07 1,53E-05 4,70E-02
agel*tauxl 5,78E-10 3,95E-02 1,46E-08
ageb*taux5 8,63E-11 1,11E-01 7,77E-10
taux1*revl 7,72E-10 2,58E-02 3,00E-08
taux3*rev3 3,17E-10 2,56E-02 1,24E-08
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -1 183551
Log likelihood zero -1288 677
R? ajusté 0,081

Source : Traitement Aissaoui sous R
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La comparaison entre les résultats obtenus a I’aide du script R et les résultats implémentés
sous Urbansim nous a permis de revoir les fonctions d’optimisation utilisées initialement,

jusgu’a I’obtention de valeurs semblables.

Les effets de la majorité des paramétres estimés sont trop faibles (des t_test trop faibles). Cela
peut étre expliqué par la désagrégation des données. Mais, au-dela des résultats obtenus, il
n’est pas certain que la décision de choisir une localisation s’effectue a une échelle aussi fine
pour les ménages. Pour cela, nous avons testé les mémes variables, mais cette fois ci avec une

échelle spatiale plus large (la commune).

5.2.2. Le zonage administratif : Commune

Dans le travail réalisé sur la région parisienne, de Palma et al. (2007) mettent bien en avant
I’intérét de cibler la commune comme une échelle d’estimation pour analyser les choix de
localisation. Toutefois, dans le cadre de I'aire urbaine de Lyon, le nombre limité de communes
(304) et la grande taille des communes de la partie centrale limite la pertinence de ce
découpage administratif. L’hétérogénéité des communes centrales est trop grande pour saisir
les éventuelles homogénéités de certains quartiers en termes de structure
sociodémographique.

Les données caractérisant la zone de localisation sont établies a 1’échelle de I'IRIS. En
agrégeant ces données, nous avons estimé un modele a une échelle plus large, la commune.

Les résultats obtenus sont les suivants :

Tableau 5.3 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages a l’échelle de la commune

Variables Coef Se t_test
acc_grav_G1 2,15E-04 6,17E-07 3,49E+02
acc_grav_G2 8,94E-05 6,45E-07 1,38E+02

acc_eng 1,94E-07 3,45E-04 5,62E-04
prix_imm 3,97E-06 1,50E-05 2,65E-01
agel*tauxl 4,13E-10 1,37E-01 3,02E-09
ageb*taux5 5,74E-11 2,36E-01 2,44E-10
taux1*revl 4,24E-10 6,04E-02 7,02E-09
taux3*rev3 2,75E-10 4,86E-02 5,65E-09

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -885 287
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Log likelihood zero -1288 677
R? ajusté 0,313

Source ! Traitement Aissaoui sous R

La valeur du R? obtenue est relativement élevée. Cependant, les effets de la majorité des
parametres estimés sont trop faibles et non statistiguement significatives (des t test trop
faible). Cela peut étre liée aux biais d’agrégation et plus particuliérement 1’utilisation de
I’accessibilité gravitaire moyenne au lieu de générer une matrice des temps au niveau de la
commune et de recalculer les accessibilités gravitaires. Avant de faire ces calculs, nous
voulons nous assurer que ces biais sont liés seulement a la fagon d’agréger les variables

d’accessibilité. Pour cela, avons enlevé les variables de 1’accessibilité gravitaires du modele

(tableau 5.4)

Tableau 5.4 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages a I’échelle de la commune, sans variable d’accessibilité

Variables Coef Se t_test
prix_imm 4,10E-03 8,62E-06 4,75E+02

agel*tauxl 2,35E+01 1,09E-01 2,15E+02
ageS*taux5 2,11E+01 1,72E-01 1,23E+02
taux1*revl 1,87E+01 5,38E-02 3,48E+02
taux3*rev3 -1,94E+00 3,73E-02 -5,20E+01

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -994 672

Log likelihood zero -1 288 677

R” ajusté 0,228

Source ! Traitement Aissaoui sous R

Suite a la suppression des variables de 1’accessibilité gravitaire, nous avons obtenus des

paramétres statistiquement significatifs. Toutefois, la valeur du R? reste relativement élevée

vu le nombre des variables intégrées dans le modele.




En testant seulement la variable du prix de I’immobilier, calculé comme étant la moyenne des

prix de I’'immobilier au niveau des IRIS, nous avons une valeur de R? égale & 0,1.

Tableau 5.5 : Résultats de I'estimation d’un modele de localisation des

ménages a I'échelle de la commune avec seulement le prix de I'immobilier

Variables Coef Se t_test
prix_imm 3,58E-03 7,13E-06 5,02E+02
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -1 152 834
Log likelihood zero -1 288 677
R? ajusté 0,105

Source : Traitement Aissaoui sous R

Toutefois, on obtient presque la méme valeur, en introduisant quatre variables caractérisant le

ménage (tableau 5.6). Les valeurs élevées des R® obtenus sont alors dues aux biais

d’agrégation.

Tableau 5.6 : Résultats de I'estimation d’'un modele de localisation des

ménages a I’échelle de la commune avec seulement les caractéristiques

des ménages

Variables Coef Se t_test
agel*tauxl 2,81E+01 1,05E-01 2,69E+02
ageS5*tauxs 2,18E+01 1,57E-01 1,39E+02
taux1*revl 1,43E+01 5,24E-02 2,72E+02
taux3*rev3 6,04E+00 3,43E-02 1,76E+02

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -1118 890

Log likelihood zero -1 288 677

R? ajusté 0,132

Source : Traitement Aissaoui sous R

L’utilisation d’un zonage administratif a un niveau communal donne des valeurs élevées du

R? et parfois des paramétres statistiquement non significatifs. Ces biais d’estimation sont liés
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principalement a la structure de 1’aire urbaine de Lyon. En effet, I’hétérogenéité de leurs
communes centrales est trop grande pour saisir les éventuelles homogénéités de certains
quartiers en termes de structure sociodémographique et limite par conséquent la pertinence de

ce découpage.
5.2.3. Le zonage statistique : IRIS

Les IRIS (llots Regroupés pour I’Information Statistique) garantissent une meilleure
homogénéité intra-zone, prenant en compte le type et la continuité du bati et les
caractéristiques sociodémographiques des populations résidentes. C’est a ce niveau
infracommunal que toutes les données sont disponibles. Ainsi, I’aire urbaine de Lyon contient
777 IRIS dont chacun abrite environ 2 000 habitants.

Tableau 5.7 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

meénages a |I’échelle de I'IRIS

Variables Coef Se t_test
acc_grav_G1 -2,97E-16 4,03E-07 -7,37E-10
acc_grav_G2 7,58E-16 9,47E-07 8,00E-10

acc_eng 1,73E-18 3,51E-04 4,93E-15
prix_imm 3,86E-17 8,24E-06 4,68E-12
agel*tauxl 1,44E-20 3,38E-02 4,27E-19
age5*taux5 2,13E-21 7,68E-02 2,77TE-20
taux1*revl 1,66E-20 2,47E-02 6,71E-19
taux3*rev3 1,64E-20 2,51E-02 6,52E-19

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -1288 677

Log likelihood zero -1 288 677

R? ajusté 6,21E-06

Source : Traitement Aissaoui sous R

De nouveau, ce découpage pose probléme lors de I’estimation et donne des paramétres de
valeurs trop faibles. Nous avons expliqué cela par la répartition relativement uniforme du
nombre de meénages entre ces différents IRIS. Une telle répartition peut donner des
probabilités de choix proches et par suite des valeurs trés faibles du R%.
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5.2.4. Le Grand quartier comme alternative

intermédiaire

Pour contourner ce probléme, nous avons testé un niveau intermédiaire, plus large que I’IRIS
et moins grand que la commune. Il s’agit d’utiliser les « Grands quartiers » de ’'INSEE, qui
sont des IRIS agrégés par contiguité et selon leur ressemblance. Ils représentent 432 Grands
quartiers dont la taille peut aller jusqu’a plusieurs milliers d’habitants dans les zones les plus
denses. En se basant sur des critéres liés a I’environnement social, et plus particuliérement le
taux de logements sociaux et le taux de ménages a faible revenu, nous avons utilisé une
analyse spatiale pour tester I’homogénéité de ces Grands quartiers en termes de structure
socioprofessionnelle. Cette analyse, nous a montré qu’un tel regroupement permet de
constituer des entités géographiques relativement distinctes entre elles et homogénes pour
chacune d’elle et respecter ainsi la propriété fondamentale pour I’estimation d’un modele logit
multinomial, a savoir 1I’indépendance par rapport aux choix non retenus (IIA Independence
from Irrelevant Alternatives). La carte (5.1) illustre un exemple des homogénéités saisies par
le Grand quartier et non pas par la commune. 1l s’agit du résultat obtenu a partir du
pourcentage de logements sociaux. D’autres analyses ont été faites, en utilisant la distribution
des quintiles de revenu a I’intérieur de chaque IRIS. Bien que ce zonage n’ait pas résolu tous
les problémes d’autocorrélation spatiale puisqu’on observe que certains Grands quartiers

regroupent des IRIS non homogenes, il permet de traiter partiellement le probleme.

Carte 5.1 : Un exemple de I'analyse spatiale illustrant la différence entre

les différents zonages testés
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Zoom sur la \
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Grand quartiers B
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- Variabilité non significative
- Forte variabilité

|| Faible variabilité

Limites des quartiers
Limites de la commune

Source : Traitement a partir des caractéristiques des IRIS sous Geoda et
superposition avec les différents zonages (commune, Grand quartier) sous
QGIS.

Analyse empirique des choix de

localisation : Données et échelles

Grace a notre travail d’exploitation de plusieurs sources de données en fonction de leur
échelle de disponibilité, nous avons pu constituer des variables qui peuvent mesurer les effets
relatifs aux quatre dimensions de choix de localisation mis en avant par les travaux
empiriques traitant les choix de localisation (chapitre 2). L’accessibilité et le prix de
I’immobilier ont été calculés pour définir I’effet de 1’arbitrage du marché. La constitution des
variables indiquant la présence des services (banque, poste, supermarché, etc), des
établissements de scolarite, et des équipements (culturels, sportifs, etc) dans la zone permet de

mesurer les effets liés aux aménités spatiales. La concentration des logements sociaux et des
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ménages de la méme classe socioprofessionnelle ou du méme revenu dans la zone est
construite pour caractériser I’environnement social. Plusieurs variables caractérisant le
ménage sont aussi rassemblées afin de mesurer I’effet du cycle de vie dans les choix de

localisation. L’annexe 15 résume 1’ensemble des variables construites et leur description.

En se basant sur des méthodes itératives, ce travail de rassemblement de données en fonction
de leur échelle de disponibilité était complété par 1’estimation d’une variable clé dans les
choix de localisation, le revenu. Nous avons affecté a chaque ménage un quintile de revenu

afin de pouvoir mesurer directement I’effet de cette variable dans les arbitrages des ménages.

La deuxieme question traitée dans ce chapitre concerne la définition du zonage a utiliser pour
estimer les choix de localisation. Les travaux faits jusqu’a maintenant pour définir le zonage
n’ont pas apporté de solutions valables pour tous les contextes urbains. A travers ce chapitre,
nous avons testé plusieurs zonages, du plus fin (carroyage) au plus grand (la commune) et
nous avons mis en avant I’importance d’utiliser le Grand quartier de I’INSEE pour modéliser
les choix de localisation de 1’aire urbaine de Lyon. Il s’agit d’une échelle intermédiaire entre
I’IRIS et la commune qui permet de constituer des entités géographiques relativement
distinctes entre elles et homogenes pour chacune d’elle et ainsi de respecter au moins en partie
la propriété d’indépendance par rapport aux choix non retenus fondamentale pour 1’estimation
d’un modele logit multinomial. Ce choix est justifié a travers les résultats des tests empiriques

conduits et les analyses spatiales faites pour comparer les différentes échelles.
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Chapitre 6 - Analyse empirique
des choix de localisation des
meénages : un modele logit

Multinomial

En s’appuyant sur la revue synthétisée des determinants de choix de localisation résidentielle
présentée au chapitre 2 (cf. Tableaux 2.1 a 2.3), I’objectif de ce chapitre est d’utiliser un
modele logit multinomial pour tester empiriqguement les déterminants du choix de localisation

des ménages de I’aire urbaine de Lyon en 1999.

En retenant le Grand quartier comme échelle pour analyser ces choix, nous avons exploité
plusieurs sources de données pour produire deux bases importantes. La premiére rassemble
les variables caractérisant les Grands quartiers et la deuxiéme regroupe celles décrivant les
ménages. Ces deux bases, nous ont permis de tester 1’effet de I’ensemble des facteurs qui
peuvent influencer la décision des ménages en matiere de choix d’un quartier de résidence et

d’enrichir le corpus des travaux sur les déterminants de choix de localisation résidentielle.

L utilisation de 1'ensemble des Grands quartiers de l'aire urbaine de Lyon, en prenant le centre
(la préfecture) comme référence pour modéliser les choix de localisation, multiplie les
paramétres a estimer et complexifie l'interprétation des résultats et l'identification des
déterminants de choix de localisation. Pour cela, nous avons opté pour ’utilisation d’un

échantillon d’alternatives.

Dans la premiére section (6.1), nous présentons en détail le processus de I’estimation d’un
modéle logit multinomial avec un échantillon d’alternatives. La deuxieme section présente les
critetres de I’évaluation de la qualit¢ du modé¢le. la troisiéme section (6.3) aborde les
différentes hypothéses testées pour sélectionner les variables explicatives a intégrer dans la

fonction d’utilité. La derniére section (6.4) présente les résultats et leur interprétation.
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6.1. Processus de |'estimation

Les modéles de choix discrets (logit multinomial et logit emboité) avec un échantillon
d’alternatives ont €té retenus pour mesurer 1’effet de chaque déterminant de choix de

localisation et tester nos différentes hypotheéses.

Le processus d’estimation commence par tirer aléatoirement et pour chaque ménage un
échantillon des alternatives (X;-1) parmi celles non choisies. L’ajout de 1’alternative choisie
donne un ensemble de choix (D,) composé de X; alternatives au total. Une fois I’ensemble de
choix défini pour chaque ménage, on passe au calcul de 1’utilit¢ de chacune des alternatives
de cet ensemble et de leur probabilité d’€tre choisie. On définit ensuite une matrice binaire
des choix égale 1 si I’alternative est choisie et 0 dans le cas contraire (XCh) et on finit par
maximiser la fonction de log vraisemblance. Une fois atteint 1’optimum, on passe au calcul
des paramétres liés aux variables explicatives (B1, B2,..., pPm) et des indicateurs d’évaluation
du modele et on trace le graphique qui permet d’illustrer I’effet de chaque alternative. La
figure 6.1 résume le processus d’estimation qui permet la programmation d’un modele logit

multinomial avec échantillonnage d’alternatives.

Le module de localisation intégré dans SIMBAD permet de faire ces estimations. Toutefois,
I’interaction de ce module avec d’autres modules a ¢€té souvent critiquée comme étant
semblable & une boite noire, et dont 1’utilisation opérationnelle n’est pas encore claire. Pour
cela, nous avons choisi dés le départ de concevoir nos modeles indépendamment de la

plateforme Urbansim.

Les logiciels commerciaux (Stata, Sas, Xlstat, Gauss, alogit, etc) se dotent de commandes
préprogrammeées pour analyser des choix avec peu d’alternatives. Ces commandes n’estiment
pas le modele logit (multinomial ou emboité) avec un échantillon d’alternatives et ne traitent
pas les bases de données volumineuses. Toutefois, ils permettent a [’utilisateur de
programmer son propre modele a I’aide des macros et d’augmenter la mémoire utilisée. Le
programme développé par Bierlaire (Biogeme) permet aussi certaines flexibilités. Mais,

I’échantillonnage d’alternatives se fait en amont de 1’estimation.

Dans cette theése, nous avons choisi de travailler sous R. Il s’agit d’un logiciel libre avec
plusieurs bibliothéques qui nous permet de faire a la fois la gestion des données, les
traitements statistiques, les analyses spatiales et la production des cartes. Il a aussi ’avantage
d’utiliser 1’espace mémoire de 1’ordinateur, et de traiter de grosses bases de données. Des

travaux récents montrent la faisabilité de 1’utilisation parallele de la mémoire de plusieurs
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ordinateurs, ce qui va nous permettre dans nos travaux futurs de réduire les temps de calculs.
Tous ces avantages n’impliquent pas forcément les limites de mémoire ou de capacité des
autres langages de programmation (python par exemple). Ces derniers peuvent également étre

utilisés pour programmer le processus de modélisation.

Figure 6.1 : Processus d’estimation d’'un MNL avec un échantillon

d’alternatives

Matrice des choix
xCh

N

Entrées
. X Fonction nl.lik
XL0 - - X500) // Pour chaque ménage n
' {
XL@ ... XL(X
x40 L) // calcul de 'utilité des alternatives ieD,
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6.2. Les criteres de I'évaluation de

la qualité du modele

Les tests de significativité des coefficients servent a indiquer 1’apport d’une ou de plusieurs
variables explicatives dans 1’explication de la variable dépendante. En passant par des
hypothéses de nullité d’une ou de plusieurs variables indépendantes, ces tests aident le
modélisateur a évaluer 1’apport de certaines variables dans la fonction d’utilité. Ils peuvent
étre présentés sous deux formes. Les deux sous-sections (6.2.1 et 6.2.2) présentent la
formulation de ces deux formes. Nous poursuivons par D’interprétation des signes des
paramétres estimés et le calcul des élasticités (6.2.3). Et nous finissons par la présentation du
test de la propriété d’indépendance par rapport aux choix non retenus (sous-section 6.2.4)

6.2.1. Test de Wald

En se basant sur la normalité asymptotique des estimateurs, ce test permet de tester la nullité
des parameétres estimés. Il s’agit de calculer la matrice des dérivées partielles, dite matrice
Hessienne. L’inverse de cette matrice correspond a la matrice des variance-covariance. A
partir de cette matrice, on peut calculer I’erreur standard et le t-test. Ce test est le plus utilisé

par les logiciels.

6.2.2. Ratio de vraisemblance

Ce test est moins utilisé par les logiciels parce qu’il demande des temps élevés de calcul. 11 se
base sur la comparaison des valeurs prises par le logarithme de la vraisemblance selon que le

modele est contraint ou non contraint. Il est calculé comme suit :
—2*(LL, —-LL) -6.1-

Il suit asymptotiquement la loi du ? (avec K degré de libertés, K étant le nombre de variables

explicatives ajouté dans le modeéle (LL) par rapport au modeéle de base (LLo).
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Pour tester la significativité d’une variable indépendante. 11 suffit d’estimer un modele avec et
sans la variable en question et de calculer ensuite la différence entre les deux valeurs de la

fonction du log vraisemblance obtenues selon 1’équation 6.1.

En estimant un modeéle avec des coefficients nuls a I’exception des constantes et un autre avec

les parametres estimés, ce test permet également de tester la nullité globale des coefficients.
6.2.3. L’élasticité

Il s’agit de I’effet marginal d’une variable explicative (X) sur la variable a expliquer

Equartier _

1-P_(quartier) ) X
(quartier). Elle est égale a: X ﬂ( n(d ))

-6.2-

L’interprétation est différente selon que la variable est simple ou croisée. Dans le cas des
variables simples, qui représentent seulement les caractéristiques de la zone de localisation,
un signe négatif signifie un effet négatif de la variable explicative sur 1’utilité de choisir une
zone de localisation. Les variables croisées articulent une modalit¢é d’une variable
caractéristique du ménage avec une caractéristique du quartier. Le croisement signifie que la
variable caractéristique du quartier s’applique qu’aux ménages appartenant au segment de la
modalité considérée. Un signe négatif indique un effet négatif d’une telle caractéristique du

quartier sur 1’utilité du ménage d’un tel groupe a choisir ce quartier.

Si les signes de notre modele GEV (multinomial ou emboité) avec un échantillon
d’alternatives sont directement interprétables a partir des élasticités (cf. Equation 6.2), les

parametres estimés nécessitent un calcul moins simple des élasticités.

