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Après un essor quasi-continu depuis la 
seconde guerre mondiale, la circulation 

en France des véhicules légers ‑ ceux que l’on 
peut conduire avec un permis B ‑ n’évolue plus 
de manière significative depuis 2002 (CCTN1, 
2010) ; compte tenu d’une meilleure efficacité 
énergétique (la consommation unitaire est pas­
sée de 8,7 l/100 km en 1990 à 7,4 l/100 km en 
2007), ceci correspond à une lente diminution 
du volume de carburant utilisé. Or, depuis le 
tournant du siècle, le parc automobile continue 
à croître d’un peu moins de 2 % par an, princi­
palement tiré par le multi-équipement. Chaque 
véhicule est donc moins utilisé : le kilométrage 
annuel moyen recule. Il était de 13 758 km en 
1990 contre 13 029 km en 2007 pour les voi­
tures particulières, qui représentaient respecti­
vement 85 % et 84 % du parc automobile (hors 
poids lourds)2.

Même si la diffusion sociale a amoindri les 
écarts d’équipement et de kilométrages selon les 
niveaux de vie (Boucq, Collet, Madre et Hivert, 
2011), l’évolution du revenu reste un facteur de 
croissance prépondérant de la circulation auto­
mobile. Le ralentissement de la croissance du 
parc et des kilométrages depuis le milieu des 
années 1990 interroge sur l’émergence et/ou 
le renforcement d’autres facteurs explicatifs 
pour rendre compte de l’évolution du trafic, 
notamment la volatilité du prix des carburants.  
La période couverte par cet article s’étale de 
1985 à 2007. Commençant au contre-choc 
pétrolier, elle est située à la charnière entre 
une phase de stabilité du prix des carburants et  
une phase de volatilité à la hausse amorcée par 
la pointe de l’année 2000, et poursuivie par le 
renchérissement continu de 2004 à mi-2008.

Les flux de trafic et les interactions 
régionales

Les déterminants de la circulation sont nom­
breux et complexes ; ils sont reliés à la structure 
spatiale (densité, urbanisation, etc.). En effet, 
la nécessité de l’automobile est différente à la 
campagne, où services de proximité et trans­
ports en commun ont pratiquement disparu, et 
en centre-ville, où la plupart des destinations 
peuvent être reliées à pied ou en vélo, et où les 
transports collectifs sont disponibles pour aller 
plus loin, alors qu’il est difficile de se garer et 
de circuler aux heures de pointe. C’est donc à 
l’intérieur des bassins de vie que les compor­
tements sont les plus contrastés entre habitants 
des villes-centre, des banlieues et des périphé­
ries. Toutefois, les données administratives  

nécessaires pour constituer des séries tempo­
relles fiables ne sont disponibles qu’à une plus 
grande échelle géographique. La dimension 
régionale est un bon compromis, puisqu’elle 
oppose des régions très urbanisées (Île-de-
France, Nord-Pas de Calais, Rhône-Alpes, etc.) 
et des régions à dominante rurale (Limousin, 
etc.). Du point de vue des trafics, certaines 
régions sont enclavées (Auvergne, Bretagne, 
etc.), alors que d’autres connaissent des flux 
importants de transit, avec un fort dynamisme 
des trafics à longue distance (Bourgogne 
entre Lyon et Paris, Aquitaine et Languedoc-
Roussillon vers l’Espagne, etc. ; Madre, 1994). 
En matière de politiques publiques, les régions 
ont acquis en 2010 une certaine marge de 
manœuvre pour fixer le taux de la 12TICPE3 et, 
même si le rythme des constructions routières et 
autoroutières devrait diminuer suite au Grenelle 
de l’environnement, il sera toujours néces­
saire d’actualiser régulièrement les prédictions  
de trafic à long terme, notamment à l’appui des 
politiques d’entretien routier des départements 
à qui la décentralisation a confié l’essentiel du 
réseau antérieurement national. Dans ce cadre, 
la modélisation du trafic automobile, en particu­
lier celle des véhicules légers, et l’évaluation de 
ses déterminants constituent un enjeu important. 
L’économétrie spatiale sur données de panel 
permet, non seulement de prendre en compte 
l’hétérogénéité régionale observée et inobser­
vable, mais également d’évaluer les interac­
tions régionales, pour fournir de nouvelles esti­
mations des élasticités du trafic des véhicules 
légers au prix des carburants, au revenu réel et 
au taux d’équipement.

L’intérêt de la dimension panel

Un nombre croissant de recherches visent à 
modéliser les trafics routiers (Trace, 1998  ;  
De Jong et Gun, 2001  ; Graham et Glaister, 
2004) ou la demande de carburant (Dahl, 1986 ; 
Dahl et Sterner, 1991a et b ; Graham et Glaister, 
2002). Bien qu’il y ait un large consensus sur 
l’ordre de grandeur des élasticités du trafic rou­
tier (Goodwin, 1992  ;  Goodwin et al., 2004), 
il reste beaucoup à apprendre sur la variation 
de ces élasticités entre catégories de consom­
mateurs (distingués par exemple en fonction 
de leur localisation) et sur leurs évolutions au 
cours du temps (en particulier lors des chocs et 