Lee et al. (2010a) proposent un calcul de la différence des utilités pour quantifier 1’effet de
chaque variable explicative. Il s’agit de calculer deux utilités pour chaque variable. La
premiére correspond au cinquieme percentile et la deuxiéme au 95éme percentile de la valeur
de la variable en question. La différence de ces deux utilités nous permet de mesurer et de
comparer le poids de chaque facteur par rapport aux autres variables (figure 6.2, section
6.3.1). Dans ce travail, nous avons choisi de passer par ce calcul de différence des utilités

pour mesurer 1’effet de chaque variable sur le choix de localisation résidentielle des ménages.

6.2.4. Test de la propriété d'IIA

Ce test consiste a retirer une alternative de I’ensemble des choix et de comparer les

paramétres obtenus avec ceux du modele complet. Hausman et McFadden (1984) fournissent
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une statistique pour valider ou rejeter I’hypothése selon laquelle les parameétres ne changent
pas significativement (ITA est valide). Il s’agit d’un test khi 2 avec K degrés de liberté ou K

est le nombre des parameétres du modele restreint.

6.3. Estimation des modeles en
1999

En se basant sur les données disponibles sur 1’aire urbaine de Lyon, le premier chapitre de
cette partie (chapitre 5) nous a permis de définir la majorité des variables identifiées par les
travaux théoriques ou empiriques comme déterminants du choix de localisation. A travers
cette section, nous cherchons a tester ces variables a I’aide d’un modé¢le logit multinomial
avec échantillon d’alternatives. Ce modele de choix discrets ne permet pas de prédire la zone
choisie par le ménage. Toutefois, il donne la probabilité de choix des différentes zones et ainsi
fournit la répartition des ménages par zone de localisation. Cela permet d’anticiper la
composition spatiale des quartiers afin d’orienter les politiques publiques en fonction des

objectifs recherchés.

La premiére question qui se pose a ce niveau est: quelle est la méthode a utiliser pour
sélectionner les variables explicatives a tester ? Cela peut étre fait d’'une maniére automatisée
ou manuelle. La premiére solution est purement statistique. Elle consiste a intégrer I’ensemble
des variables explicatives dans le modele et a enlever progressivement les variables non
significatives, la méthode stepwise. Il est également possible d’ajouter les variables une a une
et de déterminer un critére d’arrét, la méthode forward. L’inconvénient de ces deux méthodes
automatisées est qu’elles sont variantes d’un échantillon a 1’autre et d’un critére a 1’autre.
Parfois, les optimums obtenus peuvent étre juste les résultats des fluctuations aléatoires dans

les données (Rakotomalala, 2014).

La perspective modelisatrice de ce travail est de comprendre et de prévoir les choix de
localisation. Pour cela, nous avons opté pour la deuxiéme solution et nous avons sélectionné
les variables a tester de maniére manuelle. A partir d’un ensemble d’hypothéses, notre idée est
d’établir une liste de 1’ensemble des variables liées aux différents arbitrages faits par les

ménages en matiere de choix d’une zone de localisation et de mesurer ensuite leurs poids.

e Arbitrage du marché
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Partant du principe du modéle classique d’Alonso, le coit de déplacement domicile-travail et
le prix de I’immobilier sont les premiers indicateurs mis en avant par ce modele. Le premier
arbitrage a tester est lié a la contrainte du marché et plus particuliérement la présence d’une
proportionnalité entre le prix de I’immobilier et 1’accés a I’emploi. Devant I’absence d’une
base de données qui indique la zone de localisation du lieu du travail de la personne de
référence du ménage. Nous avons choisi de passer par des variables qui nous permettent de

mesurer 1’effet de la proximité aux emplois sur les choix de localisation des ménages.

En se basant sur des mesures gravitaires, nous avons testé I’accessibilité¢ a I’emploi. Cette

variable est calculée de plusieurs facons, en utilisant le temps TC et le temps VP.

Tableau 6.1 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec seulement les variables relatives a I'arbitrage du marché

Variables Coef Se t_test
acc_vp_gl 0,00003 0,000002 19,0
acc_vp_g2 0,00005 0,000001 37,2
acc_tc gl 0,00002 0,000004 4.4
acc_tc_g2 -0,00001 0,000004 -1,9
prix_imm 0,00001 0,000017 0,4

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -179 376

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,178

Source : Traitement Aissaoui sous R

En faisant la distinction entre deux groupes d’emploi (voir annexe 1), nous avons trouvé que
le parametre associé a 1’accessibilité gravitaire a I’emploi du groupe 2 en transport en
commun (acc_tc_g2) a un signe négatif. Cela signifie que I’utilité des ménages de se localiser
dans une zone diminue quand ’accessibilité gravitaire aux emplois du groupe 2 augmente.
Or, les emplois de ce groupe se localisent en périphérie, cela est di plutot a la désutilité de se
localiser en périphérie pour les ménages utilisant les transports en commun. Le prix de
I’immobilier a aussi un signe non intuitif. Toutefois, ces deux paramétres (acc tc g2 et
prix_imm) sont statistiguement non significatifs. Nous avons testé dans un deuxiéme temps
un modele avec le prix de I’'immobilier et I’accessibilité gravitaire a tous les types d’emplois

en TC et en VP.
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Tableau 6.2 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec les accessibilités gravitaires TC et VP et le prix de

I'immobilier
Variables Coef Se t=test
ac_g_VP 0,0207 0,00015 138,2
ac_ g TC -0,0037 0,00053 -7,0
prix_imm -0,0003 0,00002 -16,8
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -179 603
Log likelihood zero -218160
R? ajusté 0,177

Source : Traitement Aissaoui sous R

Les résultats obtenus montrent que les accessibilités gravitaires a I’emploi en VP ont un effet

positif sur les choix de localisation. En enlevant la variable non significative, nous avons

obtenus les résultats suivants :

Tableau 6.3 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec l'accessibilité gravitaire VP et le prix de I'immobilier

Variables Coef Se t_test
ac_g_VP 0,0199 0,00009 214,0
prix_imm -0,0003 0,00002 -17,0

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -179 626

Log likelihood zero -218160

R? ajusté 0,177

Source : Traitement Aissaoui sous R

La non significativité de 1’accessibilité gravitaire a ’emploi en TC peut étre expliquée par la

présence de corrélations entre les deux accessibilités. Nous les avons testés séparément.
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Tableau 6.4 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec l'accessibilité gravitaire TC et le prix de I'immobilier

Variables Coef Se t_test
ac_ g_TC 0,0563 0,00033 172,2
prix_imm 0,0004 0,00002 23,4

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -189 087

Log likelihood zero -218160

R? ajusté 0,133

Source : Traitement Aissaoui sous R

Les résultats obtenus en intégrant 1’accessibilité gravitaire a I’emploi en TC donne des
résultats avec des R®> moins élevé et le prix de 'immobilier a changé de signe. Cela est
explique par le fait que le prix de I’'immobilier capte aussi I’effet de 1’accessibilité aux

transports en commun.

En intégrant seulement les variables liées aux arbitrages du marché, nous avons obtenu un R?
relativement éleve (tableau 6.3). Ce résultat confirme I’importance de 1’arbitrage entre le prix
de ’immobilier et ’accessibilité a ’emploi dans les choix de localisation, méme si 1’ajout
d’autres variables permet d’améliorer 1égérement le modéle.
e Aménité spatiale

En suivant le méme ordre chronologique de développement du modéle standard, nous avons
introduit des variables liées aux aménités spatiales pour tester 1’effet de cette composante sur
les choix de localisation. Ces aménités peuvent étre naturelles ou non (historiques, modernes,
services et équipements de base...). Dans ce travail, nous avons donné plus d’importance a la
mesure des aménités non naturelles et plus particulierement celles qui varient a I’échelle intra
urbaine. La proximité aux transports publics était le premier équipement de base que nous
avons testé. Deux variables ont été testés. La premiére indique le nombre d’arréts bien
desservis dans la zone. Nous avons testé également le nombre de stations de métro a
proximité. Ces variables ont été transformées ensuite en des variables binaires pour tester
seulement 1’effet de la présence d’une station du métro et/ou un arrét de bus bien desservi

dans le Grand quartier.
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En se basant sur D’activité principale de I’établissement, la base SIRENE nous a permis de
définir avec précision le nombre d’établissements primaires (créche et école), secondaires
(college et lycée) au sein du Grand quartier. Toutefois, nous n’avons pas pu identifier
d’indicateurs qui indiquent la qualité¢ de ces écoles. Ce calcul n’est pas ais¢ car la qualité
réelle ou percue d’un établissement ne dépend pas uniquement du niveau de dépenses, proxy
souvent mis en avant dans les travaux anglo-saxons, mais surtout de la composition sociale du
périmétre de la carte scolaire. La proximité aux espaces verts avec jeux pour les enfants est

aussi testée pour mesurer la préférence des ménages avec enfant a ce type d’aménité.

Dans un premier modeéle, nous avons intégré toutes les variables qui peuvent étre considérées
comme aménité positive ou négative. Le pourcentage de logements sociaux est intégré dans
ce modéle comme une aménité négative. Le croisement de cette variable avec les classes de

revenu des ménages s’utilise plutdt pour mesurer 1’entre soi.

Tableau 6.5 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

meénages, avec les variables relatives aux aménités spatiales

Variable Coef Se t_test
prox_metro 0,5402 0,01265 42,7
prox_bus 0,1730 0,00810 21,4
café_tabac 0,0551 0,00763 7,2
Boulang -0,0091 0,00217 -4,2
supermarché -0,0281 0,00602 4,7
Magasin 0,0122 0,00601 2,0
serv_part 0,0227 0,00033 69,6
serv_santé 0,0004 0,00027 1,4
bangue_poste -0,0192 0,00126 -15,3
etb_prim 0,0331 0,00115 28,8
eth_sec 0,0579 0,00392 14,8
Ciné -0,2797 0,00807 -34,7
resto_trad -0,0346 0,00078 -44.3
rest_rapide -0,0356 0,00155 -22,9
Disco 0,0259 0,00420 6,2
Biblio 0,1593 0,01453 11,0
autre_cult -0,1114 0,00946 -11,8
salle_sport 0,0575 0,00602 9,6
spot_autre 0,0034 0,00127 2,6
acc_jeux -0,0455 0,01001 -4,5
Him 1,4586 0,02029 71,9
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Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -169743
Log likelihood zero -218160
R? ajusté 0,222

Source : Traitement Aissaoui sous R

Le nombre de variables relatives aux aménités spatiales est relativement élevé, nous avons
construit deux nouvelles variables (serv_basel et ser base2). La premiére variable vaut 1 s’il
y a un bureau de tabac (café_tabac) ou une boulangerie (boulang) dans la zone et 0 dans le cas
contraire. La deuxiéme variable prend la valeur 1 s’il y a un supermarché ou un magasin dans
la zone et 0 sinon. Ce deuxieme modele n’est pas contraint par rapport au premier et par suite
le test de Log-vraisemblance ne peut pas étre fait pour rejeter ou garder le modéle. La

. \ . oy \ . 2
comparaison des deux modeles s’est limitée a la comparaison des R”.

Tableau 6.6 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des
meénages avec les variables relatives aux aménités spatiales, en

remplacant les services de bases par des indicateurs agrégés

Variables Coef Se t_test
prox_metro 0,5345 0,01185 45,1
prox_bus 0,1048 0,00794 13,2
serv_basel 0,6042 0,01538 39,3
serv_base2 0,4459 0,01334 33,4
serv_part 0,0194 0,00029 67,2
serv_santé -0,0007 0,00026 -2,8
banque_poste -0,0393 0,00115 -34,2
etb_prim 0,0261 0,00111 23,6
etb_sec 0,0388 0,00366 10,6
equ_recr -0,0290 0,00055 -53,1
equ_cult 0,0195 0,00691 2,8
Sport 0,0045 0,00119 3,8
acc_jeux -0,1073 0,00971 -11,0
Him 1,2725 0,02062 61,7
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -168 410
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,228

Source : Traitement Aissaoui sous R
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La valeur du R? est légérement plus grande. Nous avons gardé ce deuxiéme modéle. Nous
avons enlevé ensuite les variables moins significatives. Les résultats obtenus sont résumés

dans le tableau suivant :

Tableau 6.7 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des
ménages avec les variables relatives aux aménités spatiales, en
remplacant les services de bases par des indicateurs agrégés et en

enlevant les variables moins significatives

Variables Coef Se t_test
prox_metro 0,5302 0,01158 45,8
prox_bus 0,1084 0,00787 13,8
serv_basel 0,6086 0,01530 39,8
serv_base2 0,4495 0,01331 33,8
serv_part 0,0190 0,00022 87,5
banque_poste -0,0398 0,00106 -37,5
etb_prim 0,0282 0,00104 27,1
eth_sec 0,0386 0,00348 11,1
equ_recr -0,0282 0,00043 -66,1
acc_jeux -0,1019 0,00957 -10,6
Him 1,2421 0,02010 61,8
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -168430
Log likelihood zero -218160
R? ajusté 0,228

Source : Traitement Aissaoui sous R

Certaines variables n’ont pas les signes attendus. En effet, I’omission des variables
caractérisant les ménages dans ce modele fait que les variables (HIm et acc_jeux) qui
dépendent de certaines caractéristiques des menages comme le revenu et la présence des
enfants sont corrélées aux termes d’erreurs et crée des problémes d’endogénéité. En enlevant

ces variables, nous avons obtenu les résultats suivants :

Tableau 6.8 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages avec les variables relatives aux aménités spatiales retenues
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Variable Coef Se t_test
prox_metro 0,7055 0,01116 63,2
prox_bus 0,1640 0,00778 21,1
serv_basel 0,6960 0,01503 46,3
serv_base2 0,5821 0,01290 45,1
serv_part 0,0045 0,00008 56,0
etb_prim 0,0741 0,00091 81,8
eth_sec 0,0549 0,00354 15,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -172 293

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,210

Source : Traitement Aissaoui sous R

Ce dernier modeéle affiche des parametres significatifs et avec le bon signe.

L’intégration des variables liées aux aménités spatiales donne un R plus ¢élevé que celui d’un

modele avec des variables relatives aux contraintes du marché.

e Environnement social

Le croisement du revenu du ménage avec le taux de ménages appartenant a la méme classe

de revenu dans le Grand quartier permet de mesurer la présence d’une stratification en

fonction du revenu. Cependant, cette stratification peut étre attribuée a une discrimination

entre les riches et les pauvres sur le marché de I’immobilier ou a la différence selon les

classes de revenu des préférences pour les aménités spatiales. Pour tester la premiére

hypothése, nous avons intégré des variables croisées pour mesurer 1’effet combiné du

revenu et du taux de logements sociaux dans la zone de localisation. Ces indicateurs

permettent de tester & la fois I’effet de la concentration de I’habitat social sur les ménages a

haut et faible revenu et le réle des politiques de logement.

Nous avons intégré également d’autres variables qui mesurent la stratification des ménages

en fonction de la taille du ménage et de I’age de la personne de référence du ménage.
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Tableau 6.9 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec les variables relatives aux ameénités sociales

Variables Coef Se t_test
%him*revl 2,1753 0,06016 36,2
%hlm*rev2 2,3684 0,04515 52,5
%hIm*rev3 1,7511 0,03564 49,1
%him*rev4 2,3583 0,05237 45,0
%hIm*revb 2,1086 0,06075 34,7
taux1*revl 1,5786 0,11915 13,2
taux2*rev2 -3,6406 0,23728 -15,3
taux3*rev3 8,1748 0,19154 42,7
taux4*rev4 10,7889 0,25640 42,1
taux5*rev5 6,8642 0,08825 77,8
agel*tauxl 7,9189 0,11063 71,6
age2*taux2 9,7977 0,34199 28,6
age3*taux3 36,4312 1,15591 31,5
age4*taux4 63,2347 3,08567 20,5
age5*taux5 227,1505 8,20300 27,7
taux_personl*personl 12,4755 0,11094 112,4
taux_person2*person2 32,0061 0,40946 78,2
taux_person3*person3 12,5711 0,94071 13,4
taux_person4*persond 4,4919 1,10148 4,1

taux_person5*person5 35,8499 2,22994 16,1

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -166 079

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,239

Source ! Traitement Aissaoui sous R

Les parameétres obtenus sont tous significatifs. Toutefois, la tendance des ménages a se

localiser dans des zones peuplées par des ménages de la méme taille ou du méme age que

la personne de référence peut étre le resultat de la preférence des menages ayant des

caractéristiques semblables pour les mémes ameénites.

Partant de 1’hypothése que les ménages d’une taille supérieure a 3 auront les mémes

préférences en matiére de choix d’une localisation. Nous avons testé un deuxiéme modéle

en regroupant les ménages d’une taille de 3, 4 et 5 personnes dans une seule variable

(person_sup3) que nous avons crois¢ avec le taux de ménages d’une taille supérieure a 3

dans la zone (taux_sup3).
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Tableau 6.10 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des
ménages avec les variables relatives aux aménités sociales, en regroupant

les ménages d’une taille supérieure ou égale a 3 dans une seule variable

Variables Coef Se t_test
%hIim*revl 2,1307 0,06035 35,3
%hlm*rev2 2,3512 0,04506 52,2
%hIm*rev3 1,7494 0,03561 49,1
%hlm*rev4 2,3387 0,05239 44,6
%hlm*rev5 2,0862 0,06071 34,4
taux1*revl 1,7060 0,11927 14,3
taux2*rev2 -3,6561 0,23703 -15,4
taux3*rev3 8,1435 0,19161 42,5
taux4*rev4 10,6256 0,25621 41,5
taux5*rev5 6,8142 0,08816 77,3
agel*tauxl 7,9551 0,11070 71,9
age2*taux2 90,4734 0,34359 27,6
age3*taux3 37,1790 1,15479 32,2
age4*taux4 63,5227 3,08515 20,6
ageb*taux5 227,3815 8,20101 21,7
taux_personl*personl 12,4443 0,11089 112,2
taux_person2*person2 31,9496 0,40922 78,1
taux_sup3*person_sup3 6,2528 0,32005 19,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -166 101

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,239

Source ! Traitement Aissaoui sous R

Les résultats obtenus donnent les mémes valeurs de R?. En prenant uniquement les classes
extrémes de 1’age de la personne de référence du ménage (agel, ageS), nous avons testé un

troisieme modeéle pour cette catégorie de variables.

Tableau 6.11 : Résultats de I'estimation du modeéle de localisation des

ménages avec les variables relatives aux aménités sociales retenues

Variables Coef Se t=test
%hIim*revl 2,1216 0,06044 35,1
%hIm*rev2 2,4784 0,04477 55,4
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%hIm*rev3 1,8456 0,03542 52,1
%hlm*rev4 2,4145 0,05215 46,3
%hlm*rev5 2,2662 0,06030 37,6
taux1*revl 1,8975 0,11941 15,9
taux2*rev2 -4,2327 0,23787 -17,8
taux3*rev3 7,9187 0,19190 41,3
taux4*rev4 10,4272 0,25624 40,7
taux5*rev5 7,0080 0,08780 79,8
agel*tauxl 7,5500 0,11092 68,1
age5*taux5 227,6522 8,27626 27,5
taux_personl*personl 12,9226 0,11069 116,7
taux_person2*person2 34,5459 0,40379 85,6
taux_sup3*person_sup3 10,0330 0,30529 32,9

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -167 119

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,235

Source : Traitement Aissaoui sous R

Les résultats montrent une légére baisse du R?. Toutefois, les R? obtenus & partir des variables

mesurant I’entre soi reste les plus élevés par rapport a ceux obtenus précédemment, en

utilisant des variables du marché ou des aménités. A partir de ces résultats, on peut prévoir

que les variables de I’environnement social auront un poids élevé dans les arbitrages des

ménages en matiere de choix d’une zone de localisation.

e Caractéristiques des ménages

Le croisement des caractéristiques des ménages (type d’activité, taille) avec la zone de

localisation (centrale ou périphérique), nous a permis de tester I’effet du cycle de vie sur le

choix d’une localisation centrale ou périurbaine. Pendant les études, les ménages préferent

une localisation centrale pour étre proche des universites et bénéficier des aménités du centre.

Tableau 6.12 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec certaines caractéristiques de la zone et la catégorie

socioprofessionnelle du ménage

Variables Coef Se t_test
prox_metro 0,1964 0,01173 16,8
serv_basel 0,1313 0,00158 83,1
serv_base2 0,0205 0,00133 15,5
centre*Etud 3,2277 0,03468 93,1
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Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -180 932
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,170

Source ! Traitement Aissaoui sous R

Avec I’arrivée des enfants et I’¢largissement du ménage, ils optent plutdt pour un logement en

périphérie pour avoir plus de surface.

Tableau 6.13 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

meénages, avec certaines caractéristiques de la zone et la taille du ménage

Variables Coef Se t_test
prox_metro 0,0238 0,01175 2,0

serv_basel 0,1174 0,00158 74,4
serv_base2 0,0188 0,00131 14,3
retseurb*person5 -0,6740 0,03005 -22,4
centre*personl 1,7229 0,01235 139,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -178 888

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,180

Source : Traitement Aissaoui sous R

L’information n’étant pas disponible pour 1999, nous n’avons pas pu introduire les variables
du type de logement (maison/appartement) et de ses caractéristiques intrinséques (surface,
confort). Ce sont globalement ces facteurs, combinés a une offre réduite dans le centre
(Cornuel, 2010), qui incitent a la périurbanisation dans une optique d’accés a la propriété. En
partant de I’hypothése que les maisons se concentrent dans les périphéries et les appartements
au centre. Nous nous sommes limités a la mesure de ’effet combiné de la zone de localisation

et le statut d’occupation (propriétaire/locataire).

Tableau 6.14 : Résultats de |'estimation du modéle de localisation des
ménages, avec certaines caractéristiques de la zone et le statut

d’occupation du logement

Variables Coef Se t_test
prox_metro 0,0037 0,01174 0,3
serv_basel 0,1139 0,00157 72,5
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serv_base2 0,0190 0,00130 14,7
resteurb *propriétaire 0,3980 0,01589 25,1
centre*loc 1,2578 0,00964 130,5
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -180 887
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,170

Source ! Traitement Aissaoui sous R

En intégrant des variables qui mesurent 1’effet crois¢ du statut d’occupation avec une
localisation centrale (centre) ou périphérique (resturb), nous avons remarqué une baisse de la
significativité de la variable mesurant la proximité au métro.

En intégrant dans le méme mod¢le I’ensemble des variables testées séparément pour analyser
la préférence d’une localisation au centre ou en périphérie en fonction de la taille du ménage,
du statut socioprofessionnel et du statut d’occupation du ménage, nous avons obtenu les

résultats suivant :

Tableau 6.15 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des

ménages, avec certaines caractéristiques de la zone et du ménage

Variables Coef Se t_test
prox_metro -0,1150 0,01197 -9,6
serv_basel 0,1050 0,00159 65,9
serv_base2 0,0159 0,00131 12,2
centre*Etud 2,3292 0,03580 65,1
retseurb*person5 0,7608 0,03002 25,3
centre*personl 0,8858 0,01508 58,7
resteurb*propriétaire 0,3930 0,01651 23,8
centre*loc 0,7830 0,01151 68,0

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -172 557

Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,209

Source ! Traitement Aissaoui sous R

La variable mesurant la proximité au métro a affiché un signe négatif. Cela peut étre lié a la

présence des corrélations avec des dimensions non observées. En remplagant cette variable
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par la proximité aux arréts de bus bien desservi (prox bus). Nous avons trouvé que 1’utilité
d’un ménage de se localiser dans une zone augmente avec le nombre d’arréts bien desservis a

proximite.

Tableau 6.16 : Résultats de I'estimation du modele de localisation des
ménages avec certaines caractéristiques de la zone et du ménage, en

remplacant la proximité aux métros par celle aux arréts bien desservis

Variables Coef Se t test
prox_bus 0,9860 0,01012 97,4
serv_basel 0,0832 0,00155 53,7
serv_base?2 0,0093 0,00127 7,3
centre*Etud 2,2192 0,03562 62,3
retseurb*person5 0,3833 0,03020 12,7
centre*personl 0,7150 0,01512 47,3
resteurb*propriétaire -0,0579 0,01708 -3,4
centre*loc 0,4650 0,01163 40,0
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -167 638
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,232

Source : Traitement Aissaoui sous R

Cette variable est conditionnée aussi par le taux de motorisation du chef du ménage. Pour
cela, nous avons testé dans un premier temps 1’effet croisé de la présence ou non d’une
station de métro avec le taux de motorisation du ménage. Cette variable, a ensuite été
améliorée en créant une variable binaire mesurant la présence d’arrét de métro ou d’un arrét

bien desservi. L’effet croisé de cette variable avec les ménages a bas revenu est aussi teste.

En testant séparément les variables de chaque catégorie, nous avons eu une idee sur leurs

significativités et leurs poids dans les arbitrages des ménages.

Nous avons estimé ensuite un modele qui intégre 1’ensemble des variables et nous avons
supprimé ensuite les variables qui ont des signes non attendus ou qui ne sont pas

significatives (Annexe 3).
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6.4. Reésultats et discussions

6.4.1. Présentation et interprétation du modeéle

retenu

Les résultats de I’estimation du modéle confirment 1’effet des principaux facteurs relevés dans
la revue de la littérature, avec les signes attendus (tableau 6.17). Toutes choses égales par
ailleurs, ’utilit¢ diminue en fonction du prix de ’immobilier (prix_imm) et augmente avec
’accessibilité a ’emploi (ac_g VP) et aux aménités. Toutefois, 1’effet de 1’accessibilité aux
transports en commun reste conditionné par le taux de motorisation, puisque les menages non
motorisés sont les plus sensibles a ce mode de transport. Par ailleurs, les ménages motorisés
(2 voitures ou plus) ont tendance a choisir une localisation en couronne périurbaine, alors que

les ménages non motorises sont attachés au centre.

L’effet du cycle de vie est aussi confirmé et semble le plus déterminant entre une localisation
centrale ou en couronne périphérique. Les ménages sont généralement réticents a une
localisation périurbaine, qu’ils soient propriétaires ou locataires, montrant leur attachement
aux zones les plus centrales. C’est ce que traduit le signe négatif des variables « peri*propr »
et «peri*loc », indiquant la désutilité¢ des deux catégories a se localiser en couronne

périurbaine.

L’effet croisé¢ du revenu des ménages avec le taux de ménages de la méme classe de revenu
dans la zone a un signe positif, ce qui montre une tendance de stratification des ménages en
fonction du revenu. Cette stratification peut étre le résultat des mécanismes de recherche d’un
environnement social favorable et de I’entre-soi des différents groupes. Mais elle peut étre
également un simple effet grégaire lié a la préférence pour les mémes aménités spatiales, au
déterminisme du marché immobilier ou a I’orientation de I’offre de logements, notamment
pour les populations a faible revenu. En effet, le pourcentage des populations a faible revenu
dans le quartier est fortement corrélé au prix de I’immobilier et au taux de logements sociaux
(hIm). Avec I’introduction de ces deux facteurs, 1’effet croisé se limite aux seuls revenus
moyens et aisés (taux3*rev3, taux4*rev4 et taux5*revS). C’est la concentration de 1’habitat
social qui conduit dans certains quartiers a une concentration des populations a faible revenu
et a une devalorisation du sol, ce qui met en avant les logiques institutionnelles et le role des

politiques de logement (Bonvalet, 2010). Le croisement du revenu avec le taux de logements
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him montre un signe négatif concernant la derniéere classe (%hlm*rev5), ce qui confirme la
désutilite des ménages a haut revenu a habiter dans des quartiers avec un pourcentage élevé de
logements sociaux. La préférence des ménages aisés a se localiser dans des zones peuplées
par des menages du méme profil et a étre entre-soi dans les grandes villes francaises
(Goffette-Nagot et Schaeffer, 2013 ; Pingon et Pingcon-Charlot, 2004) se combine avec un
autre mécanisme de fuite et d’évitement des quartiers les moins favorisés (Maurin, 2004).
L’environnement social n’est donc pas seulement le résultat mais aussi un déterminant
important des choix de localisation des ménages (Schelling, 1969). Si les ménages pauvres de
I’aire urbaine sont plus sensibles a I’accessibilité (Kryvobokov et Bouzouina, 2014), les
ménages aisés semblent attirés davantage par la qualité de I’environnement social et de ses

ameénités endogeénes (Brueckner et al., 1999).

Tableau 6.17 : Résultats de I'estimation du modele final de localisation des

ménages en 1999

Catégorie Variables Coef Se t_test

Arbitrage du ac_g_VP 0,0110" 0,00016 68,8

marché prix_imm -0,0002"" 0,00003 7,0

prox_serv 0,8026 0,01906 42,1

Aménité etb_prim 0,0994 " 0,00101 98,7

spatiale eth_sec 0,0654 0,00336 19,5

acc_jeux 0,0990 0,00979 10,1

taux3*rev3 7,3756 0,19848 37,2

taux4*rev4 8,2172" 0,27584 29,8

taux5*rev5s 41076 0,09966 41,2

Environnement %hlm*revl 1,6929 0,04006 423

social %hlm*rev2 07672 0,05101 15.0

%hlm*rev3 0,1436 " 0,04420 3,2

%hlm*rev4 0,4679 0,06033 7.8

%hlm*rev5 -0,5958" 0,07135 -8,4

peri*2\V/P+ 0,7031 0,02181 32,2

centre*\/P0 0,8031 0,02080 38,6

TC*VPO 0,3947 0,01800 21,9

s TC*VP1 0,1518" 0,01256 12,1

Caracteristiques peri*loc 20,6294™ | 0,01800 35,0
des ménages - e

peri*propr -0,4947 0,02512 -19,7

centre*loc 0,11937 0,01459 8,2

centre*propr -0,4266 0,02156 -19,8

peri*tail>=3 0,2864 0,01978 14,5
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centre*Etud 2,0870 0,03666 56,9

Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -153 371
Log likelihood zero -218 160

R? ajusté 0,297

Source ! Traitement Aissaoui sous R

Pour le prix de I’immobilier, nous avons obtenu le signe attendu. Toutefois, 1’effet est un peu

faible. Pour cela, nous avons testé un autre modele sans le prix de I’immobilier (tableau 6.18).

Tableau 6.18 : Résultats de I'estimation du modele final de localisation des

meénages en 1999, sans le prix de I'immobilier

Catégorie Variables Coef Se t_test
AEITE Bl ac_g_VP 0,0109 0,00016 70,2
marché
prox_serv 0,8284 0,01903 43,5
Aménité spatiale etb_prim 0,1038 0,00102 102,0
eth_sec 0,0576 0,00334 17,3
acc_jeux 0,1000 0,00975 10,3
taux3*rev3 6,4980 0,13725 47,3
taux4*rev4 3,6719 0,16313 22,5
taux5*revs 3,5606 0,08637 41,2
Environnement %hlm*revl 1,8645 0,03469 53,7
social %hlm*rev2 0,9027 0,04681 19,3
%hlm*rev3 0,3785 0,03966 9,5
%hlm*rev4 0,1191 0,05176 2,3
%hlm*rev5 -0,7461 0,06964 -10,7
peri*2VP+ 0,7694 0,02057 37,4
centre*VPO 0,8235 0,02098 39,2
TC*VPO 0,3637 0,01912 19,0
TC*VP1 0,2070 0,01491 13,9
Caractéristiques peri*loc -0,7287 0,01604 -45,4
des ménages peri*prop -0,5831 0,02381 -24.5
centre*loc 0,1078 0,01455 7,4
centre*propr -0,4228 0,02152 -19,6
peri*tail >=3 0,3090 0,01977 15,6
centre*Etud 2,1072 0,03669 57,4
Nombre d’observations 112 112
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Log likelihood -153 488
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,297

Source : Traitement Aissaoui sous R

Pour tester la significativité du prix de I’immobilier, nous avons calculé le ratio de
vraisemblance entre les deux modéles (tableau 6.17 et 6.18) et nous avons conduit un test de
Khi2 a 1 degré de liberté (tableau 6.19).

Tableau 6.19 : Résultats du test du ratio de vraisemblance du modele

avec et sans le prix de I'immobilier

Khi-deux | Degré de liberté | Signif a 1%
234 | 1 | 6,6

Source : Traitement Aissaoui sous R

Les résultats du test de Khi2 rejettent au risque de 1% (234>>>6,6) I’hypothéese de la nullité
du coefficient relatif au prix de I’'immobilier. Nous avons retenu alors le modéle avec le prix

de ’immobilier (tableau 6.17). La figure 6.2 présente les effets marginaux de ce modele.

Figure 6.2 : Différence d’utilités entre le 5éme et le 95eéme percentile des

valeurs des variables du modele retenu
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Source ! Traitement Aissaoui sous R

Le poids de I’accessibilité dans le choix de localisation des ménages est nettement plus
important que celui du prix de I’immobilier (cf. Figure 6.2). Les aménités spatiales et plus
particulierement la proximité aux créches/écoles primaires et aux services quotidiens ont
également un effet trés important dans les choix résidentiels, mais il est moins prononcé que
celui de I’accessibilité gravitaire a I’emploi. Cela étant, les effets de I’entre-soi et la qualité de
I’environnement social sont les plus importants et plus particulierement pour les classes

favorisées.

Au-dela des limites liees a la différence des contextes urbains et & la caractérisation des
ménages et des échelles spatiales, la comparaison de nos résultats avec ceux obtenus sur
d’autres villes européennes et américaines met en avant de fortes similitudes, mais aussi des
spécificités des comportements de choix de localisation des ménages. Tout d’abord, 1’effet de
I’accessibilité a ’emploi est positif et significatif, ce qui est concordant avec les résultats des
différentes études de cas mentionnées dans la revue de littérature. C’est pour cela d’ailleurs
que ce facteur est central dans les modeles intégrés transport-usage du sol (Anas, 1994 ;
Waddell, 2000 ; Nicolas, 2010). En revanche, son poids dans 1’arbitrage du marché est
nettement plus important a Lyon et dans d’autres villes européennes (de Palma et al., 2007 ;
Kim et al., 2005) comparativement aux villes américaines (Weisbrod et al., 1980 ; Guo et
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Bhat, 2001). Les ménages lyonnais, et pas seulement les plus pauvres, donnent plus
d’importance a 1’accessibilité¢ dans leur choix de localisation par rapport a la contrainte du
prix de I’immobilier. Par ailleurs, I’attrait des ménages pour les aménités spatiales est
également confirmé mais il apparait moins important par rapport a celui mis en avant par les
travaux américains voire méme européens. Parmi les aménités spatiales introduites dans notre
modele, la proximité des creches et des établissements primaires est le facteur le plus
significatif, ce qui rejoint les résultats des travaux antérieurs (Oates, 1969 ; Guo et Bhat,
2001 ; Kim et al., 2005). Cela étant, ce facteur est probablement insuffisant et mérite d’étre
affiné dans les futurs travaux, en distinguant les écoles selon leur qualité et leur réputation.
Néanmoins, cet exercice n’est pas aisé car la qualité réelle ou percue d’un établissement ne
dépend pas uniquement du niveau de dépenses, proxy souvent mis en avant dans les travaux
anglo-saxons, mais surtout de la composition sociale du périmétre de la carte scolaire. Enfin,
la recherche d’environnement social favorable, qui constitue un des facteurs les plus
importants de la ségrégation résidentielle aux Etats-Unis (Gabriel et Rosenthal, 1989 ;
Chattopadhyay, 2000), apparait également comme étant le plus déterminant dans les choix de
localisation des ménages en France (de Palma et al., 2007 ; Dantan et Picard, 2009), méme

s’1l est parfois difficilement dissociable de la préférence pour les aménités spatiales.

Les résultats de ce premier travail réalisé sur l’aire urbaine de Lyon montrent que les
arbitrages des ménages entre accés a I’emploi et prix de I’immobilier sont étroitement liés aux
aménités sociales et spatiales dans le quartier. Les enjeux liés a la répartition des logements
sociaux et des populations pauvres, mais aussi des équipements et des services, sont
extrémement importants pour 1’orientation des choix de localisation résidentielle et la lutte

contre les mécanismes de ségrégation sociale par les politiques publiques.

6.4.2. Effet de la taille de I'échantillon

La théorie n’a pas apporté de réponse formelle concernant le nombre d’alternatives a tirer
aléatoirement. Pour cela, nous avons testé plusieurs tailles d’échantillon (X;) et nous nous
sommes arrétés quand les résultats deviennent stables. Nous présentons ci-dessous un tableau

des tailles d’échantillons testées :

Tableau 6.20 : Variation de la valeur de log-vraisemblance en fonction de

la taille de I"’échantillon d’alternatives
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Nombre

d’alternatives 54 35 22 14 9 7 4
Pourcentage
de I’ensemble
12.5% 8% 5% 3% 2% 1.5% 1%

de

I’échantillon

Log-

. -368 710 | -321177 | -271037 | -223134 | -178059 | -153 371 | -101544
vraisemblance

Log-

vraisemblance | 368710 | -368 716 | -368 738 | -368801 | -368930 | -369 061 | -369 644
normalisé

Source : Traitement Aissaoui sous R

La capacité de I’ordinateur utilisé ne nous a pas permis d’aller au-dela de 54 alternatives, vu
le nombre de variables explicatives introduites dans le modele (une trentaine environ) et le
nombre d’observations (112 112 ménages). En Annexe (4 et 5), nous présentons les résultats
des tailles extrémes (4 et 54).

On remarque que la valeur de log-vraisemblance augmente quand la taille de 1’échantillon
diminue. La comparaison des valeurs de log-vraisemblance des modeles avec des tailles
d’échantillon d’alternatives différentes ne se fait pas directement. Pour cela, la log-
vraisemblance normalisé est calculée. Il s’agit d’utiliser les paramétres obtenus avec un
ensemble composé de X; alternatives tirées aléatoirement pour calculer la log-vraisemblance
pour I’ensemble des choix. Dans notre travail, nous sommes arrétés a 54 alternatives et par
suite nous avons fait la normalisation sur la base de 54 alternatives. Nous avons selectionné
pour chaque ménage 54 alternatives et nous avons calculé la valeur de log-vraisemblance
(log-vraisemblance normalisé) a partir des parameétres estimés en tirant successivement 4, 7,
9, 14, 22, 35 et 54.

Les estimations faites sur un modéle sans prix de ’immobilier ont montré une stabilisation
des coefficients, a partir d’une taille d’échantillon de sept alternatives (6 alternatives tirées
aléatoirement plus le choix déja fait par le ménage). En intégrant le prix de I’immobilier, la
variation de la taille de I’échantillon déstabilise les valeurs des coefficients mesurant les
aménités sociales et le prix de I’'immobilier. Cela peut étre expliqué par les fortes corrélations

qui existent entre ce dernier et les variables liées a I’environnement social.
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D’autres transformations des variables explicatives ont aussi été testées. La variable du prix
de I’'immobilier peut étre croisée avec d’autres caractéristiques du ménage pour mesurer

I’effet combiné entre le prix de I’immobilier et la classe de revenu (Annexe 2).

Avec plus de variables et en tirant aléatoirement 35 alternatives (Annexe 6), nous avons
obtenu une valeur de R? ajusté moins élevée et certaines variables n’ont pas eu les signes
attendus (%hlm*revl). Le signe négatif de la variable taux__men_rev2*rev2 montre la
désutilite des ménages du deuxiéme quintile de se localiser dans une zone peuplée par des
ménages de la méme classe de revenu. Toutefois, le signe positif de la variable tauxl1*revl
peut étre interprété de deux facons : i) La préférence des ménages pauvres pour 1’entre soi, ii)
La stratification des ménages a hauts revenus dans certaines zones peut conduire aussi a éviter
les ménages appartenant au premier quintile qui se trouvent obligés de se localiser dans la

méme zone.

Un autre modéle est aussi estimé mais en prenant seulement les classes extrémes. L’annexe 7
résume les résultats. Les résultats obtenus sont a nouveau avec des signes non attendus
(taux1*revl, taux5*revb).

Toujours dans un souci d’améliorer la portée modélisatrice du modéle retenu (tableau 6.17) et
d’éviter les problémes de corrélations entre les variables du prix de I’immobilier et le taux de
revenu et le taux du logement sociaux, nous avons testé plusieurs combinaisons (Annexes 8 a
14). Les résultats obtenus nous conduisent toutefois a conserver le modéle du tableau 6.17

avec un échantillon aléatoire de 7 alternatives.

Un modele logit multinomial avec
échantillonnage aléatoire : Quelles
variables et quelle taille

d’échantillon ?