1.  Commission des comptes des transports de la Nation.
2.  Source : CCTN (2010).
3.  Depuis le 1er janvier 2012, la taxe intérieure de consommation 
sur les produits énergétiques (TICPE) remplace la TIPP (taxe inté-
rieure sur les produits pétroliers).
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contre-chocs ou de périodes plus continues de 
renchérissement des carburants (Kemel et al., 
2011). Des méta-analyses des élasticités du tra­
fic routier aux revenus et aux prix montrent que 
les différences entre les résultats des différentes 
études sont souvent liées aux caractéristiques 
des données utilisées (Espey, 1997, 1998  ; 
Brons et al., 2008). Dans ce contexte, l’écono­
métrie des données de panel présente bien des 
avantages, tout en reposant sur des hypothèses 
particulières, notamment quant à la représen­
tation de la forme de l’hétérogénéité. Il est 
dorénavant bien établi que l’un des principaux 
attraits de l’économétrie de panel est de prendre 
en compte l’hétérogénéité inobservable entre 
les différents individus (Baltagi, 2008 ; Pirotte, 
2011). En effet, les analyses sur séries tempo­
relles agrégées ou en coupe transversale, qui 
ne contrôlent pas cette hétérogénéité, risquent 
de fournir des résultats biaisés (Moulton, 1986, 
1987). L’hétérogénéité inobservable peut être 
captée par des constantes (effets fixes), par des 
coefficients aléatoires ou par une combinaison 
des deux (Hsiao, 1993). Les modèles classiques 
à effets fixes ou aléatoires reposent sur l’hypo­
thèse que les coefficients estimés des variables 
explicatives ne diffèrent significativement ni 
entre les individus de la population étudiée (ici 
les régions de la France métropolitaine), ni au 
cours de la période analysée. Ces hypothèses, 
que l’on peut tester, sont rarement valides. Des 
méthodes d’estimation de modèles à coeffi­
cients hétérogènes (estimateur groupé moyen 
empilé4, estimateur bayésien itératif, estimateur 
bayésien hiérarchique, etc.) ont été récemment 
proposées (cf. Robertson et Symons, 1992  ; 
Pesaran et Smith, 1995 ; Pesaran et al., 1996). 
Les estimateurs traditionnels (moindres carrés 
ordinaires, Within, Between, doubles moindres 
carrés, moments généralisés, etc.) sont clai­
rement les seules alternatives viables pour un 
panel dont la dimension temporelle s’étend sur 
moins de dix ans. En revanche, dès que l’on 
atteint 25 à 50 ans de données collectées après 
la seconde guerre mondiale, le choix est moins 
évident. En outre, des corrélations transversales 
significatives marquent la plupart des données 
de panel disponibles. Cet aspect constitue un 
enjeu important pour toute modélisation adé­
quate. Dans cette perspective, l’économétrie 
spatiale sur données de panel est une approche 
fertile en plein essor depuis les années 2000.

Les modèles spatiaux ‑ couramment utilisés en 
sciences régionales et en économie urbaine ‑  
gèrent les interactions (autocorrélations) et l’hé­
térogénéité spatiales, d’abord en coupe trans­
versale (Anselin, 1988 ; Le Gallo, 2002, 2004 ; 

Anselin et al., 2008  ; LeSage et Pace, 2009  ; 
Elhorst, 2010 ; Pirotte, 2011). Plus précisément, 
l’introduction de la dimension spatiale vise à 
capter deux effets : l’autocorrélation spatiale 
qui renvoie à l’absence d’indépendance entre 
les observations géographiques (notamment), et 
l’hétérogénéité spatiale qui est liée à la différen­
ciation des variables et des comportements dans 
l’espace. La structure de la dépendance spatiale 
peut être rattachée à la situation géographique 
(distance), à un réseau social, etc. Au total,  
l’autocorrélation spatiale reflète l’existence, 
l’ampleur et l’influence des effets de déborde­
ment. Si l’on considère la modélisation du trafic 
automobile des régions françaises, on conçoit 
que le trafic constaté dans une région donnée 
est en partie engendré par celui des régions 
connexes. Une telle dépendance peut être captée 
grâce à l’introduction de la variable endogène 
spatialisée dans la partie explicative du modèle 
(i.e. du modèle linéaire autorégressif spatial à 
erreurs composées (1)).4

En économétrie des données de panel, peu de 
travaux empiriques ont utilisé les modèles spa­
tiaux à erreurs composées et/ou à effets fixes, et 
a priori aucune application ne concerne le tra­
fic automobile des véhicules légers. Il est donc 
tentant de tirer profit de ces développements 
récents pour analyser la circulation d’un point 
de vue géographique, sur laquelle on constate 
une grande variabilité entre les régions métro­
politaines en France.