La synthese de la littérature théorique et empirique (partie 1) met bien en avant la complexité
des choix de localisation résidentielle des ménages. Ces derniers ne sont pas la conséquence
d’un simple arbitrage entre colit du transport et prix de I’immobilier, mais ils sont étroitement
dépendants des caractéristiques des ménages et de leurs préférences pour les aménités

spatiales et sociales. L’analyse faite dans ce chapitre pour modéliser les choix de localisation
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des ménages de I’aire urbaine de Lyon a permis non seulement de confirmer ce constat, mais
aussi de mesurer le poids de chaque déterminant dans le contexte d’une ville marquée a la fois

par I’étalement urbain et par le retour au centre des populations.

La modélisation des choix de localisation des ménages montre que la qualité de
I’environnement social est le facteur le plus déterminant, mais ne remet pas en cause le poids
toujours important de 1’accessibilité a I’emploi. Tout en cherchant a étre entre-soi et en évitant
des quartiers ou se concentrent les populations modestes, les ménages de classes moyennes et
aisés choisissent également des quartiers accessibles a I’emploi et proches des services et des
équipements centraux. Ainsi, nous sommes loin du contexte américain ou les préférences pour
les aménités sociales conduisent les ménages favorisés a donner moins d’importance a
I’¢loignement des emplois. L’importance accordée simultanément aux facteurs d’accessibilité
et a ’environnement social par les ménages peut étre une opportunité pour les acteurs publics
permettant d’articuler politiques de transport et politiques de logement et renouveler
I’attractivité des quartiers les moins favorisés. La ségrégation socio-Spatiale est a la fois

consequence et cause des choix de localisation résidentielle.

Le test de plusieurs tailles d’échantillon a montré une stabilisation des coefficients, a partir
d’une taille d’échantillon de sept alternatives (6alternatives tirés aléatoirement plus le choix
déja fait par le ménage).

Tous les modeles estimés dans ce chapitre sont basés sur le modéle logit multinomial. Etant
conscients des limites de I’application d’un tel modele dans un contexte spatial, nous
proposons a travers le chapitre suivant une modélisation hiérarchique, afin de tester si cette
structure permet de dépasser les limites du modele logit multinomial et de prendre en compte

la dépendance entre les quartiers choisis et non choisis par les ménages.
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Chapitre 7 - Une structure
hiérarchique pour modéliser
les choix de localisation : Quel

apport ?

La ressemblance entre les zones contigues, considérées comme des alternatives différentes
dans les choix de localisation résidentielle, peut créer des problémes d’autocorrélation spatiale
entre ces zones et conduit par suite a la violation de la propriété d’indépendance par rapport
aux choix non retenus. D’ou I’intérét d’utiliser des modéles plus flexibles qui permettent de
relacher partiellement cette propriété. Toutefois, 1’absence de méthodes, jusqu’a une date
récente, permettant d’estimer ces modeles avec échantillon d’alternatives explique en partie le
choix de I’utilisation des modeéles logit multinomiaux pour estimer les choix de localisation.
Le développement récent des méthodes permettant d’estimer des modeles GEV non biaisés
avec échantillon d’alternatives sur données théoriques et de petites tailles (Guevara, 2010) a

ouvert des perspectives d’application et d’adaptation a différents contextes urbains.

En utilisant les mémes variables du modéle retenu (section 6.3.1), 1’objectif de cette section
est d’adapter la méthode proposée aux données réelles de 1’aire urbaine de Lyon et de tester
I’apport de [I'utilisation d’un modéle logit emboité avec échantillon d’alternatives pour
modéliser les choix de localisation résidentielle. Cela va nous permettre également de
répondre aux difficultés liées a la consistance des estimations dans un contexte ou les
alternatives sont des zones spatiales parfois difficiles a distinguer les unes des autres.
Toutefois, la principale difficulté¢ d’une telle modélisation réside justement dans la définition
de la structure hiérarchique permettant de prendre en compte ces autocorrélations spatiales.
Plusieurs structures ont été testées. Dans cette section, nous commengons par expliquer les
hypothéses utilisées pour regrouper les alternatives qui se ressemblent et construire des nids
(section 7.1) et nous finissons par la présentation des résultats obtenus et leur interprétation
(section 7.2).
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7.1. Deéfinition des nids et

estimation d’un modele emboité

La définition des nids constitue I’étape primordiale dans I’estimation des modéles logit
emboité. Si la distinction apparait relativement évidente dans le domaine des transports, en
distinguant les modes motorisés des modes non-motorisés (Koppelman et Wen, 1998 ; Yao et
al, 2002), la construction des nids est beaucoup moins évidente quand il s’agit de classer des
zones de localisation résidentielle. La principale raison est liée a 1’autocorrélation spatiale
entre les zones et la multitude des critéres susceptibles d’intervenir dans la construction des
nids. Ces criteres pouvant étre corrélés entre eux, leur mobilisation dans la construction des

nids et dans I’estimation du choix des zones peut également poser probléme.

La proximité spatiale induit des problémes d’autocorrélation spatiale selon la loi de
géographie : « Everything is related to everything, but nearest things are more related to one
another (Tobler, 1970) ». Si ces problémes ont entrainé 1’abondon de I’hypothése
fondamentale d’observations indépendantes, l’introduction de 1’espace dans les modeles
économétriques n’est ni neutre, ni immédiate (Le Gallo, 2000). En faisant appel a la matrice
des poids, Bhat et Guo (2004) ont essayé d’intégrer dans la fonction de I’utilité un paramétre
spatial qui mesure le degré de 1’autocorrélation spatiale entre les zones de localisation.
Toutefois, ces modeéles développés ont une structure qui combine a la fois la structure de la
famille des modeles mixtes et celle de la famille GEV et la théorie n’a pas encore apporté des
réponses concernant la correction des biais liés a I’échantillonnage des alternatives dans le cas

de ce type de modéle.

La littérature traitant du regroupement des alternatives qui se ressemblent pour construire des
nids dans une perspective d’estimation d’un modele logit emboité est peu abondante. Les
travaux empiriques utilisent plusieurs méthodes et différents critéres pour définir les nids et
faire ainsi la distinction entre les zones de localisation, mais ces choix méthodologiques ne
sont pas toujours explicites. En s’appuyant sur le travail de Van Der Haegen et al. (1996),
Cornelis et al. (2012) distinguent quatre types de quartiers pour définir les nids dans
I’ensemble de la Belgique : agglomération urbaine, banlieue, zone migratoire et zone rurale.
Cette typologie est basée sur trois critéres: faible densité, discontinuité spatiale et

monofonctionnalité. Au Portugal, Guevara (2010) mobilise le travail de Rayle (2008) qui
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utilise une analyse factorielle pour faire la distinction entre les municipalités de la ville

d’Odivelas et de celle d’Amadora et les autres municipalités de la région de Lisbonne.

La difficulté dans la construction des nids est semblable & celle rencontrée par les travaux
empiriques visant a distinguer les zones de résidence dans la perspective de mesurer la
ségrégation résidentielle (Gaschet et Le Gallo, 2005). Le regroupement des zones pour
constituer 1’échelle de mesure pertinente de la ségrégation peut se faire a priori sur une
connaissance sociologique approfondie du terrain ou a posteriori en faisant appel a une

matrice de contiguité pour détecter la ressemblance entre les zones de maniére automatique.

Devant I’absence d’une méthode précise pour constituer les nids, nous nous sommes appuyés
sur cette distinction en mobilisant plusieurs hypothéses pour regrouper les alternatives qui se
ressemblent. Nous avons retenu quatre structures de nids: la premiere repose sur la
connaissance de la répartition des revenus ; la deuxiéme est automatique et s’appuie sur le
critére de densité de population et de distance au centre ; la troisieme et la quatrieme sont
également issues de regroupements automatiques, mais elles sont multicritéres et s’appuient

sur des matrices de contiguité pour identifier les ressemblances.

7.1.1. Structure centrée sur la répartition des

revenus

La premicre identification des nids est issue d’une analyse de la ségrégation résidentielle
réalisée a partir de la répartition des classes de revenu sur les quartiers IRIS de ’aire urbaine
de Lyon (Bouzouina, 2008). En s’appuyant sur les résultats et la connaissance fine de ce
travail, nous avons ainsi testé une structure en quatre grandes zones : le centre, la premiére

couronne-est, la premiere couronne-ouest et la deuxiéme couronne (Carte 1).

Carte 7.1 : Structure centrée sur la répartition des revenus (4 zones)
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Il CENTRE
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[ 1COURONNE_EST
I 1COURONNE_OUEST

Source : Traitement Aissaoui

Les résultats obtenus (tableau 7.1) montrent que les parametres estimeés sont significativement

différents de zero. Toutefois, certaines variables n’ont pas le signe attendu et les logsums

(1/p1, 1/Y,, 1/u3 et 1/p4) sont supérieurs a 1.

Tableau 7.1 : Résultats du modéele emboité selon la structure centrée sur

la répartition des revenus (4 zones), avec les variables du modele

multinomial
Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0147 0,00026 56,9
marché prix_imm -0,0018 0,00004 -45,1
prox_serv -0,0143 0,01255 -1,1
s . etb_prim 0,1235 0,00167 73,8
AR EREUES | === s 0,0651 0,00371 17,6
acc_jeux 0,1940 0,01050 18,5
taux3*rev3 4,7167 0,15345 30,7
Environnement taux4*rev4 4,8276 0,19210 25,1
social taux5*rev5 4,9936 0,10157 49,2
%hlm*revl 0,9140 0,03595 25,4
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%hlm*rev2 -0,0748 0,04851 -1,5
%hIim*rev3 -1,0300 0,04787 -21,5
%him*rev4 -1,2368 0,05633 -22,0
%hlm*rev5 -2,0377 0,07678 -26,5
peri*2VP+ 0,9264 0,01906 48,6
centre*VPO 0,7067 0,01706 41,4
TC*VPO -0,1403 0,01717 -8,2
TC*VP1 -0,0188 0,01243 -1,5
Caractéristiques peri*loc -0,4843 0,02399 -20,2
des ménages peri*propr -0,3248 0,02886 -11,3
centre*loc -0,7120 0,02162 -32,9
centre*propr -1,2549 0,02705 -46,4
peri*tail>3 0,4210 0,01860 22,6
centre*Etud 1,5034 0,02785 54,0
M1 0,8293 0,01492 55,6
M2 0,7560 0,01246 60,7
Logsum Us 0,462 0,01461 64,8
Ha 0,7041 0,00853 82,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -390 573

Log likelihood zero -419 476

R’ ajusté 0,193

Source : Traitement Aissaoui sous R

A TDexception des variables non significatives (prox_serv, %hlm*rev2 et TC*VPI), la
majorité des paramétres a le signes attendu. Les signes de certaines variables liées a
I’environnement social (%hlm*rev3, %hlm*rev4) ou aux caractéristiques des ménages
(centre*loc) sont différents des signes obtenus dans le cas du modele multinomial. Ce
regroupement a donné des logsums avec des valeurs supérieures a 1 (généralement consideré
comme un modeéle inconsistant). En effet, ce regroupement est basé sur le revenu du ménage
et on trouve que les variables liées a I’environnement social intégrées dans le modéle
capturent les mémes effets. Avant de tester d’autres structures hiérarchiques, nous avons
enlevé les variables de I’environnement social pour voir si la suppression de ces variables va

améliorer la consistance du modele. Le tableau 7.2 résume les résultats obtenus.

Tableau 7.2 : Résultats du modele emboité selon la structure centrée sur
la répartition des revenus (4 zones) avec les variables du modele

multinomial, mais sans I'environnement social
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Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0044 0,00007 65,9
marché prix_imm -0,0003 0,00001 -33,0
prox_serv -0,0250 0,00407 -6,1
T ST etb_prim 0,0389 0,00076 51,3
eth_sec 0,0229 0,00134 17,0
acc_jeux 0,0700 0,00270 25,9
Caractéristiques TC*VPO -0,0390 0,00582 -6,7
des ménages TC*VP1 -0,0159 0,00402 -4,0
M1 3,4214 0,07766 44,1
T Mo 2,9209 0,07653 38,2
M3 3,0909 0,06796 45,5
Ha 1,7319 0,02035 85,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -331 394
Log likelihood zero -390 573
R? ajusté 0,152

Source : Traitement Aissaoui sous R

Suite a la suppression des variables relatives a 1’environnement social, hous avons obtenu un

modele consistant (des valeurs de logsum inférieur a 1). Toutefois, les variables comme

prox_serv, TC*VPO0 et TC*VP1 ont des signes contre intuitifs.

En enlevant ces deux variables, la valeur du R* a légérement baissé (tableau 7.3). Cependant,

le test de khi2 a donnée une valeur de 48>>>7.8.

Tableau 7.3 : Résultats du modéele emboité selon la structure centrée sur

la répartition des revenus (4 zones) avec les variables du modele

multinomial, sans les variables liées a I'environnement social et aux

caractéristiques des ménages

Categorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0044 0,00006 72,0
marché prix_imm -0,0003 0,00001 -37,1
prox_serv -0,0255 0,00407 -6,3
Aménité etb_prim 0,0388 0,00070 55,0
spatiale etb_sec 0,0227 0,00135 16,9
acc_jeux 0,0686 0,00278 24,7
M1 3,4201 0,07305 46,8
Logsum M2 2,9229 0,07258 40,3
M3 3,0967 0,06481 47,8
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| M | 1,7305 | 001912 | 90,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -331 418

Log likelihood zero -390 573
R” ajusté 0,151

Source ! Traitement Aissaoui sous R

En enlevant aussi la variable mesurant la proximité aux services quotidiens (prox_serv), nous

avons obtenu la méme valeur du R? (tableau 7.4).

Tableau 7.4 : Résultats du modele emboité selon la structure centrée sur
la répartition des revenus (4 zones) avec les variables du modele
multinomial, sans les variables liées a I'environnement social, aux

caractéristiques des ménages et la proximité des services de base

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0041 0,00013 30,8
marché prix_imm -0,0002 0,00001 -14,8
o etb_prim 0,0387 0,00153 25,3
?g‘;lr;'lt: eth_sec 0,0223 0,00130 17,2
acc_jeux 0,0658 0,00100 65,6
M1 3,4136 0,15286 22,3
Logsum Mo 2,9133 0,13945 20,9
M3 3,0952 0,12873 24,0
Ma 1,7198 0,03827 44,9

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -331 515

Log likelihood zero -390 573

R? ajusté 0,151

Source : Traitement Aissaoui sous R

Pour vérifier que les valeurs du logsum supérieur a 1 sont liées aussi a la maniere de

regrouper les alternatives, nous avons testé d’autres structures hiérarchiques.
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7.1.2. Structure centrée sur la densité de

population et la distance au centre

Dans la deuxieme hypothese, nous avons fait la distinction entre le centre et la périphérie a

partir de la distribution des densités de population. Une telle structure n’est pas basée sur des

variables liées a I’environnement social et va nous permettre de les garder dans le modéle (vu

leur poids dans 1’explication des choix de localisation).

La limite entre le centre et la périphérie correspond au périmeétre a partir duquel la densité

commence a fléchir. En utilisant le modéle de Bussiére ammendé (Tabourin et al., 1995) (cf.

Encadré 1), nous avons déterminé le point d’inflexion b et nous avons défini le centre comme

étant I’ensemble des Grands quartiers dont la distance est inférieure a 1/b. Pour ce faire, nous

avons procedé de la maniére suivante :

— ldentification des coordonnées géographiques (les x et y) des centroides des Grands

quartiers a I’aide d’un SIG ;

—  Calcul de la distance a vol d’oiseau de chaque Grand quartier par rapport au Grand

quartier central (préfecture) ;

—  Calcul du volume de population au niveau de chaque Grand quartier ;

—  Calcul du volume de population cumulée en fonction de la distance au centre ;

—  Calage du modéle de Bussiére et mesure des coefficients A, b, et K.

Les résultats obtenus sont les suivant :

Tableau 7.5 : Résultats de I'estimation du modele de Bussiéere

Parametres Coef Se T
A 19243,35 185,926 103,5
B 0,338756 0,002 146,7
K 16738,05 244,744 68,4
Nombre d’observations 432
R 0,9996
R? ajusté 0,9995

Source : Traitement Aissaoui sous Stata a partir des données RGP 1999
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Figure 7.1 : Résultats du modeéle Bussiere appliqué a |'aire urbaine de

Lyon
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Source : Elaboration propre sous stata & partir des données RGP 1999

En s’inspirant du modéle monocentrique d’Alonso, le modele de René Bussicre est développé
initialement pour définir les limites de la suburbanisation des ménages et des entreprises. Il

s’agit de la maximisation du systéme de 1’entropie suivant :

27A

P(r)= o2

*[1—(1+br)e(‘b”]

Tel que :
r : la distance au centre.
A : la densité extrapolée au centre de la ville

b : le taux de décroissance exponentielle de la densité par rapport a la distance au centre. Son

inverse représente le point d’inflexion de la courbe de la population cumulée (P(r)).

La minimisation de la somme des écarts au carré entre les données réelles et les données

estimeées a partir de la distance au centre (P(r)) donne A et b.
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Le travail de Tabourin et al. (1995) a montré que 1’amélioration des moyens de transport
donne une asymptote non horizontale. Pour traiter ce probléme, ils proposent un amendement.
Il s’agit d’ajouter une fonction linéaire (Kr) qui capture 1’effet de déconcentration
périphérique lié¢ a I’effet des infrastructures de transport. Le modele Bussiére amendé¢ s’écrit
comme suit :

27[2A *[1—(1+br )e(’b”]+ Kr

P(r)= .

Carte 7.2 : Distinction centre-périphérie a partir de la densité de

population et la distance au centre (2 zones)

Légende

m C(-,:ntre,

"1 Péripherie
Source : Traitement Aissaoui

Tableau 7.6 : Résultats du modele emboité selon une structure centre-
périphérie définie a partir de la densité de population et de la distance,

avec les variables du modeéle multinomial

Catégorie Variables Coef Se t_test
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Arbitrage du ac_g_VP 0,0212 0,00028 74,6
marché prix_imm -0,0009 0,00004 -23,8
prox_serv 0,5636 0,01752 32,2
o . etb_prim 0,1406 0,00166 84,9
ATMERIEEREUELS | o 0,0706 0,00390 18.1
acc_jeux 0,1114 0,01275 8,7
taux3*rev3 10,0117 0,23231 43,1
taux4*rev4 12,6826 0,35995 35,2
taux5*revs 5,0783 0,11195 45,4
Environnement %hlm*revl 1,0335 0,04731 21,8
social %hIm*rev2 -0,1292 0,06040 -2,1
%hIm*rev3 -0,9436 0,05412 -17,4
%hlm*rev4 -0,1806 0,07558 -2,4
%hIm*rev5 -1,8159 0,08780 -20,7
peri*2VP+ 1,1334 0,02616 43,3
centre*VPO 1,0110 0,01989 50,8
TC*VPO 0,1445 0,02040 7,1
TC*VP1 0,0698 0,01593 4,4
Caractéristiques peri*loc -1,1603 0,02373 -48,9
des ménages peri*propr -1,0125 0,03317 -30,5
centre*loc -0,1735 0,01703 -10,2
centre*propr -0,7548 0,02512 -30,1
peri*tail>3 0,5914 0,02483 23,8
centre*Etud 2,3606 0,03516 67,1
M1 0,6872 0,00675 101,8
gL W 0,6489 0,00720 90,2
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -251 071
Log likelihood zero -325 227
R® ajusté 0,228

Source ! Traitement Aissaoui sous R

L’utilisation d’une structure basée sur la distribution de la densité de la population donne des
résultats significatifs. Toutefois, les signes de certaines variables explicatives sont différents
de ceux du modéle multinomial et les valeurs des logsum sont toujours supérieures a 1. Cela
peut étre 1ié¢ a I'introduction des variables faisant la distinction entre le centre et la périphérie

dans le modele. En enlevant ces dernieres, nous avons obtenus le modeéle suivant :
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Tableau 7.7 : Résultats du modele emboité selon une structure centre-
périphérie définie a partir de la densité de population et de la distance, en

enlevant les variables de localisation (centre, périphérie)

Categorie Variables Coef Se t test
Arbitrage du ac_g VP 0,0196 0,00029 67,4
marché prix_imm -0,0005 0,00003 -15,9
prox_serv 0,4368 0,01484 29,4
R A IE etb_prim 0,1119 0,00169 66,2
etb_sec 0,0650 0,00320 20,3
acc_jeux 0,0660 0,01024 6,4
taux3*rev3 8,2602 0,19531 42,3
taux4*rev4 11,1015 0,31295 35,5
taux5*revb 3,4551 0,09364 36,9
Environnement %hlm*revl 1,0188 0,03742 27,2
social %hIm*rev2 0,1260 0,04816 2,6
%hlm*rev3 -0,3797 0,04234 -9,0
%hlm*rev4 0,2437 0,06026 4,0
%hlm*rev5 -1,5117 0,07364 -20,5
Caractéristiques TC*VPO 0,1448 0,01601 91
des ménages TC*VP1 0,2775 0,01304 21,3
L agsum M1 0,8633 0,01212 71,2
Mo 0,8204 0,01274 64,4
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -263 388
Log likelihood zero -300 067
R? ajusté 0,122

Source : Traitement Aissaoui sous R

A Topposé de la premiere structure, la suppression des variables liées au centre ou en

ériphérie n’a pas amélioré la valeur des logsums. Et la valeur du R? a fortement baissée.
perip p g

La structure centrée sur la densité de population et la distance au centre n’a pas permis
d’améliorer la consistance du mode¢le. Les valeurs des logsum sont toujours supérieures a 1.
Pour cela, nous avons passé au test d’une autre structure multicritére basée sur la matrice de
contiguité qui permet de tenir compte d’autres variables pour regrouper les alternatives qui se

ressemblent.
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7.1.3. Structure multicritere sur la base d'une

matrice de contiguité

La troisieme hypothése est inspirée de la méthode de Bhat et Guo (2004). 1l s’agit de faire une
classification hiérarchique spatiale pour regrouper sous le méme nid les alternatives qui se

ressemblent. Cette classification est faite de la maniére suivante :

— Détermination de la liste des Grands quartiers voisins selon une contiguité du

mouvement du fou dans un jeu d’échec ;

—  Calcul du vecteur des distances entre deux quartiers et de la matrice de proximité.
Cette matrice est calculée en utilisant le pourcentage de logements sociaux, la
densité, le prix de 'immobilier, le taux de ménages appartenant au premier et au

cinquiéme quintile de revenu ;
— Regroupement des quartiers dont la distance entre eux est la plus petite ;
— Recalcul du vecteur des distances.

A Tissue de cette classification, nous avons obtenu le dendrogramme suivant avec deux

structures de nids (a 4 classes et a 5 classes) :

Figure 7.2 : Dendrogramme de la classification hiérarchique
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Source : Traitement Aissaoui sous R

Le développement d’un programme sous R, nous a permis de visualiser sur des cartes
plusieurs découpages du dendrogramme. Seuls les découpages en quatre et en cing classes
nous permettent de garder la forme concentrique de 1’aire urbaine de Lyon.

e En quatre classes
Le découpage du dendrogramme, au niveau de la ligne en pointillé, nous donne un

regroupement en quatre classes :

Ce découpage permet de faire sortir la dimension centre-périphérie et la polarisation Est-
Ouest. En revanche, il ne permet pas de distinguer entre le Nord et 1’Ouest de la premiere

couronne comme c’est le cas du découpage centré sur la répartition des revenus.

Carte 7.3 : Structure multicritére sur la base d’'une matrice de contiguité

(4 classes)
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Les résultats obtenus sont les suivants :

Tableau 7.8 : Résultats du modele emboité selon la structure multicritére

sur la base d’une matrice de contiguité (4 classes), avec les variables du

modéle multinomial

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0124 0,00025 48 9
marché prix_imm -0,0023 0,00004 -60,7
prox_serv 0,3189 0,01353 23,6

T S etb_prim 0,1220 0,00134 91,3
eth_sec 0,1141 0,00388 29,4

acc_jeux 0,1529 0,01199 12,8

taux3*rev3 4,8641 0,17143 28,4

. taux4*rev4 5,9016 0,24323 24,3
E”V'rsgggelme”t taux5*revs 6,0770 0,10060 60,4
%hlm*revl 0,9891 0,03886 25,5

%hlm*rev2 0,0507 0,05081 1,0
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%hIm*rev3 -0,7348 0,04718 -15,6
%hlm*rev4 -0,7858 0,05978 -13,1
%hlm*revs -1,0906 0,07861 -13,9
peri*2VP+ 0,9491 0,02171 43,7
centre*VPO 1,0007 0,01916 52,2
TC*VPO 0,1384 0,02375 5,8

TC*VP1 0,2136 0,01813 11,8
Caractéristiques peri*loc -1,3368 0,02011 -66,5
des ménages peri*propr -1,1215 0,02769 -40,5
centre*loc -0,2329 0,01597 -14,6
centre*propr -0,7910 0,02397 -33,0
peri*tail>3 0,4350 0,02095 20,8
centre*Etud 1,9970 0,03094 64,6
M1 0,7534 0,00713 105,7
L Mo 0,6632 0,00686 96,7
M3 0,6609 0,00812 81,4
Ma 0,5838 0,00564 103,5

Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -323 349

Log likelihood zero -397 846

R® ajusté 0,187

Source : Traitement Aissaoui sous R

En coupant le dendrogramme au niveau de la ligne rouge, nous avons testé un regroupement

en cinq classes illustré dans la carte 7.4. A I’opposé du premier découpage (en quatre classes),

ce découpage a la particularité de faire la distinction du Nord et du Sud en premiére couronne,

tout en gardant la structure concentrique de 1’aire urbaine.

Carte 7.4 : Structure multicritere sur la base d’une matrice de contiguité

(5 classes)
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Tableau 7.9 : Résultats du modeéle emboité selon la structure multicritére

sur la base d’une matrice de contiguité (5 classes), avec les variables du

modeéele multinomial

Catégorie Variables Coef se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0136 0,00024 54,7
marché prix_imm -0,0018 0,00004 -42,6
prox_serv 0,7494 0,02187 34,3
. ) etb_prim 0,1194 0,00127 93,9
A=A WL | S e s 0,0902 0,00351 257
acc_jeux 0,1066 0,01143 9,3
taux3*rev3 5,8417 0,20450 28,6
taux4*rev4 8,3798 0,30124 27,8
taux5*rev5 5,7670 0,09821 58,7
Environement %hlm*revl 0,9256 0,03965 23,3
social %hIm*rev2 -0,0689 0,05151 -1,3
%hlm*rev3 -0,7609 0,04669 -16,3
%hlm*rev4 -0,4578 0,06396 -7,2
%hlm*rev5 -1,0307 0,07740 -13,3
peri*2VP+ 0,8238 0,02270 36,3
Caractéristiques | centre*VPO 0,9125 0,02035 44.8
des ménages TC*VPO 0,4221 0,01923 21,9
TC*VP1 0,1423 0,01439 9,9
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peri*loc -1,0106 0,02071 -48,8
peri*propr -0,8794 0,02753 -31,9
centre*loc -0,0290 0,01562 -1,9
centre*propr -0,6019 0,02229 -27,0
peri*tail>3 0,3653 0,02004 18,2
centre*Etud 2,3647 0,03537 66,9
M1 0,7665 0,00646 118,6
M2 0,7066 0,00628 112,5
Logsum M3 0,6933 0,00804 86,2
Ha 0,6750 0,00703 96,0
s 0,6711 0,00561 119,7
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -340 957
Log likelihood zero -419 476
R’ ajusté 0,187

Source : Traitement Aissaoui sous R

A T’exception des paramétres non significatifs (%hlm*rev2, centre*loc), tous les parametres

ont les signes attendus. En revanche, les valeurs des logsums sont toujours supérieures a 1.

L’ensemble des structures hiérarchiques testées donne des valeurs de logsums supérieures a 1.
A T’opposé des deux premiéres hypothéses, la troisieme et plus spécifiquement la quatrieme
hypothese est réalisée en intégrant a la fois les variables liées a 1’environnement social
(revenu, pourcentage des logements sociaux) et la densité de population. Cette structure a
permis de garder la forme concentrique de 1’aire urbaine de Lyon et de faire la distinction
entre I’est et 1’ouest lyonnais. Ce résultat nous a conduit & la retenir pour comparer les
résultats d’une structure hiérarchique selon un modeéle logit emboité avec ceux d’un modele

multinomial. Cette structure de modele emboité servira de référence dans la comparaison avec

les autres structures de modeles choix discret.

7.2. Comparaison avec d’'autres

structures de modele

Dans cette partie, nous présentons les résultats obtenus en retenant 5 nids (4°™ structure).
Nous avons tirés aléatoirement 7 alternatives (6 alternatives + alternative choisie pour le nid

contenant la zone choisie) de chaque nid.




La modélisation d’une structure hiérarchique a 1’aide d’un modéle emboité avec

échantillonnage d’alternatives revient a un échantillonnage stratifié. Pour cela, la comparaison

va étre faite avec un modele multinomial avec échantillon stratifié. Ce dernier sera aussi

comparé avec un modele multinomial avec échantillon aléatoire composé de 35 alternatives.

Un tel nombre est retenu pour pouvoir comparer une structure stratifiée avec 5 classes (7

alternatives au niveau de chaque nid).

7.2.1.

ou un MNL avec un échantillonnage stratifié

Un MNL avec un échantillonnage aléatoire

Tableau 7.10 : Résultats du modele MNL avec un échantillonnage aléatoire

de 35 alternatives

Catégorie Variable Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0119 0,00013 89,8
marché prix_imm -0,0004 0,00003 -16,0
prox_serv 0,7443 0,01679 44,3
AT il etb_prim 0,0959 0,00078 123,1
eth_sec 0,0464 0,00260 17,8
acc_jeux 0,0819 0,00861 9,5
taux3*rev3 6,7370 0,16892 39,9
taux4*rev4 8,2254 0,24094 34,1
taux5*revb 3,8523 0,07957 48,4
Environnement %hIim*revl 1,3284 0,03199 415
social %hlm*rev2 0,4783 0,04224 11,3
%hlm*rev3 -0,1267 0,03811 -3,3
%hlm*rev4 0,2214 0,05213 4,2
%hlm*rev5 -0,8601 0,06238 -13,8
peri*2VP+ 0,7190 0,01974 36,4
centre*VPO 0,7649 0,01734 441
TC*VPO 0,4095 0,01462 28,0
TC*VP1 0,1416 0,01076 13,2
Caractéristiques peri*loc -0,6459 0,01624 -39,8
des ménages peri*propr -0,5435 0,02277 -23,9
centre*loc 0,0762 0,01237 6,2
centre*propr -0,4355 0,01869 -23,3
peri*tail>3 0,3186 0,01797 17,7
centre*Etud 2,0535 0,03057 67,2
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Nombre d’observations 112 112

Log likelihood -321 177
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,194

Source : Traitement Aissaoui sous R

Le modéle logit multinomial avec un échantillon stratifié est estimé de deux maniéres. La
premiére consiste a appliquer la méthode développée par McFadden (1978) et la deuxieme
utilise celle proposée par Guevara (2010) en supposant que les logsums (Um) sont égaux a 1.
En effet, un modéle logit emboité revient a un modeéle logit stratifié avec des logsums égaux a

1. Or p est déja normalisée a 1, la valeur du terme In(f(Bi(Dy))) est égale a 0.

Théoriquement les deux probabilités sont les mémes (tableau 7.11). Toutefois, le calcul
numérique de ces probabilités ne se fait pas de la méme maniere. Dans la méthode de Guevara
(2010), il se fait selon un processus itératif (p.72 et 73). Dans celle de McFadden (1978), le

calcul se fait directement en utilisant le correctif Inz(Dy/i).

Tableau 7.11 : La correction des biais liés a I'échantillonnage des

alternatives
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Dans notre analyse, les deux méthodes ont donné des signes différents pour les variables

suivantes : %hlm*rev2, %him*rev4. Ces différences peuvent étre expliquées par le processus

itératif utilise dans la deuxiéeme méthode de Guevara. Le tableau (7.12) présente les résultats

obtenus en utilisant la premiere méthode, et tableau (7.13) pour la deuxiéme méthode.

Tableau 7.12 : Résultats du modele MNL avec un échantillonnage stratifié

et correctif selon la méthode proposée par McFadden (1978)

Catégorie Variable Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0121 0,00013 92,7
marché prix_imm -0,0005 0,00003 -17,0
prox_serv 0,7848 0,01770 44,3
L ) etb_prim 0,0965 0,00081 119,8
A REeEEle T e 0,0436 0,00256 17.0
acc_jeux 0,0731 0,00863 8,5
taux3*rev3 6,8211 0,16796 40,6
taux4*rev4 8,4602 0,24179 35,0
taux5*revs 3,7850 0,07723 49,0
Environnement %hlm*revl 1,2372 0,03149 39,3
social %hIm*rev2 0,4543 0,04198 10,8
%hlm*rev3 -0,1808 0,03782 -4,8
%hlm*rev4 0,2021 0,05179 3,9
%hlm*rev5 -0,8965 0,06199 -14,5
peri*2VP+ 0,7370 0,01985 37,1
centre*VPO 0,7665 0,01705 45,0
TC*VPO 0,4203 0,01435 29,3
TC*VP1 0,1377 0,01069 12,9
Caractéristiques peri*loc -0,6692 0,01632 -41,0
des ménages peri*propr -0,5358 0,02294 -23,4
centre*loc 0,0643 0,01227 5,2
centre*propr -0,4440 0,01850 -24,0
peri*tail>3 0,3252 0,01807 18,0
centre*Etud 2,0638 0,03027 68,2
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -340 639
Log likelihood zero -419 475
R? ajusté 0,188

Source : Traitement Aissaoui sous R

152



Récemment, Daly et al (2014) ont simulé empiriquement la méthode développée par Guevara
(2010) et ils ont montré que le modéle logit multinomial avec un échantillon stratifié est non

efficace (variance éelevée).

Dans notre cas, la comparaison des deux modéles montre que le modele multinomial avec un
échantillon aléatoire donne des résultats meilleurs que celui avec un échantillon stratifié. 1l y a
des différences legeres des parametres estimés. Toutefois, les signes des variables explicatives

sont les mémes pour les deux modeles.

7.2.2. Un NL ou un MNL avec un échantillonnage

stratifié

La comparaison du modéle logit emboité (tableau 7.9) et du logit multinomial avec
échantillonnage stratifié estime a partir de la méthode de McFadden (tableau 7.12) montre un
changement des signes des mémes variables. Ces variables sont les mémes qui ont changé de
signes en estimant un logit multinomial avec échantillon stratifié de deux méthodes différente.
Cela n’est pas liée a la structure du modele, mais plutot a la méthode itérative utilisée pour
corriger le biais d’échantillonnage dans le cas du modéle emboité. La valeur du R? du modéle
logit emboité est 1égerement moins élevée que celle du modele logit multinomial avec un

échantillon stratifié.

En revanche, la comparaison du modele logit emboité (tableau 7.9) et du logit multinomial
échantillonnage stratifié estimé a partir de la méthode de Guevara (tableau 7.13) montre la
stabilité des signes des paramétres estimés. La valeur du R? du modeéle logit emboité est plus
élevée que celle du modeéle logit multinomial stratifié estimeé a partir de la méthode de
Guevara. Toutefois, cette valeur reste moins élevée par rapport a celle obtenue en estimant un

logit multinomial avec un échantillonnage aléatoire.

Tableau 7.13 : Résultats du modele MNL avec un échantillonnage stratifié
(emboité avec logsum=1, estimation selon la méthode itérative de
Guevara (2010))

Categorie Variable Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g VP 0,0126 0,00013 95,5
marché prix_imm -0,0012 0,00003 -45,9
Aménité spatiale prox_serv 0,5315 0,01566 34,0
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etb_prim 0,0958 0,00081 118,8
etb_sec 0,0509 0,00259 19,7
acc_jeux 0,0805 0,00866 9,3
taux3*rev3 3,5985 0,15816 22,8
taux4*rev4 5,9380 0,22858 26,0
taux5*revs 4,6412 0,07561 61,4
Environnement | %hlim*revl 0,6778 0,03072 22,1
social %hlm*rev2 -0,0974 0,04157 -2,3
%hlm*rev3 -0,6951 0,03675 -18,9
%hlm*rev4 -0,6378 0,05019 -12,7
%hlm*revs -1,0223 0,06098 -16,8
peri*2VP+ 0,7666 0,01975 38,8
centre*VVPO 0,7946 0,01715 46,3
TC*VPO 0,3375 0,01424 23,7
TC*VP1 0,0808 0,01061 7,6
Caractéristiques peri*loc -0,9228 0,01588 -58,1
des ménages peri*propr -0,7770 0,02261 -34.4
centre*loc 0,0486 0,01231 3,9
centre*propr -0,4486 0,01854 -24,2
peri*tail>3 0,2927 0,01798 16,3
centre*Etud 2,0995 0,03029 69,3
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -342 868
Log likelihood zero -419 476
R” ajusté 0,183

Source : Traitement Aissaoui sous R

Pour que le modele respecte la consistance avec la maximisation de I’utilité, Daly et Zachary
(1979) identifient un ensemble de critéres. Empiriquement, le critéere le plus difficile a

maintenir est celui qui garantit une distribution de densité non négative.

En normalisant ,, a1, % doit étre inférieur a 1. Dans le cas contraire, Kling et Herriges
m

(1995) ont montre que le modele peut étre consistant méme avec des valeurs %

m

supérieures a 1 s’il respecte les deux conditions suivantes :
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) 1/ 4, SV]J‘n
i) 1/ 44, Vo

Vim et Vo, sont respectivement la premiére et la deuxiéme dérivée de 'utilité de choisir le nid
m. Empiriquement, le calcul de ces deux dérivées peut étre mené de deux manieres. La
premiére, consiste a calculer ces dérivées pour chaque observation et a compter le nombre des
observations qui respectent les deux conditions ci-dessus. La deuxiéme, se limite au calcul
des deux dérivées de 1’utilité pour la moyenne des variables explicatives et a tester ensuite les
deux conditions.

Les résultats de 1’analyse de la consistance en utilisant la premi¢re méthode montre que 0%

des observations respectent la condition i). En calculant la premicre dérivée de 1'utilité de la

moyenne, nous avons trouvé une valeur égale a 0.2. Cette valeur est inférieur de la valeur des

%l m et par suite la condition n’est pas respectée.

Train et al. (1989) ont retenu une structure hiérarchique en deux niveaux avec des 1/ Hn>1

puisqu’elle donne des résultats meilleurs qu’un modéle multinomial simple. Ils expliquent
cela par une substitution des alternatives entre nids supérieure aux alternatives au sein d’un
nid donné. En effet, ’augmentation du prix d’une alternative au sein d’un nid augmente la
probabilité que les gens choisissent un autre nid plutét que de choisir une alternative au sein

du méme nid.

Un travail de Holland et Sutinen (2000) a aussi retenu des structures hiérarchiques avec des

1/ﬂm supérieures a 1 et les résultats ont été interprétés statistiquement dans la lignée des
travaux de Train et al. (1989).

Dans notre travail, nous avons choisi de retenir un modele multinomial. Le modéle emboité
donne des parametres semblables a ceux obtenus en utilisant un logit moultinomial avec
échantillon d’alternatives. Ce dernier est plus consistant et demande moins de temps de
calcul. Généralement, les travaux empiriques utilisent les modeles logit multinomiaux pour
leur simplicité de calculs. A travers ce travail, nous avons montré que l’utilisation d’une
échelle spatiale homogéne (Grand quartier) pour modéliser les choix de localisation permet de
résoudre les principaux problémes d’autocorrélation sans faire appel a une structure

hiérarchique complexe. Ces résultats rejoignent ceux du travail de Ibeas et al. (2013) qui ont
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montré que le logit multinomial est plus performant que le modele emboité pour modéliser

les choix de localisation des ménages de la baie de Santander.

Estimation d’un logit emboité : Quel

apport ?

Gréace au developpement des méthodes récentes, nous avons été en mesure de tester 1’apport
de I'utilisation d’un modéle logit emboité pour analyser les choix de localisation de I’aire

urbaine de Lyon.