Une littérature riche mais peu axée sur la 
prise en compte de la dimension spatiale

Les travaux sur le trafic routier abondent et 
reposent sur différents indicateurs (le nombre 
de véhicules kilomètres parcourus sur le réseau 
routier, la consommation totale de carburant, 
le nombre de véhicules possédés, la distance 
parcourue par véhicule ou encore le stock de 
véhicules). Plusieurs articles reflètent cet inté­
rêt et la richesse de cette littérature tels que 
ceux de Dahl (1986), Dahl et Sterner (1991a, 
b), Goodwin (1992), Dahl (1995), Trace (1998), 
De Jong et Gun (2001), Graham et Glaister 
(2002, 2004), Goodwin, Dargay et Hanly 
(2004), ou encore celui de Li, Rose et Hensher 
(2010). De nombreux modèles ont été retenus 
et estimés ‑ allant de spécifications statiques à 
des modèles dynamiques, estimés à partir de 
méthodes économétriques plus ou moins élabo­
rées ‑  sur différents types de données (coupes 

4.  Pooled Mean Group (PMG).
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transversales, séries chronologiques ou don­
nées de panel) et des périodes très hétérogènes. 
Dans ces conditions, la palette des élasticités 
prix, revenu et taux d’équipement présente un 
large spectre. Dans un article de synthèse rela­
tivement récent, Goodwin, Dargay et Hanly 
‑ en abrégé GDH ‑ (2004) retracent l’amplitude 
des élasticités prix et revenu en considérant les 
travaux sur le trafic routier et la consomma­
tion de carburant parus dans des revues aca­
démiques, des rapports gouvernementaux, de 
chercheurs et de consultants depuis 1990, soit 
au total 69 références. Selon GDH, les valeurs 
des élasticités obtenues sur données de panel 
présentent des écarts importants et significatifs. 
Plus précisément, les élasticités des véhicule-
km5 (resp. de la consommation de carburant par 
véhicule) estimées sur la base d’un modèle sta­
tique varient de - 0,41 à - 0,13 (resp. de - 0,89 
à -  0,004) pour le prix du carburant par litre, 
et de 0,05 à 1,44 (resp. de 0,07 à 1,14) pour le 
revenu. Ces intervalles sont approximativement 
identiques à ceux reportés dans des articles 
de synthèse antérieurs. Pour leur part, Espey 
(1997, 1998), Brons, Nijkamp, Pels et Rietveld 
(2008) utilisent des méta-analyses afin de com­
prendre et d’expliquer la diversité des élasticités 
prix et revenu entre les études. Ils cherchent à 
identifier les facteurs qui impactent systémati­
quement la valeur des élasticités prix et revenu. 
Espey (1997, 1998) souligne le rôle fondamen­
tal joué par les hypothèses des modèles, notam­
ment quant à leurs structures, et les caractéris­
tiques des données (i.e. séries chronologiques, 
coupes transversales, données de panel). Sur 
séries chronologiques australiennes, Li, Rose 
et Hensher (2010) montrent que des modèles 
très élaborés ne produisent pas forcément de 
meilleures prédictions que des spécifications 
moins complexes. En toute généralité, le choix 
du modèle et des méthodes économétriques 
s’avèrent d’une importance capitale. Ainsi, à 
un niveau désagrégé (i.e. inférieur à la dimen­
sion nationale), un aspect prépondérant pour la 
modélisation du trafic automobile consiste à ne 
pas négliger les dépendances spatiales entre les 
zones. Dans un tel contexte, la difficulté prin­
cipale pour expliquer le trafic automobile dans 
une zone délimitée (ici chacune des 21 régions 
françaises) avec des variables explicatives, qui 
reflètent seulement les profils des habitants de 
cette zone (revenu et taux d’équipement), pro­
vient des trafics de transit et limitrophes (i.e. 
générés par les habitants des zones voisines et 
par ceux de zones plus éloignées). Les déve­
loppements récents de l’économétrie spatiale 
sur données de panel autorisent l’introduction 
de ces interdépendances dans l’analyse (cf. 

Anselin, Le Gallo et Jayet, 2008 ; Pirotte, 2011). 
Ce cadre permet en particulier d’éviter certains 
biais de spécification et/ou d’améliorer la préci­
sion des résultats.5

La dimension spatiale du trafic 
automobile des véhicules légers

D’après la littérature, les principales variables 
explicatives qui influencent le trafic automobile 
(i.e. celui des véhicules légers (VL)) sont le prix 
réel du carburant, le revenu réel et le stock de 
véhicules. Sur données de panel, il est évident 
que le trafic automobile de la région i dépend 
de ceux des régions plus ou moins proches. 
Baltagi et Pirotte (2010) montrent que si la 
dimension spatiale est négligée, alors les esti­
mateurs usuels appliqués sur données de panel 
en sont grandement affectés (i.e. en termes de 
biais et/ou précision). Ceci justifie d’autant plus 
de situer l’analyse dans le cadre des modèles 
spatiaux sur données de panel. Deux modèles 
spatiaux sont retenus pour modéliser le trafic 
régional français des VL. À partir notamment 
des travaux de Sweeney (1979), Griffin (1979), 
Baltagi et Griffin (1983, 1997), le trafic annuel 
moyen par véhicule (km en logarithme) dans la 
région i à la période t, yit, est expliqué par un 
modèle linéaire autorégressif spatial à erreurs 
composées, soit :

y w y xit ij jt it
j

N
it= + +

=
∑ρ β ε

1
  

i = 1, …, N,  t = 1, …, T	 (1)

et

εit = αi + uit	 (2)

où ρ est le coefficient autorégressif spatial, β, 
le vecteur des paramètres de taille (k × 1), xit, 
le vecteur de dimension (1 × k) des variables 
explicatives (ici k = 3, le revenu des ménages et 
le nombre de véhicules par tête et le prix réel du 
carburant), αi, l’effet individuel aléatoire asso­
cié à la région i, IID6 (0, σα