Théoriqguement, ce modeéle apparait tres séduisant. Il permet a la fois de dépasser les
problémes d’autocorrélation spatiale et ceux liés a la multitude des alternatives, en
sélectionnant aléatoirement un échantillon d’alternatives. Toutefois, au plan empirique ce

modele pose plusieurs problemes.

Au-dela des temps de calculs (jusqu’a quatre jours) qui limitent le nombre de modéles et
d’hypotheses a tester, la difficulté de 1’application d’un tel modéle est le regroupement des

zones homogenes et la construction des nids.

Malgré les différents groupements définis pour réduire les problémes d’autoccorélation, nous
n’avons pas pu dépasser la difficulté de séparer la corrélation en espace et nids. En effet, la
prise en compte de I’espace a travers la construction des nids dans le modele, donne des
parametres associés aux logsums qui ne sont pas a I’intérieur de I’intervalle (0,1) et par suite
pose des problemes de consistance du modele. En réduisant la portée modélisatrice du modeéle
a des variables non liées a I’environnement social, nous avons obtenus des structures
hiérarchiques consistantes. Toutefois, ces modéles ne respectent pas 1’une des exigences
d’opérationnalité, a savoir la pertinence (Bonnafous, 1989).

Dans un souci de trouver un compromis entre la triple exigence d’opérationnalité a savoir, la
pertinence, la cohérence et la mesurabilité, nous avons choisi de passer par un modéle logit

multinomial et d’utiliser une échelle spatialement homogéne (Grand quartier).

En retenant la structure du modéle logit multinomial et en utilisant les mémes variables du
modele retenu dans le chapitre 6 (tableau 6.17), le chapitre suivant analyse 1’évolution, entre

1999 et 2007, des comportements des ménages en matiere de choix de localisation.
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Chapitre 8 - Analyse
diachronique des déterminants
de localisation des ménages
(1999, 2007)

L’objectif de ce chapitre est d’analyser 1’évolution des comportements de ménages en matiere
de choisir une zone de localisation. L’idée de départ était d’introduire une dimension
temporelle a travers un panel de cingq ans. Mais devant 1’indisponibilité des données, nous
nous sommes limités a des analyses descriptives entre deux dates pour donner une idée de
I’impact des variations des accessibilités et des aménités entre 1999 et 2007 sur le

changement de comportements de localisation des ménages.

Les estimations faites sur les données de 2007 vont nous permettre également de valider la
pertinence de notre modéle pour prévoir les choix de localisation. Il s’agit de simuler les
choix de localisation résidentielle de ’année 2007 a partir des données de 1999 et d’analyser
la transférabilité temporelle de notre modéle et inversement. L’objectif de ce chapitre est
double d’une part en termes de compréhension de 1’évolution des comportements de choix de
localisation résidentielle entre 1999 et 2007 et d’autre part méthodologique en termes

d’analyse de la stabilité et de la transférabilité des résultats de la modeélisation.

Nous débutons par une analyse descriptive des donnees en 1999 et 2007 pour mettre en avant
les principaux changements tels que le retour au centre, la croissance du prix de I’immobilier
et ’amélioration du réseau du transport en commun (Section 8.1). La comparaison des
estimations porte ensuite sur 1’analyse des variations des poids des facteurs explicatifs des
choix de localisation résidentielle entre 1999 et 2007 (section 8.2). La derniére section, est

consacrée a 1’analyse de la transférabilité temporelle du modéle 1999.
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8.1. Analyse descriptive

En s’appuyant toujours sur la typologie adoptée pour classer les déterminants de choix de
localisation dans le deuxieme chapitre, nous effectuons dans cette section une analyse

descriptive des variables explicatives du modéle retenu.

8.1.1. Arbitrage du marché

L’analyse des choix de localisation des ménages en 1999 a montré I'importance de deux
facteurs de cette catégorie : le prix de I’immobilier et I’accessibilité gravitaire a 1’emploi en
voiture particuliére. Le prix de I’immobilier a triplé entre 1999 et 2007 (graphique 1). A
I’exception d’une légere augmentation observée a 5 km du centre, le prix de I’immobilier

diminue avec la distance au centre en 1999 et 2007.

Graphique 8.1 : Variation du prix de I'immobilier (en fonction de la
distance au centre (1999 et 2007))

3000
__ 2500 S
2
3
< 2000
g e nrix_99
© 1500
S = = moy_99
3
£ 1000 prix_2007
3
E e e = —-- moy_2007
* 500 ——

0
0 10 20 30 40 50
Distance au centre {(km)

Source : Traitement Aissaoui a partir des données du prix de I'immobilier
estimés en 1999 et 2007

En prenant la valeur moyenne des caractéristiques des zones sur un intervalle de 4 km, nous
avons établi I’ensemble des graphiques. Toutefois, 1’accessibilité gravitaire moyenne n’a pas

de sens. Pour cela, nous avons choisi de passer par des nuages de points (graphique 8.2).
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Graphique 8.2 : Variation de I'accessibilité gravitaire a I'emploi en VP (en
fonction de la distance au centre (1999 et 2007))
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Source : Elaboration propre ; données accessibilité gravitaire (en nombre
d’emplois) : SIRENE 1999, 2005; réseau VP et EMD 1999 et 2006.

L’accessibilité en voiture est exponentiellement négative. Le temps de déplacements est

globalement stable en voiture entre ces deux dates. L’emploi moyen n’a pas trop changg, il est

passé de 784 595 emplois en 1999 a 829 636 en 2007. Ceci explique la stabilité des données

entre les deux dates.

8.1.2,

Ameénité spatiale

A D’exception du nombre de parcs de jeux dans la zone qui a Iégérement baissé en 2007, les

autres ameénités sociales n’ont pas changé entre 1999 et 2007.
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Graphique 8.3 : Nombre d’établissements primaires et créches (en

fonction de la distance au centre (1999 et 2007))
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Graphique 8.4 : Nombre d’établissements secondaires (en fonction de la

distance au centre (1999 et 2007))
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Graphique 8.5 : Nombre de parcs de jeux (en fonction de la distance au
centre (1999 et 2007))
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8.1.3.

Ameéniteé sociale

Le parc de logement social a connu une légere augmentation en 2007 dans les zones qui se

situent entre 30 et 40 km du centre.

Graphique 8.6 : Concentration des logements sociaux (en fonction de la
distance au centre (1999 et 2007))
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Malgré les destructions que certains quartiers ont connu entre 1999 et 2007, la concentration

des logements sociaux par rapport au centre n’a pas trop changé entre les deux dates.

La loi n° 2000-1208 du 13 décembre 2000 relative a la solidarité et au renouvellement urbains
couramment appelée loi SRU a mis en place un quota de logements sociaux. Il s’agit des
seuils que chaque commune de plus de 1 500 habitants en ile de France et de plus de 3 500
habitants pour les autres régions doit respecter (20% de logement sociaux). Toutefois, la
majorité des villes préférent payer les pénalités plutdt que de respecter ce quota pour éviter le

mécontentement de leurs habitants.

A Topposé des taux de ménages appartenant au 4°™ et au 5°™ quintile qui ont diminué en
q q

2007, ceux des ménages appartenant au 1% et 2°™ quintile ont augmenté en 2007.

Pour les ménages a revenu moyen, on constate que leur taux devient de plus en plus important

dans les zones qui se situent au-dela de 35 km.
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Graphique 8.7 : Variation des taux des ménages de chaque quintile de

revenu (en fonction de la distance au centre (1999 et 2007))
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8.1.4. Caractéristiques des ménages

Concernant les variables liées a 1’accessibilité, I’année 2007 est marquée par le prolongement

du métro B vers Gérland, la mise en service des lignes de tramway T1 et T2 (en 2001), la
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création de nouvelles lignes de bus. Le modéle retenu en 1999 integre seulement des variables

qui mesurent 1’effet croisé de la proximité aux transports en communs avec le taux de

motorisation des ménages. Ce choix n’explique pas le fait que les ménages non motorisés sont

concentrés dans un rayon de 10 km autour du centre. Au-dela d’une distance de 10 km autour

du centre, le taux de ménages non motorisés baisse.

En 2007 et au-dela de 10 km, le taux des ménages possédant une voiture a baissé et celui des

ménages ayant plus de 2 voitures a augmenté (graphique 8.8).

Graphique 8.8 : Variation des taux de motorisation (en fonction de la
distance au centre (1999 et 2007))
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Pour ce qui de catégorie socioprofessionnelle, on constate qu’au-dela de 5 km la

concentration des étudiants converge vers 0. Les étudiants se concentrent également entre 25

km et 35 km.
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Graphique 8.9 : Concentration des étudiants (en fonction de la distance au
centre (1999 et 2007))
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Le pourcentage de propriétaires est plus important au-dela de 30 km du centre, avec une
Iégere augmentation entre 1999 et 2007.

Graphique 8.10 : Variation des taux de locataires et de propriétaires (en
fonction de la distance au centre (1999 et 2007))
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En 1999 et en 2007, on constate la concentration des familles nombreuses d’une taille

supérieure ou égale a trois personnes dans les zones situées a plus que 10km

Graphique 8.11 : Variation des taux de ménages composés de 3

personnes ou plus (en fonction de la distance au centre (1999 et 2007))
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L’analyse des différentes variables entre 1999 et 2007 montre que le prix de I’immobilier et le
réseau de transport en commun sont les variables qui ont connu un grand changement.
L’analyse des résultats des estimations dans la section suivante va nous permettre de mesurer

I’effet de ces changements sur les parametres estimés.

8.2. Résultats des estimations et

comparaison

Le travail de modélisation des choix de localisation des ménages en 1999 (Aissaoui et al.,
2015) a montré que la qualité de I'environnement social est le facteur le plus déterminant, sans
remettre en cause le poids toujours important de l'accessibilité a lI'emploi. L'analyse des
données de 2007 a montré que le prix de I’immobilier a triplé entre les deux dates. L'objectif
de cette section est de tester I'effet de ces changements sur les comportements de localisation

des ménages de l'aire urbaine. En estimant un modele logit multinomial avec échantillonnage
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des alternatives (6 alternatives+alternative choisie) et avec les mémes variables que celles du

modéle 1999 (tableau 6.17), nous obtenons les résultats suivants :

Tableau 8.1 : Résultats de I'estimation du modele MNL en 2007

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g VP 0,0129 0,00017 76,3
marché prix_imm -0,0008 0,00002 -34,5
prox_serv 0,9111 0,02090 43,6
A ST etb_prim 0,0987 0,00111 89,2
eth_sec 0,0886 0,00386 22,9
acc_jeux 0,0026 0,01018 0,3
taux3*rev3 2,6385 0,14315 18,4
taux4*rev4 8,3862 0,19991 42,0
taux5*rev5 3,9183 0,07619 51,4
Environnement %hIm*revl 0,8145 0,04275 19,1
social %hlm*rev2 -0,1788 0,05017 -3,6
%hIm*rev3 -0,7822 0,05419 -14,4
%hlm*rev4 -0,5245 0,07271 -7,2
%hIm*revb -1,4602 0,07644 -19,1
peri*2VP+ 0,6971 0,02185 31,9
centre*VPO0 1,3089 0,02330 56,2
TC*VPO 0,3217 0,01973 16,3
TC*VP1 0,2152 0,01315 16,4
Caractéristiques peri*loc -0,6782 0,01876 -36,1
des ménages peri*propr -0,7995 0,02410 -33,2
centre*loc -0,0467 0,01582 -3,0
centre*propr -0,4634 0,01965 -23,6
peri*tail>3 0,2700 0,01984 13,6
centre*Etud 2,3978 0,05346 44,8
Nombre d’observations 103 256
Log likelihood -142 731
Log likelihood zero -200 927
R? ajusté 0,290

Source ! Traitement Aissaoui sous R
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Les résultats montrent que les coefficients ont gardé les mémes signes et les mémes valeurs.

L’analyse du poids de chaque déterminant (cf. Figure 8.1) montre que I’effet du prix de
I’immobilier est devenu plus important. Cela peut étre expliqué par I’augmentation du prix de
I’immobilier entre 1999 et 2007.

L’effet de I’environnement social a aussi changé. C’est probablement lié aux variations des

taux de ménages appartenant aux différents quintiles entre les deux dates.
Le poids des autres déterminants est resté stable.

L’accessibilité isochronique est introduite a travers une variable binaire mesurant 1’effet
croisé du taux de motorisation du ménage avec le niveau de desserte en transport collectif de
la zone de localisation. Les résultats obtenus confirment la préférence des ménages non
motorisés a se localiser dans les zones bien desservies en transport en commun. L’effet de
cette variable a légerement baissé par rapport a 1999. Cela est di a ’amélioration du réseau
entre 1999 et 2007. Quant a I’effet relatif de I’accessibilité gravitaire a 1’emploi en VP, il est
resté stable. En effet, le nombre d’emplois n’a pas trop changé et le temps en voiture est resté

relativement stable entre les deux dates.

Figure 8.1 : Différence d’utilités entre le 5éme et le 95eéme percentile des

valeurs des variables du modele 1999 et 2007
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Source : Traitement Aissaoui sous R

Nous avons également testé un modele emboité (cf. Tableau 8.2).

Tableau 8.2 : Résultats de I'estimation du modele emboité en 2007

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g VP 0,0148 0,00025 58,7
marché prix_imm -0,0015 0,00003 -46,8
prox_serv 1,1984 0,02684 447
Aménité spatiale etb_prim 0,1117 0,00132 84,8
eth_sec 0,1091 0,00398 27,4
acc_jeux 0,0475 0,01081 4,4
taux3*rev3 3,6166 0,14772 24,5
taux4*rev4 10,0152 0,22617 44,3
taux5*rev5 4,0693 0,06885 59,1
Environnement %him*revl 0,5194 0,04233 12,3
social %hlIm*rev2 -0,4923 0,05097 -9,7
%hlIm*rev3 -0,9790 0,05670 -17,3
%hlIm*rev4 -0,5727 0,07772 -1,4
%hIm*revb -2,2394 0,08387 -26,7
peri*2VP+ 0,8356 0,02271 36,8
centre*VPO 1,4063 0,02280 61,7
TC*VPO 0,3521 0,02013 17,5
TC*VP1 0,2573 0,01500 17,2
Caractéristiques peri*loc -0,7473 0,02131 -35,1
des ménages peri*propr -0,9633 0,02647 -36,4
centre*loc -0,1477 0,01647 -9,0
centre*propr -0,6676 0,02013 -33,2
peri*tail>3 0,3676 0,01997 18,4
centre*Etud 2,3685 0,04874 48,6
M1 0,8071 0,00703 114,7
Mo 0,7320 0,00675 108,5
Logsum M3 0,7319 0,00902 81,1
Ha 0,7195 0,00787 91,4
s 0,7027 0,00607 115,8
Nombre d’observations 103 256
Log likelihood -313 357
Log likelihood zero -385 544
R* ajusté 0,187
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Source : Traitement Aissaoui sous R

A T’opposé du modéle estimé en 1999, tous les parametres sont significatifs. Toutefois, les

valeurs des logsums sont toujours supérieures a 1.

La comparaison des effets des variables explicatives des deux dates montre un impact fort et
stable dans le temps des variables liées a I’environnement social et a 1’accessibilité. En
revanche, d’autres facteurs tels que le prix de I’immobilier et la variable croisée mesurant
I’effet combiné du statut d’occupation (propriétaire/locataire) et de la localisation
(central/périphérique) et plus particulierement la catégorie des propriétaires de la périphérie

prennent de I’importance.

- ) 4

8.3. Analyse de la transférabilité

temporelle

La comparaison des modeéles de choix de localisation résidentielle des ménages de 1’aire
urbaine de Lyon en 1999 et 2007 montrent que la variation des variables explicatives entre
ces deux dates implique une variation des effets relatifs a ces variables. La question qui se
pose a ce niveau concerne la transférabilité de ces modeles. La littérature distingue deux types
de transférabilité. La premiére concerne la tranférabilité contextuelle et la deuxiéme la
transférabilit¢ temporelle. Dans cette section, on s’intéresse au deuxieme type de
transférabilité. Nous commencons par la présentation des tests qui peuvent étre utilisés pour
conduire une telle analyse (sous-section 8.3.1) et nous finissons par ’analyse des résultats de

ces tests (sous-section 8.3.2).

8.3.1. Les tests de transférabilité

Deux tests peuvent étre utilisés pour tester I’hypothése de 1’égalité des parameétres du modele

transféré et du modele estimé :
e La statistique de test de transférabilité (TTS)

TTS =—2(LL,(8)-LL,(8,)) 8.1-
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Cette statistique permet de tester I’hypothese selon laquelle la valeur des paramétres calculés
a partir d’'une année i est égale a la valeur des paramétres estimée en une année j. Elle est
égale au double de la valeur absolue de la difference de la log-vraisemblance calculée a partir

des paramétres du modele de I’année i et les données de I’année de prédiction j (LL;(6))) et
la log-vraisemblance estimée a partir des données de I’année j (LL,(6,). Toutes choses

égales par ailleurs, la log-vraisemblance du modéle transféré et la log-vraisemblance du
modele de I’année j sont égaux. Ce test suit une loi de khi 2 a k degrés de liberté telle que k

est le nombre des parameétres estimés.

e [’indice de transfert (TI)
Cette statistique permet d’examiner dans quelle mesure la log-vraisemblance LL;(6,) du
modele transféré est meilleure que la log-vraisemblance du modele de reférence LL,(4,). Il

s’agit de mesurer les informations apportées par rapport au modele de référence a 1’année j.
Une valeur négative implique que le modele transféré est moins bon que le modéle appliqué
avec les données.

o (@)L @)

= -8.2-
(LLj (ej ) - LLj (00))

8.3.2. Résultats des tests

L’objectif étant de tester la capacité du modele calibré avec les données de 1999 a prédire les
choix de localisation en 2007, nous avons estimé un mod¢le avec les parametres de I’année
1999 et les données de 2007. Nous avons obtenu une valeur de la log-vraisemblance égale a -
144 407.

Le calcul de TTS a donné une valeur de 3351, ce qui implique le rejet de I’hypothese de
I’égalité des parameétres. L’indice TI est égale a 0,97, ce qui implique que I’information
apportée par les coefficients du modele estimé en 1999 est élevée.

L’étude faite par Sermons (2002) cité par Karasmaa (2003) a montré que les améliorations de
la spécification du modele pour mieux representer la variation des préférences des menages
n’améliore pas nécessairement la transférabilité du mod¢le. En effet, les modéles complexes
sont difficiles a transférer. L’inclusion des caractéristiques des ménages améliore la portée
modélisatrice du modéle. Toutefois les ménages qui ont déménagé entre 1998 et 1999 non pas

forcément les mémes caractéristiques que ceux qui ont démenagé entre 2006 et 2007. Malgreé
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que les paramétres ne soient pas temporellement stables, I’indice TI ainsi que la comparaison
des estimations des deux dates nous montrent que le modéle transféré peut donner des

informations utiles pour 2007.

Les travaux sur la transférabilité temporelle montrent un arbitrage entre la transferabilité du
modele et leur portée modélisatrice. En utilisant plusieurs spécifications des modeles de
choix, I’analyse faite par Badoe et Miller (1995) a montré que le changement de la
specification du modeéle peut améliorer leur transférabilité. L’objectif de cette these étant
plutdt de comprendre les choix de localisation, nous avons privilégié le modele qui explique

mieux les choix de localisation.

Le modele estimé en 1999 est-il

transférable ?

La comparaison des résultats de 1’analyse empirique des choix de localisation en 1999 et 2007
confirme I’impact fort et stable dans le temps de ’accessibilité et de I’environnement social.
Elle a montré également que I’effet du prix de I’'immobilier et du statut d’occupation croisé a
la localisation (central/périphérique) et plus particulierement pour la catégorie des
propriétaires de la périphérie a pris de I’importance.

Les résultats des tests menés pour analyser la transférabilité du modele montre que le modele

est non transférable tout en apportant des informations utiles sur les tendances pour 2007.

Si ces résultats mettent en avant la stabilité de 1’accessibilité sur laquelle repose les modéles
LUTI et donnent d’ores et déja une idée sur I’évolution des comportements des ménages en
matiére de choix d’une zone de localisation, la question de la transférabilité temporelle reste a

creuser afin d’apporter des réponses sur le pouvoir prédictif de notre modeéle.

Conclusion

A travers cette partie, nous avons essayé de répondre empiriquement aux différentes questions
évoquees dans les deux premieres parties, a savoir la question liée a la compréhension des

arbitrages faits par les ménages en matiére de choix d’une localisation et celle d’ordre
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méthodologique et plus particulierement la structure du modele qui permet de mieux
représenter spatialement et temporellement les choix de localisation. En retenant 1’aire
urbaine de Lyon comme cas d’étude pour confronter les approches théoriques aux choix
observés des meénages, les chapitres de cette partie ont permis d’analyser empiriquement les
choix de localisation des ménages en 1999 et 2007. A travers le chapitre 5 nous avons montré
que [’utilisation d’une échelle intermédiaire (Grand quartier) entre un zonage administratif
(commune) et un zonage statistique (IRIS) permet de résoudre partiellement le probleme
d’autocorrélations spatiales et de construire des zones spatialement homogénes. Plusieurs
sources de données sont ensuite exploitées afin de rassembler dans une seule base de données
les différents facteurs susceptibles d’expliquer les choix des ménages en matiére de
localisation a une échelle qui correspond au Grand quartier. La mesure du poids de chaque
déterminant a 1’aide d’un modele logit multinomial simple (chapitre 6) a montré que le poids
des parametres liés a la qualité de I’environnement social est le plus élevé ce qui confirme que
le choix de localisation n’est pas le résultat d’un simple arbitrage entre le colit du transport et
le prix de I’immobilier mais est lié aussi aux caractéristigues des menages et a leurs
préférences pour les aménités sociales. En effet, les ménages a haut revenu accordent une
importance simultanée a I’accessibilité et aux aménités et non pas une préférence aux

aménités au détriment de ’accessibilité comme c’est le cas dans le contexte américain.

L’analyse des différents types de modeles de choix discrets afin de trouver un compromis
entre leurs hypothéses restrictives et leur complexité de calculs (partie 1) a montré que
théoriquement le modele logit emboité reste le plus approprié pour traiter a la fois les
problemes d’autocorrélations spatiales et de multitude d’alternatives de choix de localisation.
Toutefois, 1’application empirique d’un tel modele pour modéliser les choix de localisation
résidentielle des ménages de 1’aire urbaine de Lyon en 1999 (chapitre 7) présente plusieurs
difficultés et ne débouche pas sur une amelioration de la portée modelisatrice du modéle. Ces
résultats sont certes a prendre avec une certaine prudence car le développement

meéthodologique n’est pas encore stabilisé.

Bien que les résultats des tests de la transférabilité temporelle ont monté que notre modele est
non transférable dans le temps, la modélisation des choix de localisation des ménages de
1’aire urbaine de Lyon en 2007 a montré 1’impact toujours fort et stable de 1’accessibilité et de
I’environnement social, ce qui confirme que les choix des ménages ne sont pas seulement
guidés par les contraintes du marché mais ils sont aussi le résultat des préférences des

ménages pour 1’environnement social.
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Conclusion générale

Les aires urbaines connaissent de plus en plus une accélération du processus de
métropolisation. Dans le contexte d’étalement urbain, les distances parcourues et les
déplacements deviennent plus importants, et par conséquent la mobilité quotidienne évolue.
Cette évolution n’est pas sans colts liés principalement a la dépendance de 1’automobile :
augmentation de 1’émission de CO2, du colt du carburant, probléme d’équité sociale, etc.
Pour faire face a ces impacts environnementaux, économiques et sociaux, une planification a

long terme devient indispensable.

C’est dans cette perspective que se situe ce projet de thése. Il propose dans un premier temps
de modéliser les choix de localisation résidentielle, en s’interrogeant sur I’intérét d’une
différenciation des ménages en fonction de leurs caractéristiques socioéconomiques dans le
cadre des réflexions stratégiques de politiques d’aménagement urbain : qui réside ou, et quels
enjeux cela représente-t-il en matiere de cohésion sociale, de ségrégation ? Dans un deuxiéme
temps, nous questionnons I’apport de [1’utilisation d’une structure hiérarchique pour
appréhender 1’aspect spatial des choix de localisation. Enfin, nous abordons la question de la
transférabilité temporelle des modéles et de 1’évolution éventuelle des comportements au fil

du temps.

La modélisation de ces choix est confrontée a plusieurs difficultés liées a la multi-
dimensionnalité des facteurs explicatifs du choix de localisation, au choix du modele adapté
au contexte du choix de localisation résidentielle (autocorrélation spatiale, grand nombre
d’alternatives de choix), et a la définition de I’échelle de désagrégation appropriée pour

I’estimation.

Partant de ces constats, 1’objectif de cette thése était d’enrichir le corpus des travaux sur les
déterminants de choix de localisation, en investiguant les développements récents des
modeéles de choix discrets en présence d’un nombre élevé d’alternatives pour analyser
empiriquement les choix de localisation résidentielle de I’aire urbaine de Lyon pour
comprendre les arbitrages faits par les ménages en matiére de choix d’une localisation.

L’analyse des travaux empiriques traitant les déterminants des choix de localisation
résidentielle (tableaux 2.1 & 2.3, chapitre 2) a mis en avant la nécessité d’intégrer dans le
modeéle de choix de localisation des variables qui permettent de mesurer les effets liés a quatre

dimensions de choix de localisation, a savoir 1’arbitrage du marché entre codt de transport et
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distance au centre, les aménités spatiales, I’environnement social et les caractéristiques des

ménages.

En s’appuyant constamment sur cette typologie dans nos analyses empiriques, nous avons
commencé par la construction d’une base de données riche en information caractérisant le
ménage et la zone de localisation a travers une liste de variables permettant de mesurer

directement les effets liés a ces quatre dimensions.

La structure simple du logit multinomial nous a permis d’estimer un mod¢le de base en 1999.
Par ailleurs, la propriété d’indépendance par rapport aux choix non retenus fondamentale pour
I’estimation d’un modéle logit multinomial a nécessité le test de plusieurs échelles spatiales
afin de choisir celle qui permet de traiter partiellement le probléme d’autocorrélation spatiale
et de constituer des entités géographiques relativement distinctes entre elles et homogenes
pour chacune d’elles afin de respecter en moins en partie cette propriété. A 1’issue de ces
tests, nous avons retenu les Grands quartiers comme échelle d’estimation. Il s’agit d’un

zonage intermédiaire entre un zonage administratif (Commune) et statistique (IRIS).

En termes de résultats, la modeélisation des choix de localisation résidentielle des ménages en
1999 a montré que la qualité de I’environnement social est le facteur le plus déterminant, mais
ne remet pas en cause le role des contraintes du marché (accessibilité a 1’emploi et prix de
I’immobilier). A I'inverse du contexte américain ou la préférence des ménages a haut revenu
pour les aménités sociales est plus importante que 1’accessibilité a I’emploi, les ménages de
’aire urbaine de Lyon cherchent a étre en soi tout en restant dans des zones accessibles a
I’emploi et aux aménités centrales. L’importance accordée simultanément aux facteurs
d’accessibilité et a ’environnement social par les ménages peut étre une opportunité pour les
acteurs publics permettant d’articuler politiques de transport et politiques de logement et
renouveler Pattractivité des quartiers les moins favorisés. La ségrégation socio-spatiale est a

la fois conséquence et cause des choix de localisations résidentielles (Figure 2).

Au plan méthodologique, le questionnement des différentes structures dans les chapitres 3 et 4
nous a conduit a conclure que théoriquement le modele emboité permet de traiter les
problemes liée a I’aspect géographique de ces choix, a savoir le probléme d’autocorrélation
spatiale et la contrainte de la multitude des alternatives. Toutefois, 1’application de la nouvelle
méthodologie développée par Guevara et Ben-Akiva (2013a) pour corriger les biais liées a
I’échantillonnage d’alternatives pour analyser empiriquement les choix de localisation des
ménages de ’aire urbaine de Lyon a montré des problémes de consistances de ce type de

modele. Plusieurs structures hiérarchiques ont été testées pour regrouper sous le méme nid les
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Grand quartiers qui se ressemblent, sans pouvoir pour autant résoudre ce probleme de
consistance. Cela est liée en grande partie a la difficulté de 1’application de cette méthode sur

des bases de données complexes (Daly et al, 2014)

Pour ce qui est de 1’évolution temporelle, le calage du modéle de choix de localisation retenu
en 1999 sur les données de 2007 a confirmé I’impact fort et stable dans le temps de
I’accessibilité et de I’environnement social. 1| a montré également que 1’effet du prix de
I’immobilier et du statut d’occupation croisé a la localisation (central/périphérique) et plus
particulierement pour la catégorie des propriétaires de la périphérie a pris de I’'importance.
Toutefois, les résultats des tests de transférabilité ont montré que notre modéle n’est pas

transférable dans le temps.

En termes d’approfondissement possibles, le travail sur seulement deux dates n’a permis de
répondre définitivement sur la transférabilité de notre modeéle. Le travail sur d’autres dates

dans le futur pourra apporter plus d’éléments de réponse.

La comparaison de plusieurs villes dans le chapitre 2 a montré la variation des effets des
variables explicatives de choix de localisation résidentielle en fonction de la forme urbaine,
cela mérite une analyse exploratoire du lien entre la structure urbaine et le comportement des

meénages en matiére de choix d’une zone de localisation.

Le questionnement de différentes structures de modéles de choix discrets (chapitre3) a montre
que les modéles développés par Bhat et Guo (2004) permettent de traiter le probléeme des
autocorreélations spatiales. Toutefois, I’absence d’une méthode qui permet de corriger les biais
liés a I’échantillonnage dans le cas de ces modeles limitent leur utilisation dans les analyses
empiriques. Le développement d’une méthode, a partir de celle développée par Guevara et
Ben-Akiva (2013a, 2013b) est aussi a approfondir.
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Figure 2 : Articulation entre les choix de localisation et modeles LUTI
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Annexe 1 : Les établissements de type G1 et G2
TYPO15 | Libelle TYPO15

Emploi G1 AD Administration, associations
EC Industrie des biens de consommation
EM Activités immobiliéres et financiéres
EN1 Services aux entreprises (Front office)
EN2 Services aux entreprises (Back Office)
EP Services aux particuliers
EQ Education, santé, action sociale
J3 Commerce de détail, réparations

Emploi G2 AG Agriculture
EF Industrie des biens intermédiaires
EG Energie
EH Construction
EK Transports
EK2 Logistique
J2 Commerce de gros, intermédiaires

Annexe 2 : Résultats de |I'estimation du modele final de

localisation des ménages en 1999, en croisant le prix de

lI'immobilier avec les quintiles du revenu (avec un

échantillonnage aléatoire de 7 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g_ VP 0,0101 0,00015 65,3
prix_imm*revl -0,0008 0,00005 -16,4
) ; prix_imm*rev2 -0,0001 0,00006 -1,3
Arbitrage du marche prix_imm*rev3 0,0001 | 0,00005 2
prix_imm*rev4 0,0006 0,00005 12,4
prix_imm=*rev5 0,0017 0,00005 33,2
prox_serv 0,8013 0,01908 42
ARG iRl etb_prim 0,1 0,00102 97,8
eth_sec 0,0575 0,00333 17,3
acc_jeux 0,0995 0,00981 10,2
taux1*revl -0,0114 0,00115 -9,9
Environnement social taux2*rev2 0,0098 0,00086 11,3
taux3*rev3 0,0071 0,00036 19,8
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taux4*rev4 0,0033 0,00039 8,5
taux5*revs 0,008 0,00055 14,5
%hlm*revl 1,5365 0,04327 35,5
%hlm*rev2 0,7836 0,0557 14,1
%him*rev3 0,3097 0,04515 6,9
%hlm*rev4 -0,1137 0,05097 -2,2
%hlm*revs -1,3558 0,06535 -20,7
peri*2VP+ 0,7507 0,02051 36,6
centre*VPO 0,8737 0,02109 41,4
TC*VPO 0,3388 0,01912 17,7
TC*VP1 0,1874 0,01491 12,6
Caractéristiques des peri*loc -0,7799 0,01602 -48,7
ménages peri*prop -0,6481 0,02374 -27,3
centre*loc 0,0926 0,01467 6,3
centre*propr -0,4362 0,02156 -20,2
peri*tail >=3 0,2558 0,01967 13
centre*Etud 2,1023 0,03666 57,3
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -154 557
Log likelihood zero -218 160
R? ajusté 0,292

Annexe 3 : Résultats de I'estimation du modele de

localisation des ménages, avec I'ensemble des variables

Categorie Variables Coef t_test
prox_serv 0,8936 0,01904 46,9

G SRt acc_jeux 0,1419 0,00976 14,5
prox_etb_prim 0,1078 0,00102 105,4

prox_eth _sec 0,0431 0,00335 12,9

%him*revl 1,3825 0,03835 36,1

%hlIm*rev2 0,7223 0,05136 14,1

Environnement social %hIm*rev3 -0,0007 0,04193 -0,0
%hIm*rev4 -0,6795 0,04822 -14,1

%hIm*revs -2,3961 0,06247 -38,4

o TC*VPO 0,4687 0,01880 24,9
Caracteristiques des TC*VPL 0,2309 | 0,01486 15,5

meénages
centre*Etud 1,7199 1174,99 0,0
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centre*retraité -0,4525 1174,99 -0,0
centre*actif 0,1193 1174,99 0,0
centre*autre -0,1311 117499 -0,0

periph*Etudiant -0,8758 1 291,50 -0,0

periph*retraité -0,0370 1291,50 -0,0
periph*actif -0,1004 1291,50 -0,0
periph*autre -0,2838 1291,50 -0,0

centre*taille_menl 0,6899 273,797 0,0
centre*taille_men2 0,6087 273,797 0,0
centre*taille_men3 0,2045 273,797 0,0
centre*taille_men4 -0,0652 273,797 -0,0
centre*taille_men5 -0,1822 273,797 -0,0
periph*taille_menl -0,2351 136,899 -0,0
periph*taille_men2 -0,2642 136,899 -0,0
periph*taille_men3 -0,2796 136,899 -0,0
periph*taille_men4 -0,1963 136,899 -0,0
periph*taille_men5 -0,3217 136,899 -0,0
centre*VPO 0,9358 1 468,07 0,0
centre*1VP 0,4077 1 468,076 0,0
centre*2VP+ -0,0879 1 468,076 -0,0
periph*non_motorisé -0,8685 1387,12 -0,0
periph*1VP -0,4675 1387,12 -0,0
peri*2VP+ 0,0389 1387,12 0,0
peri*loc 0,0960 0,04417 2,2
peri*prop 0,2685 0,04744 5,7
centre*loc 0,0766 0,03398 2,3
centre*propr -0,2385 0,03911 -6,1

courl est*revl 0,4782 0,03083 15,5

courl est*rev2 0,0716 0,03702 19

courl est*rev3 0,3637 0,03097 11,7

courl est*rev4 0,0724 0,03385 2,1

courl est*revs -0,4786 0,04332 -11,0

courl ouest*revl 0,0487 0,03033 1,6
courl_ouest*rev2 0,0227 0,03211 0,7
courl_ouest*rev3 0,3351 0,02640 12,7
courl_ouest*rev4 0,1789 0,02702 6,6
courl_ouest*rev5 0,3228 0,02664 12,1
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Annexe 4 : Résultats du modéele MNL avec un

échantillonnage aléatoire de 54 alternatives

Catégorie Variables Coef Se t_test
. , ac_g_VP 0,0120 | 0,00013 91,5
Arbitrage du marche prix_imm -0,0005 | 0,00003 | -16,7
prox_serv 0,7658 | 0,01676 45,7
T etb_prim 0,0961 | 0,00076 126,5
eth_sec 0,0426 | 0,00253 16,8
acc_jeux 0,0784 | 0,00849 9,2
taux3*rev3 6,6655 0,16619 40,1
taux4*rev4 8,3141 0,23798 34,9
taux5*rev5 3,7632 | 0,07750 48,6
Environnement social %hlim*revl 1,2854 | 0,03132 41,0
%hlm*rev2 0,4587 0,04161 11,0
%hlm*rev3 -0,1300 | 0,03765 -3,5
%hlm*rev4 0,1916 | 0,05147 3,7
%hlm*rev5 -0,8921 | 0,06164 -14.5
peri*2VP+ 0,7102 | 0,01957 36,3
centre*VPO 0,7592 | 0,01709 44,4
TC*VPO 0,4228 | 0,01435 29,5
TC*VP1 0,1425 | 0,01060 13,4
Caractéristiques des peri*loc -0,6348 | 0,01610 -39,4
ménages peri*prop -0,5362 | 0,02260 -23,7
centre*loc 0,0749 | 0,01221 6,1
centre*propr -0,4325 | 0,01847 -23,4
peri*tail >=3 0,3232 | 0,01782 18,1
centre*Etud 2,0478 | 0,03029 67,6
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -368 710
Log likelihood zero -447 213
R* ajusté 0,175
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Annexe 5 : Résultats du modéele MNL avec un

échantillonnage aléatoire de 4 alternatives

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g VP 0,0107 0,00019 57,1
marché prix_imm -0,0001 0,00004 -3,2
prox_serv 0,8332 0,02150 38,8
Aménité etb_prim 0,1038 0,00123 84,3
spatiale eth_sec 0,0786 0,00410 19,2
acc_jeux 0,1134 0,01102 10,3
taux3*rev3 7,9589 0,22626 35,2
taux4*rev4 8,2606 0,31189 26,5
taux5*rev5 4,2432 0,11707 36,2
Environnement %him*revl 1,9674 0,04854 40,5
social %hIm*rev2 0,8615 0,05889 14,6
%him*rev3 0,2411 0,05052 4,8
%hlm*rev4 0,5792 0,06798 8,5
%hlm*revb -0,4917 0,08096 -6,1
peri*2VP+ 0,6925 0,02412 28,7
centre*VPO0 0,8897 0,02513 35,4
TC*VPO 0,4045 0,02162 18,7
TC*VP1 0,1541 0,01443 10,7
Caractéristiques peri*loc -0,5958 0,01999 -29.8
des ménages peri*prop -0,4245 0,02778 -15,3
centre*loc 0,1240 0,01701 7,3
centre*propr -0,3844 0,02471 -15,6
peri*tail >=3 0,2401 0,02192 11,0
centre*Etud 2,0983 0,04509 46,5
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -101 544
Log likelihood zero -155 420
R? ajusté 0.347
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Annexe 6 : Résultats de |I'estimation du modele final de

localisation des ménages en 1999, en croisant le prix de

I'immobilier avec les quintiles du revenu (avec un

échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Categorie Variables Coef Se t_test
ac_g_VP 0,0111 0,00014 80,7
prix_imm*revl -0,0016 0,00004 -44.7
Arbitrage du prix_imm*rev2 -0,0011 0,00004 -26,2
marché prix_imm*rev3 -0,0012 0,00003 -34,0
prix_imm*rev4 -0,0004 0,00004 -11,1
prix_imm*rev5 0,0008 0,00007 10,9
prox_serv 0,4768 0,01474 32,3
T i etb_prim 0,0939 0,00079 118,7
eth_sec 0,0455 0,00266 17,1
acc_jeux 0,0996 0,00873 11,4
taux1*revl 1,4293 0,09473 15,1
taux2*rev2 -0,2776 0,20500 -1,4
taux3*rev3 2,5355 0,14307 17,7
taux4*rev4 3,1837 0,21468 14,8
Environnement taux5*revs 0,9403 0,14554 6,5
social %hlm*revi -0,1014 0,04908 2,1
%hlim*rev2 0,0627 0,04475 1,4
%hlIm*rev3 -0,6222 0,03804 -16,4
%hlm*rev4 -0,4947 0,04909 -10,1
%hlm*rev5 -1,5916 0,06658 -23,9
peri*2VP+ 0,7907 0,01984 39,8
centre*VPO 0,8499 0,01767 48,1
TC*VPO 0,3338 0,01469 22,7
TC*VP1 0,0900 0,01068 8,4
Caractéristiques peri*loc -0,9126 0,01546 -59,0
des ménages peri*prop -0,7820 0,02228 -35,1
centre*loc 0,0603 0,01239 4,9
centre*propr -0,4569 0,01873 -24.4
peri*tail >=3 0,2811 0,01819 15,5
centre*Etud 2,0161 0,02959 68,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -323 688
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,188
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Annexe 7 : Résultats de I'estimation du modele final de
localisation des ménages en 1999, en croisant le prix de
I'immobilier avec les 1" et 5°™¢ quintiles du revenu