2 ), uit, une pertur­
bation usuelle, IID (0, σu

2 ), et wij, la notation 
générique des poids de la matrice spatiale WN. 
Plus précisément, WN est une matrice spatiale 
dont les poids sont supposés connus, de format  
(N × N), et dont les éléments diagonaux 

5.  Goodwin, Dargay et Hanly (2004) mentionnent seulement 
une étude qui utilise l’indicateur véhicule-km par véhicule. Nous 
avons préféré de ne pas reporter ces chiffres « uniques ».
6.  IID : indépendamment et identiquement distribué.
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sont nuls7. Cette matrice caractérise la façon  
dont les interdépendances entre les régions sont 
retracées.

D’après (1), le vecteur des observations de 
dimension (N, 1) de la variable expliquée yt à la 
période t est donné par :

yt = ρWNyt + Xtβ + εt	 (3)

ou

yt = (IN – ρWN)-1Xtβ +(IN – ρWN)-1εt 	 (4)

où IN représente la matrice identité de taille N, 
X x xt t Nt= …( , , )' ' '

1 , une matrice de taille (N × k), 
ε ε εt t Nt= …( , , )' ' '

1 , un vecteur de dimension (N × 1),  
et 

( )I W I W W

W
N N N N N

N

− = + + +

+ …

−ρ ρ ρ

ρ

1 2 2

3 3
	

(5)

L’expression (5) caractérise un effet spatial 
qui décline avec l’éloignement. Ainsi, dans un 
modèle spatial autorégressif, l’interprétation 
des paramètres est plus riche mais aussi plus 
compliquée. Un changement dans une variable 
explicative d’une région peut affecter potentiel­
lement la variable expliquée de toutes les autres 
régions. Plusieurs chercheurs ont noté que cette 
spécification nécessitait une interprétation spé­
cifique des paramètres (cf. LeSage et Pace, 
2009  ; Anselin et Le Gallo, 2006  ; Kelejian 
et al., 2006). Ainsi, le modèle spatial autoré­
gressif exploite l’information des régions plus 
ou moins limitrophes. LeSage et Pace (2009, 
pp.  36-42 et 114-115) suggèrent des mesures 
d’impact8 incorporant cette information spatiale 
sur coupes transversales. Elles sont appelées 
les effets moyens directs, indirects et totaux.  
Un aspect important est que l’interprétation de 
l’effet direct peut être rapprochée de celle des 
coefficients des régressions classiques. Le prin­
cipe de ces mesures proposées par LeSage et 
Pace (2009) reste valable sur données de panel. 
La partie qui aborde plus loin les estimations 
des modèles spatiaux autorégressifs revient sur 
leur interprétation.

La structure de la matrice spatiale WN est géné­
ralement un peu arbitraire, souvent basée sur 
des distances entre les zones. Anselin (1988) 
présente une synthèse concentrée essentielle­
ment sur les distances géographiques. D’autres 
auteurs retiennent des métriques plus générales, 
telles que la proximité sociale (Conley et Topa, 

2002), ou la proximité économique ou une 
variante similaire (Conley, 1999 ; Pesaran et al., 
2004). Dans cet article, deux matrices spatiales 
sont considérées. Globalement, elles reflètent le 
fait que les trafics des régions les plus proches 
de la région i accroissent son trafic. La première 
matrice illustre la structure spatiale basée sur les 
distances géographiques (cf. graphique 1). Pour 
les régions i et j, les poids w1,ij de W1,N sont défi­
nis par78

w ij
d d dij ij

1
0

, =






− <

sinon

λsi
	 (6)

où dij est la distance (km) entre les préfectures 
des régions i et j, λ, un paramètre connu d, un 
paramètre de seuil au-delà duquel les régions i 
et j ne sont plus connectées9 (cf. Anselin, 1988).

Ensuite, une matrice de contiguïté symétrique 
à l’ordre 1 est également utilisée (cf. gra­
phique 2). Pour les régions i et j, les poids w2,ij 
de W2,N sont définis par

w ij

i

2
0

, =
sinon

si la région a une frontière commune 
avec la r

1
éégion  j






	 (7)

En pratique, les matrices spatiales W1,N et W2,N 
sont habituellement normalisées. Autrement 
dit, chaque élément wij est divisé par la somme 

des poids de la ligne wij
j

N

=
∑

1
. Tous les poids sont 

donc compris entre 0 et 1. Dans ce cas, leur inter­
prétation s’en trouve modifiée. Si l’on prend le 
cas d’une matrice de distance, la normalisation 
signifie que le lien entre deux régions i et j est 
fonction maintenant de la distance relative et 
non plus de la distance absolue. Cette norma­
lisation facilite l’interprétation des coefficients 
et leurs comparaisons10. Dans le modèle (1), le 
coefficient ρ mesure comment le trafic d’une 
région est relié à celui des autres régions condi­
tionnellement aux variables explicatives. Une 

7.  Par convention, une région n’est pas contiguë à elle-même, 
wij = 0, " i = j
8.  Se reporter à Abreu et al. (2005) pour des terminologies dif-
férentes (les effets directs, indirects et induits) et leurs interpré-
tations.
9.  Les valeurs retenues pour les paramètres l et d sont respec-
tivement égales à 0,3 et 380 kms. D’autres valeurs plus élevées 
ont également été retenues pour le paramètre l, les résultats ne 
s’en trouvant pas pour autant fondamentalement remis en cause.
10.  Se reporter à Kelejian et Robinson (1995), Haining (1990), 
Anselin (1988).
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valeur positive de ρ indique un impact signifi­
catif des autres trafics régionaux.