(avec un échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g VP 0,0091 0,00012 73,0
Arbitrage du marché prix_imm*revl -0,0006 0,00004 -14,0
prix_imm*rev5 0,0026 0,00008 34,3
prox_serv 0,7807 0,01672 46,7
AT gl etb_prim 0,0954 0,00075 127,2
eth_sec 0,0279 0,00259 10,8
acc_jeux 0,1018 0,00863 11,8
taux1*revl 3,3619 0,10637 31,6
Environnement social taux5*rev5 -1,1082 0,14783 -7,5
%him*revl -0,3547 0,05166 -6,9
%hIm*revb -1,2373 0,06718 -18,4
peri*2VP+ 0,7810 0,01994 39,2
centre*VPO 0,8240 0,01778 46,4
TC*VPO 0,3730 0,01479 25,2
TC*VP1 0,1438 0,01072 13,4
Caractéristiques des peri*loc -0,6543 0,01540 -42,5
ménages peri*prop -0,5195 0,02222 -23,4
centre*loc 0,0849 0,01240 6,8
centre*propr -0,4309 0,01875 -23,0
peri*tail >=3 0,2653 0,01802 14,7
centre*Etud 2,0592 0,03061 67,3
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -321 554
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,193
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Annexe 8 : Résultats de |I'estimation du modele final de

localisation des ménages en 1999, en croisant le prix de

I'immobilier avec les 187, 2¢™¢ et 3°™¢ quintiles du

revenu (avec un échantillonnage de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g VP 0,0123 0,00013 96,6
Arbitrage du prix_imm*revl -0,0012 0,00004 -26,9
marché prix_imm*rev2 -0,0002 0,00006 -3,4
prix_imm*rev3 -0,0001 0,00007 -1,4
prox_serv 0,7994 0,01672 47,8
AT St etb_prim 0,0857 0,00075 113,8
ethb_sec 0,0569 0,00260 21,9
acc_jeux 0,1266 0,00853 14,8
taux1*revl 2,5157 0,10718 23,5
taux2*rev2 2,7162 0,13451 20,2
Environnement taux3*rev3 -2,4299 0,14136 -17,2
social %hlIm*revl -0,2050 0,05154 -4,0
%hlIm*rev2 0,8836 0,05428 16,3
%hIm*rev3 -0,7223 0,04468 -16,2
peri*2VP+ 0,7951 0,01985 40,1
centre*VPO 0,8047 0,01771 45,4
TC*VPO 0,3441 0,01476 23,3
TC*VP1 0,1002 0,01072 9,3
Caractéristiques peri*loc -0,6592 0,01591 -41,4
des ménages peri*prop -0,5370 0,02248 -23,9
centre*loc 0,0220 0,01229 1,8
centre*propr -0,4767 0,01859 -25,6
peri*tail >=3 0,2609 0,01825 14,3
centre*Etud 2,0241 0,03054 66,3
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -323 451
Log likelihood zero -398 597
R* ajusté 0,188
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Annexe 9 : Résultats de lI'estimation du modele final de
localisation des ménages en 1999, en croisant le prix de
I'immobilier avec les 1" et 5°™¢ quintiles du revenu,

3éme

sans les ménages appartenant au quintile (avec un

échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
. ac_g_VP 0,0100 0,00012 81,4
Arg:trra%e, au prix_imm*rev5 0,0024 0,00008 31,3
arene prix_imm*rev1 -0,0012 0,00004 | -30,0
prox_serv 0,7525 0,01669 45,1
Aménité spatiale etb_prim 0,0952 0,00077 124,2
eth_sec 0,0341 0,00258 13,2
acc_jeux 0,0917 0,00861 10,7
taux4*revd 7,6196 0,23861 31,9
taux5*revs -0,7720 0,14756 -5,2
Environnement %hlm*revl 0,8206 0,03591 22.8
social %him*rev2 0,7511 0,03823 19,6
%hlIm*rev4 0,4451 0,04956 9,0
%hlm*rev5 -1,1997 0,06704 -17,9
peri*2VP+ 0,8098 0,01995 40,6
centre*VPO 0,8625 0,01768 48,8
TC*VPO 0,4304 0,01465 29,4
TC*VP1 0,1518 0,01069 14,2
Caractéristiques peri*loc -0,6250 0,01556 -40,2
des ménages peri*prop -0,4851 0,02233 -21,7
centre*loc 0,0659 0,01240 53
centre*propr -0,4559 0,01875 -24,3
peri*tail >=3 0,2518 0,01803 14,0
centre*Etud 2,0511 0,03057 67,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -321 251
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,194
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Annexe 10 : Résultats du modele de I'annexe 9, sans la
variable mesurant |'effet croisé du taux hlm avec les

ménages appartenant au 4°™¢ quintile du revenu

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g_ VP 0,0099 0,00012 81,0
Arbitrage du marché prix_imm*rev5 0,0024 0,00008 31,3
prix_imm*revl -0,0012 | 0,00004 -30,0
prox_serv 0,7553 0,01670 45,2
Aménité spatiale etb_prim 0,0962 0,00076 126,8
eth_sec 0,0326 0,00257 12,6
acc_jeux 0,0905 0,00861 10,5
taux4*rev4 6,3879 0,19591 32,6
taux5*revb -0,7692 | 0,14756 -5,2
Environnement social %him*revl 0,8066 0,03591 22,5
%hlm*rev2 0,7368 0,03823 19,3
%hlm*revs -1,2210 | 0,06707 -18,2
peri*2VP+ 0,8074 0,01995 40,5
centre*VP0 0,8654 0,01768 48,9
TC*VPO 0,4274 0,01465 29,2
TC*VP1 0,1506 0,01070 14,1
Caractéristiques des peri*loc -0,6391 | 0,01548 -41,3
meénages peri*prop -0,4995 0,02228 -22,4
centre*loc 0,0689 0,01240 5,6
centre*propr -0,4529 | 0,01875 -24,1
peri*tail >=3 0,2515 0,01804 13,9
centre*Etud 2,0562 0,03060 67,2
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -321291
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,194
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Annexe 11 : Résultats de I'estimation du modele final
de localisation des ménages en 1999, en croisant le prix
de I'immobilier avec les 1°" et 5°™¢ quintiles du revenu
2éme

et le taux him avec les 1°" et quintiles du revenu

(avec 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g_VP 0,0100 0,00012 82,1
Arbitrage du marché prix_imm*rev5 0,0022 0,00008 29,1
prix_imm*revl -0,0012 0,00004 -29,8
prox_serv 0,7536 0,01671 45,1
Aménité spatiale etb_prim 0,0948 0,00075 125,8
eth_sec 0,0332 0,00256 13,0
acc_jeux 0,0929 0,00862 10,8
taux4*rev4 6,3399 0,19594 32,4
Environnement social taux5*rev5 0,4085 0,13171 3,1
%hlm*revl 0,8308 0,03584 23,2
%hlm*rev2 0,7609 0,03815 19,9
peri*2VP+ 0,8121 0,01998 40,7
centre*\VVPO 0,8629 0,01767 48,8
TC*VPO 0,4370 0,01464 29,9
TC*VP1 0,1577 0,01068 14,8
Caractéristiques des peri*loc -0,6189 0,01546 -40,0
ménages peri*prop -0,4739 0,02226 -21,3
centre*loc 0,0665 0,01239 54
centre*propr -0,4544 0,01874 -24,3
peri*tail >=3 0,2558 0,01806 14,2
centre*Etud 2,0535 0,03061 67,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -321 466
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,194
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Annexe 12 : Résultats de I'estimation du modele final
de localisation des ménages en 1999, en croisant le prix
de I'immobilier avec les quintiles du revenu et le taux
5éme

him avec les 1°" et quintiles (avec un

échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
ac_g_ VP 0,0094 0,00013 69,6
prix_imm*revl -0,0007 0,00005 -15,4
Arbitrage du prix_imm*rev2 -0,0007 0,00004 -17,2
marché prix_imm*rev3 -0,0005 0,00003 -16,0
prix_imm*rev4 0,0006 0,00003 18,6
prix_imm*rev5 0,0025 0,00008 31,7
prox_serv 0,7869 0,01674 47,0
AT St etb_prim 0,0942 0,00077 123,2
eth_sec 0,0298 0,00262 11,4
acc_jeux 0,1046 0,00864 12,1
taux1*revl 3,2467 0,10769 30,1
Environnement taux5*revs -0,9623 0,14974 -6,4
social %hIm*revl -0,3420 0,05168 -6,6
%hIm*revb -1,2311 0,06707 -18,4
peri*2VP+ 0,7929 0,01997 39,7
centre*VVP0 0,8339 0,01780 46,8
TC*VPO 0,3714 0,01481 25,1
TC*VP1 0,1428 0,01073 13,3
Caractéristiques peri*loc -0,6705 0,01550 -43,3
des ménages peri*prop -0,5320 0,02230 -23,9
centre*loc 0,0843 0,01242 6,8
centre*propr -0,4364 0,01878 -23,2
peri*tail >=3 0,2658 0,01813 14,7
centre*Etud 2,0547 0,03063 67,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -321 036
Log likelihood zero -398 597
R* ajusté 0,195
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Annexe 13 : Résultats de I'estimation du modele final
de localisation des ménages en 1999, sans les ménages
appartenant au 3°™¢ quintile du revenu (avec un

échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
Arbitrage du ac_g_VP 0,0115 0,00013 87,7
marché prix_imm -0,0006 0,00002 | -24,5
prox_serv 0,7769 0,01676 46,4
A ST etb_prim 0,0943 0,00077 | 122,8
eth_sec 0,0448 0,00259 17,3
acc_jeux 0,0915 0,00864 10,6
taux4*rev4 8,1776 0,23993 34,1
taux5*rev5 4,1242 0,07728 53,4
Environnement %him*revl 1,2262 0,03026 40,5
social %hlm*rev2 0,3909 0,04082 9,6
%hlm*rev4 0,1396 0,05110 2,7
%hIm*revb -0,8240 0,06185 | -13,3
peri*2VP+ 0,7117 0,01971 36,1
centre*VPO 0,7743 0,01736 44,6
TC*VPO 0,4126 0,01463 28,2
TC*VP1 0,1556 0,01073 14,5
Caractéristiques des peri*loc -0,6582 0,01572 -41,9
ménages peri*prop -0,5492 0,02245 | -245
centre*loc 0,0704 0,01237 57
centre*propr -0,4311 0,01868 | -23,1
peri*tail >=3 0,2813 0,01791 15,7
centre*Etud 2,0505 0,03055 67,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -322 002
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,192
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Annexe 14 : Résultats de I'estimation du modele final

de localisation des ménages en 1999, en croisant le

taux hlm avec les ménages appartenant aux 1°7et 5¢me

quintiles et sans les ménages de la classe moyenne

(avec un échantillonnage aléatoire de 35 alternatives)

Catégorie Variables Coef Se t_test
. , ac_g VP 0,0115 0,00013 87,9
Arbitrage du marche prix_imm -0,0006 | 0,00002 25,4
prox_serv 0,7709 0,01674 46,1
i il etb_prim 0,0933 0,00076 123,4
eth_sec 0,0446 0,00259 17,2
acc_jeux 0,0923 0,00865 10,7
taux4*rev4 7,7410 0,20108 38,5
Environnement social taux5*rev5 4,7245 0,06391 73,9
%him*revl 1,2334 0,02989 41,3
%hIm*rev2 0,4055 0,04043 10,0
peri*2VP+ 0,7162 0,01971 36,3
centre*VPO 0,7744 0,01736 44,6
TC*VPO 0,4178 0,01461 28,6
TC*VP1 0,1592 0,01072 149
Caractéristiques des peri*loc -0,6440 0,01552 -415
ménages peri*prop -0,5310 0,02229 -23,8
centre*loc 0,0711 0,01236 5,8
centre*propr -0,4307 0,01867 -23,1
peri*tail >=3 0,2843 0,01791 15,9
centre*Etud 2,0484 0,03055 67,1
Nombre d’observations 112 112
Log likelihood -322101
Log likelihood zero -398 597
R? ajusté 0,192
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Annexe 15 : Description et corrélation des variables testées

Variables Description 1999 2007
Moyenne | écart_type | Moyenne écart_type

ac_g_VP Acc_essq)\lhte gravitaire a I’emploi en voiture 35556 392163 35318 37958

particuliére
ac g TC Accessibilité gravitaire a ’emploi en transport en 8628 15513,7 8644 15407

commun
acc_grav_G1 Accessibilité gravitaire a I’emploi aux établissements

de service ) )
acc_grav_G2 Accessibilité gravitaire a ’emploi aux établissements

industriels i i
acc_vp_gl Accessibilité gravitaire a I’emploi aux établissements

de service en voiture particuliére ) )
acc_vp_g2 Accessibilité gravitaire a I’emploi aux établissements

de service en voiture particuliére i i
acc_tc gl Accessibilité gravitaire a ’emploi aux établissements

de service en transport en commun i i
acc_tc g2 Accessibilité gravitaire a ’emploi aux établissements

industriels en transport en commun i i
acc_eng Accessibilité gravitaire a I’emploi aux établissements

d’enseignement ) )
prix_imm Prix de I’'immobilier estimé a partir de I’enquéte

logement et du fichier du marché immobilier des 747,7 210,243 2398 269,8

notaires
prix_imm*revl revl : Une variable dichotomique qui prend la valeurl

si le ménage appartient au premier quintile et 0 sinon i i
prix_imm*rev2 rev2 : Une variable dichotomique qui prend la valeurl

si le ménage appartient au deuxiéme quintile et 0 sinon i i
prix_imm*rev3 rev3 : Une variable dichotomique qui prend la valeurl

si le ménage appartient au troisieme quintile et 0 sinon i i
prix_imm*rev4 rev4 : Une variable dichotomique qui prend la valeurl

si le ménage appartient au quatrieme quintile et 0 sinon i i
prix_imm*rev5 rev5 : Une variable dichotomique qui prend la valeurl

si le ménage appartient au cinquiéme quintile et 0 ) )




sinon

prox_metro Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y 0100 0300 ) )
a une station de métro (funiculaire inclus) ' '

prox_bus Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y
a un arrét de bus d’une fréquence supérieur ou égale a 0,243 0,429 - -
un passage de bus tous les 5 minutes

TC Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y
a une station de métro (funiculaire inclus) ou un arrét 0.472 0.500 0.285 0.452
de bus d’une fréquence supérieur ou égale a 30 (un bus ' ' ' '
tous les 5 minutes)

café_tabac Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y 0199 0.400 i i
a un café ou un bureau de tabac ’ ’

boulang Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y 0711 0.454 i i
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supermarché Une variable dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y 0718 0451 i i
a un supermarché ’ ’

magasin Une variabl_e dichotomique qui prend la valeur 1 s’il y 0620 0486 i i
a un magasin ’ ’

serv_basel xboupat+xtaba 0,734 0,442 - -

serv_base2 binaire(xsup+xmags) 0,782 0,413 - -

prox_serv Variable binaire qui vaut 1 s'il y a un service de base 0857 0351 0.852 0.356
dans la macro-zone (boulangerie, superette...) ’ ’ ' '

serv_part Norr_lbre_ des établissements dédiés aux services 38.780 51,050 i i
particuliers dans la macro-zone

serv_santé Noml_)re de§ e_tab dans la macro-zone lissements de 18.120 25 556 i i
fonction medicale ou paramédicale dans la macro-zone

banque_poste Nombre des banques et postes dans la macro-zone 2,481 3,830 - -

ciné Nombre des cinémas dans la macro-zone 0,097 0,420 - -

resto_trad Nombre des restaurants de type traditionnels dans la 6.713 13,550 i i
macro-zone ’ ’

rest_rapide Nombre des restaurants de type rapide dans la macro-
Zone 1,208 2,990 - -

disco Nombre des discothéques dans la macro-zone 0,310 1,034 - -




biblio Nombre des bibliotheques dans la macro-zone 0,035 0,196 - -
autre_cult Nombre des établissements dédiés a d’autres activités 0.081 0334 i i
culturelles comme les musées dans la macro-zone ' '
salle_sport Nombre des salles de sports dans la macro-zone 0,303 0,623
spot_autre Nombre des établissements pour d’autres activités de 3959 3296
sports dans la macro-zone ' '
acc_jeux Nombre de parcs de jeu, de maneges et de parcs 0093 0368 0.090 0332
d’attraction dans le Grand quartier ’ ’ ' '
equ_recr C’est la somme des variables : xcine, xdisco, xresttra et 8.329 17 151
xrestrapide ' '
equ_cult C’est la somme des variables : xbib et xculautre) 0,116 0,409
sport C’est la somme des variables : salle_sport et spot_autre 3,562 3,521
eth_sec Nombre des établissements secondaires 0,539 0,965 0,537 0,921
etb_prim Nombre des établissements primaires et créches 3,785 3,515 3,785 3,431
taux1*revl 0,1731 0,09407 0,1683 0,101
taux2*rev? Variable croisée entre I’appartenance du ménage au 0,18782 0,0463 0,2127 0,071
taUx3*reva quintile du revenu (1 _oui, 0 sinon) et le taux de _ 0.2334 0.04229 0.2445 0.07
ménages du méme quantile de revenu dans le quartier - : ’ ’
taux4*rev4 (%) 0,199 0,03971 0,1858 0,062
taux5*revb 0,2067 0,09987 0,1887 0,121
agel*tauxl Variable croisée entre I’appartenance du ménage a une
age2*taux2 classe d’age (1 oui, 0 sinon) et le taux de ménages du
age3*taux3 méme classe d’age dans le quartier (%)
age4*taux4
ageS5*tauxs

taux_personl*personl

taux_person2*person2

taux_person3*person3

taux_person4*person4

taux_person5*person5

Variable croisée de la taille du ménage (1 oui, 0 sinon)
et le taux de ménages de la méme taille dans le quartier
(%)

taux_sup3*person_sup3

Variable croisée des ménages composés de 3 personnes
ou plus (1 oui, 0 sinon) et le taux de ménages de la




méme taille dans le quartier (%)

him le pourcentage des logements sociaux HLM 0,113 0,178 0,118 0,168
%him*revl Variable croisée entre I’appartenance du ménage au
%him*rev?2 quintile du revenu (1 oui, 0 sinon) et le pourcentage
%him*rev3 des logements sociaux HLM
%hIm*rev4
%hIm*rev5
centre Variable dichotomique qui vaut 1 si la zone de
localisation est dans le centre (Lyon et Villeurbanne) et 0,183 0,387 0,183 0,387
0 sinon
peri Variable binaire qui vgu_t 1 si la zone de Iocalls_atlon 0,563 0,497 0,563 0,497
est dans la couronne périurbaine de Lyon et 0 sinon
TC*VPO VPO : une variable dichotomique qui vaut 1 si le
ménage est non motorisé et 0 sinon
TC*VP1 VP1 : une variable dichotomique qui vaut 1 si le
ménage a au moins une voiture et 0 sinon
peri*2VP+ 2VP+ : une variable dichotomique qui vaut 1 si le
ménage a au moins deux voitures et 0 sinon
centre*VPO
peri*loc loc : une variable binaire qui vaut 1 si le ménage se est
locataire et 0 sinon
peri*prop prop : une variable binaire qui vaut 1 si le ménage se
est propriétaire et 0 sinon
centre*loc
centre*prop
peri*tail >=3 tail>=3 : une variable binaire qui vaut 1 si le ménage se
compose de 3 personnes ou plus et 0 sinon
centre*Etud Etud : une variable dichotomique qui vaut 1 si le chef
du ménage est étudiant et 0 sinon
retseurb*person5 person5 : une variable binaire qui vaut 1 si le ménage

se compose de 5 personnes et 0 sinon




centre*personl

personl : une variable binaire qui vaut 1 si le ménage
se compose d’une seule personne et 0 sinon

resteurb *propriétaire

et 0 sinon

resteurb : Variable binaire qui vaut 1 si la zone de
localisation est dans la couronne périurbaine de Lyon

etb_prim

prox_serv etb_prim sum_etbt_s etb_sec TC
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