Une hypothèse forte et souvent non vérifiée 
en pratique dans les modèles à erreurs compo­
sées est la non corrélation entre les spécificités 
individuelles et les variables explicatives, i.e. 
E xi itα '



 = 0 , pour i = 1, …, N, et t = 1, …, T. 

Si cette hypothèse n’est pas vérifiée, alors les 
estimations du modèle à erreurs composées sont 
biaisées. La statistique d’Hausman11 permet de 
tester si ce problème existe, et d’orienter l’ana­
lyse vers le choix d’un estimateur ayant des 

11.  Se reporter à Hausman (1978).

Graphique 1
Matrice de distance entre les régions (inverse des distances)
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Lecture : les numéros portés en abscisse et en ordonnée désignent les 21 régions de France métropolitaine. La structure de la matrice 
spatiale laisse apparaître 69,4 % d’éléments non nuls.
Champ : 21 régions de France métropolitaine (la Corse est agrégée à la région PACA).
Source : calcul des auteurs.

Graphique 2
Matrice de contiguïté des régions à l’ordre 1
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Lecture : les numéros portés en abscisse et en ordonnée désignent les 21 régions de France métropolitaine. La structure de la matrice 
spatiale laisse apparaître 19,5 % d’éléments non nuls.
Champ : 21 régions de France métropolitaine (Corse agrégée à la région PACA).
Source : calcul des auteurs.
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propriétés statistiques satisfaisantes. Elle est 
reportée dans le tableau qui fournit les résultats 
d’estimation. Les spécifications qui viennent 

d’être présentées sont estimées grâce à l’esti­
mateur du maximum de vraisemblance (MV), 
(cf. encadré 1).

Encadré 1

LES MODÈLES SPATIAUX AUTORÉGRESSIFS UTILISÉS ET LEURS MÉTHODES D’ESTIMATION

Le modèle spatial autorégressif  
à erreurs composées

Matriciellement, il s’écrit :

y I W y XT N= ⊗ + +ρ β ε( ) 	 (1)

avec

ε α= ⊗( ) +eT NI u 	 (2)

où y y yT= …( , , )' ' '
1 , X X XT= …( , , )' ' '

1 , α α α= …( , )'1 N  et 

u u uT= …( , , )' ' '
1 . ρ est le paramètre autorégressif, et β est 

le vecteur des paramètres des variables explicatives X. 
eT est un vecteur unitaire de dimension (T × 1). IN et IT 
sont des matrices identités respectivement de dimen-
sion N et T. WN est la matrice spatiale de format (N×N). 
Sous l’hypothèse de normalité des perturbations, la 
log-vraisemblance est donnée par :

L
NT N

T Bu N
u

= − ( ) + + − −∑2
2

2
1

2
2 2

2
1ln ln ln | | 'πσ θ

σ
ε ε (3)

avec

ε β ρ

σ
θ

= ⊗( ) − = −( )
= = +∑ ∑

I B y X B I W

Q Q

T N N N N

u N

, ,

, , ,Ω 2
0 2 1

1
N

et

θ
σ

σ σα

2
2

2 2
=

+
u

uT

Q I
J
T

IN T
T

N0, = −





⊗

Q
J
T

IN
T

N1, = ⊗

où J e eT T T= ' . Les opérateurs matriciels Q0,N et Q1,N cor-
respondent aux transformations habituelles (i.e. intra-
individuel ‑ Within  ‑ et inter-individuel ‑ Between) utili-
sées sur données de panel. La seule différence est qu’ils 
sont exprimés ici par rapport à un empilement année 
par année de tous les individus et non par rapport à un 
empilement individu par individu pour toutes les années. 
Les paramètres β et σu

2 sont obtenus grâce aux condi-
tions du premier ordre associé à la log-vraisemblance 
(cf. Elhorst, 2003). Les estimateurs du maximum de vrai-
semblance (MV) de β et σu

2 sont donnés par :



β = ( )−
X X X y*' * *' *1

	 (4)

σ ε ε
u NT
2 =

*' *
	 (5)

où

y I B I Q yT N NT N
*

,( )( ( ) )= ⊗ − −1 1θ ,	 (6)

X I Q XNT N
*

,( ( ) )= − −1 1θ ,	 (7)

ε β* * *= −y X


.	 (8)

Les estimateurs (4) et (5) sont tous les deux fonction 
des paramètres ρ et θ2. Grâce à (4) et (5), on concentre 
la log-vraisemblance (3) par rapport à ρ et θ2. On 
obtient :

L C
NT N

T BC N= − + +* *' *ln( ) ln ln | |
2 2

2ε ε θ 	 (9)

où C
NT NT NT

NT* (ln ) (ln( ))= − 





− + 



2

2
2 2

π . Une pro- 

cédure itérative à deux étapes est appliquée pour 
estimer ces paramètres. Dans une première étape, 
on commence par fixer des valeurs initiales aux 
paramètres ρ et θ2 afin d’obtenir 



β  et 
σu

2. Dans une 
seconde étape, on recherche les valeurs de ρ et θ2 qui 
maximisent la vraisemblance concentrée (équation 9). 
Il est possible d’alterner vers l’arrière et vers l’avant 
entre l’estimation des paramètres ρ et θ2 conditionnel-
lement au vecteur des perturbations ε*, et l’estimation 
de β et σu

2  conditionnellement aux valeurs de ρ et θ2, 
ceci jusqu’à l’obtention de la convergence.

Le modèle spatial autorégressif à effets fixes

Sous forme matricielle, cette spécification s’écrit:

y I W y X e IT N T N= ⊗ + + ⊗ +ρ β α( ) ( ) u 	 (10)

Afin d’éliminer les effets spécifiques individuels, on 
utilise l’opérateur intra-individuel Q0,N précédemment 
défini. L’application de cette transformation à (10) 
donne :

Q y I W Q y Q X Q uN T N N N N0 0 0 0, , , ,( )= ⊗ + +ρ β 	 (11)

Sous l’hypothèse de normalité des perturbations, la 
log-vraisemblance s’exprime en fonction des écarts 
aux moyennes individuelles en tenant compte de l’au-
tocorrélation des perturbations, soit :

L
NT NT

T B u uu N
u

= − − + −
2

2
2

1

2
2

2
ln( ) ln ln | | *' *π σ

σ
	 (12)

avec

u I B Q y Q XT N N N
*

, ,( )= ⊗ −0 0 β .	 (13)

De façon similaire à la procédure décrite pour le 
modèle spatial autorégressif à erreurs composées, 
une procédure itérative à deux-étapes est utilisée pour 
maximiser la log-vraisemblance (équation 12).
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L’hétérogénéité des données régionales

La base de données régionales a été élaborée 
à partir de différentes sources administratives 
(cf. encadré  2). Globalement, les chiffres du 
trafic des véhicules légers, du parc automobile, 
de la population, du revenu réel et du prix des 
carburants sur l’ensemble de la période 1985-
2007 traduisent des écarts importants entre les 
minima et maxima (cf. tableau 1). Les écarts-
types de ces variables montrent une dispersion 
significative de leurs observations. Ceci est le 

reflet d’une hétérogénéité régionale pronon­
cée, qui est valable pour toutes les variables de 
l’échantillon sauf pour le prix des carburants, 
homogène pour l’ensemble des régions (i.e. la 
variabilité n’est que temporelle, cf. encadré 2). 
Les kilométrages annuels moyens régionaux 
des véhicules légers sur la période 1985-2007 
sont hétérogènes (cf. carte).

On constate une relative stabilité des valeurs 
des quartiles depuis les années 2000 pour le tra­
fic des véhicules légers, le parc automobile, la 

Encadré 2

LES DONNÉES

Les informations utilisées combinent plusieurs 
sources administratives de données régionales. Plus 
précisément, il s’agit de séries annuelles, remontant à 
1985, couvrant 21 régions françaises de métropole. La 
Corse a été agrégée à la région Provence-Alpes-Côte 
d’Azur (PACA).

Le revenu disponible brut, la population  
et l’indice général des prix à la consommation

Le revenu disponible brut des ménages (RDB), la pop-
ulation (Pop) et l’indice général des prix (PIPC, base 100 
en 2007) sont fournis par l’Insee. Le revenu réel des 
ménages (Rev) est calculé en déflatant le revenu dis-
ponible brut des ménages par l’indice général des prix 
à la consommation.

Les véhicules légers sont ceux que l’on peut conduire 
avec un permis  B (i.e. les voitures particulières et les 
véhicules utilitaires légers de moins de 3,5 tonnes). Leur 
parc, leur kilométrage et leur consommation de carbu-
rant sont décrits par les Bilans de la circulation élaborés 
par la Commission des comptes des transports de la 
Nation (CCTN). Sur cette base, il a été possible d’obtenir 
des séries homogènes remontant à 1990. Pour les 
années antérieures, les séries ont été rétropolées sur la 
base des travaux de Pirotte et Madre (1992, 1997).

Le trafic des véhicules légers

L’évolution des trafics (Trait dans la région i l’année t) 
se calcule à partir :

- des ventes de carburant (Carbjit, j=e pour les essences, 
et d pour le gazole consommé par les véhicules diesel), 
source : Comité professionnel des pétroles (CPDP) ;

-  de l’évolution de la consommation unitaire des véhi-
cules légers (litres au 100 km en distinguant diesel et 
essences, MSjt), et de la part de chaque carburant 
consommée par les véhicules légers (LVjt).

Au final, puisque les variables MSjt et LVjt ne sont dis-
ponibles qu’au niveau national, le trafic dans la région i  
l’année t est obtenu par:

Trait=Carbeit× MSet× LVet+ Carbdit× MSdt× LVdt

Le prix relatif des carburants

Pour mesurer l’évolution du prix relatif TTC des carbu-
rants, deux indicateurs sont retenus :

- le prix moyen au litre (PL) calculé à partir des données 
de prix par catégories de carburants pondérés par les 
volumes consommés (source : CPDP) ;

- un coût moyen du carburant au kilomètre (PC) estimé 
sur la base de l’efficacité énergétique des véhicules en 
litres pour 100 km (source : CCTN).

Les prix des carburants ont été administrés jusqu’en 
1985. Ce n’est que depuis leur libéralisation que leur 
évolution est susceptible de différer d’une région 
à l’autre. La base de données de TNS WorldPanel 
pourrait fournir des informations au niveau régional, 
mais son échantillon est trop limité (3  000 véhicules 
France entière) pour permettre des estimations suf-
fisamment précises sur les évolutions annuelles. En 
conséquence, nous retenons l’hypothèse classique 
en micro-économie selon laquelle le prix évolue de 
la même manière pour tous les consommateurs (i.e. 
dans chaque région).

Le parc des véhicules légers

La ventilation régionale du parc de véhicules légers 
(Parc) n’a pas posé de problème jusqu’en 2001 grâce 
aux statistiques de vignette, malgré un champ un peu 
plus large (jusqu’à 16  tonnes au lieu de 3,5  tonnes 
pour les véhicules légers). Après cette date, on a 
utilisé le Fichier central des automobiles qui dénom-
bre les cartes grises en se limitant aux véhicules de 
moins de 15 ans (car seulement la moitié des cartes 
grises des voitures ne circulant plus en France sont 
renvoyées aux préfectures). Là encore, notamment 
pour assurer une transition cohérente entre les statis-
tiques de vignette et de carte grise, le total national a 
été calé sur le parc automobile fourni par le Bilan de la 
circulation élaboré par la CCTN.
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population et le revenu réel (cf. tableau 2). En 
revanche, les quartiles par région (cf. tableau 3) 
montrent une forte hétérogénéité. C’est pour les 

régions Île-de-France, Rhône-Alpes, Provence-
Alpes-Côte d’Azur et Nord-Pas-de-Calais que 
les niveaux médians sont globalement les plus 

Tableau 1
Statistiques descriptives des variables du trafic des véhicules légers, du parc automobile,  
de la population, du revenu réel et du prix des carburants (1985-2007)

Moyenne Écart-type Minimum Maximum
Total

(France)

Trafic (Tra) en 100 millions de véh/km 210,6 139,5 41,5 705,7 4 422,5

Parc automobile (Parc) en milliers 1 418,0 974,1 356,0 5 112,1 29 779,2

Population (Pop) en milliers 2 768,3 2 173,1 711,5 1 1616,5 58 134,6

Revenu réel (Rev) en milliards 49,43 47,60 9,95 313,03 1 038,10

Prix/litre
 

P

P
L

IPC( )  
en euros 0,73 0,19 0,54 1,16 0,73

Coût/km

 

P

P
C

IPC( )
 

en euros 0,06 0,01 0,05 0,08 0,06

Champ : 21 régions de France métropolitaine (Corse agrégée à la région PACA).
Source : CPDP, Ministère des Finances, Insee.

Carte : Kilométrages annuels moyens des véhicules légers par région sur la période 1985-2007 Carte : Kilométrages annuels moyens des véhicules légers par région sur la période 1985-2007

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 

 

 
 

Inférieur à 13 000 km/an

De 14 000 à 14 999 km/an

De 13 000 à 13 999 km/an

De 15 000 à 16 000 km/an

Source : CPDP-Ministère de l’Economie et des Finances-CCTN.

Supérieur à 16 000 km/an

Haute
-Normandie

Bretagne

Limousin
Auvergne

Poitou-Charentes

Pays de Loire

Rhône-Alpes

Corse

Languedoc
-Roussillon

Aquitaine

Midi-Pyrénées Provence-
Alpes-Côte

d’Azur

Centre

Basse-Normandie

Nord
Pas-de-Calais

Picardie

Ile-de-France Champagne
-Ardennes

Bourgogne

Alsace

Lorraine

Franche
-Comté

Source : CPDP-Ministère de l’Economie et des Finances-CCTN.
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élevés pour le trafic des véhicules légers, le parc 
automobile, la population et le revenu réel. On 
remarque également que les inégalités de reve­
nus y sont fortes (i.e. l’amplitude des quartiles est 
importante). En revanche, les régions Auvergne 
et Limousin sont marquées par de faibles 
niveaux médians et des inégalités peu impor­
tantes. Ce constat se vérifie également pour la 
Franche Comté et Champagne-Ardenne, et dans 
une moindre mesure pour la Haute-Normandie, 
la Basse-Normandie, l’Alsace et la Bourgogne.

L’hétérogénéité entre régions est prédominante 
(cf. tableau  4). En effet, la variabilité inter-
régionale représente plus de 90 % de la variabi­
lité totale pour le trafic des véhicules légers, le 
parc automobile, la population et le revenu réel. 
Néanmoins, lorsque les variables sont expri­
mées par tête et prises en logarithme, la répar­
tition entre les deux variabilités est plus homo­
gène, résultat d’un effet taille atténué.

Enfin, le nombre moyen de liens s’élève à 14 
pour la matrice de distance et à 4 pour la matrice 
de contiguïté à l’ordre un (cf. tableau  5). 

Autrement dit, chaque région possède en 
moyenne 14 voisins (qui peuvent être des voi­
sins de voisins donc plus ou moins éloignés 
dans l’espace) si l’on considère la matrice de 
distance et 4 voisins par rapport à la matrice  
de contiguïté à l’ordre un. La valeur moyenne 
du poids de chaque matrice spatiale12 est respec­
tivement de 0,068 et 0,244. Enfin, 80,5 % des 
poids de la matrice de contiguïté à l’ordre un 
sont nuls contre 30,6 % pour ceux associés à la 
matrice de distance (cf. graphiques 1 et 2).

Les estimations des modèles spatiaux

Avant de présenter les résultats d’estimation, 
les tests du multiplicateur de Lagrange joint 
et conditionnels développés par Baltagi et Liu 
(2008) ont été appliqués. L’ensemble de ces 
tests nous amènent à rejeter dans tous les cas 
l’hypothèse nulle (i.e. absence de corrélation 
spatiale et/ou d’hétérogénéité régionale). Par 

12.  Le raisonnement est basé sur des matrices spatiales nor-
malisées.

Tableau 4
Variabilités inter-régionale, intra-régionale et totale des variables liées au trafic  
des véhicules légers (1985-2007)

En %

Inter-régionale Intra-régionale Total

Trafic (Tra) 94,35 5,65 100

Parc automobile (Parc) 96,21 3,79 100

Population (Pop) 99,62 0,38 100

Revenu réel (Rev) 94,22 5,78 100

Prix/litre
 

P

P
L

IPC( )

0 100 100

Coût/km

 

P

P
C

IPC( )  
0 100 100

ln
T

P

ra

arc





 64,01 35,99 100

ln
R

P

ev

arc





 16,37 83,53 100

ln
P

P

arc

op





 49,21 50,79 100

ln
P

P
L

IPC







0 100 100

ln
P

P
C

IPC







0 100 100

Lecture : la variabilité inter-régionale traduit les différences permanentes entre les régions ; la seconde composante retrace les écarts 
entre la situation de la région, à chaque date, et sa position moyenne sur la période. Par exemple, si l’on s’intéresse au trafic des véhi-
cules légers (Tra) de la région i à la date t. Dans ce cas, la composante inter-régionale de la variabilité représente la partie des différences 
de trafics entre les régions qui est permanente. La composante intra-régionale rend compte, quant à elle, des écarts, à chaque date, 
entre le trafic de la région et son trafic moyen sur la période.
Champ : 21 régions de France métropolitaine (Corse agrégée à la région PACA).
Source : CPDP, Ministère des Finances, Insee.
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exemple, en considérant la matrice spatiale de 
distance W1,N et le test de l’hypothèse jointe H0 :  
ρ=σu

2 =0 la statistique calculée du multiplicateur 
de Lagrange s‘élève à 2 501,06. Cette valeur est 
donc strictement supérieure à celle du χ2 à deux 
degrés de liberté au seuil de 5 % (i.e. 5,99)13

Globalement, les signes des coefficients des dif­
férents modèles estimés sont cohérents avec la 
littérature sur le sujet (cf. tableau 6). Plus préci­
sément, le revenu par tête a un impact positif sur 
le trafic par véhicule, tandis que les signes des 
coefficients associés aux variables prix des car­
burants14 et taux d’équipement des ménages sont 
négatifs. Ce dernier résultat signifie que l’aug­
mentation du taux d’équipement des ménages 
réduit le kilométrage moyen des véhicules légers 
(Robin, 2010). Pour les modèles à effets fixes 
et à erreurs composées (i.e. colonne 2 à 4), les 
élasticités ponctuelles du revenu varient de 0,51 
à 0,56. Pour le taux d’équipement (resp. pour le 
prix des carburants), les valeurs se situent entre 
- 0,25 et - 0,21 (resp. entre - 0,14 et - 0,12). Ces 
ordres de grandeur restent comparables à ceux 
figurant dans la littérature (cf. Goodwin et al.,  
2004). Ils se rapprochent en valeur absolue  
plutôt des valeurs basses. Néanmoins, ces spécifi­
cations négligent en tant que telles les interdépen­
dances spatiales. Or, Pirotte et Madre (2011) ont 
montré qu’elles existaient, et qu’ils convenaient 
de les modéliser explicitement. Le fait d’ignorer 
la dépendance spatiale qui affecte le trafic des 
véhicules légers (i.e. l’aspect spatial autorégressif 
du modèle) a pour conséquence d’engendrer des 
biais qui peuvent être importants (cf. LeSage et 
Pace, 2009). De plus, Baltagi et Pirotte (2010) ont 
montré que l’omission de la dimension spatiale 
sur les estimateurs habituels utilisés sur données 
de panel peut conduire à des résultats inexacts en 
termes de biais et de précision.

Les coefficients autorégressifs spatiaux ρ̂ appa­
raissent statistiquement significatifs (cf. les quatre 

dernières colonnes du tableau 6). Par exemple, si 
l’on prend celui du modèle spatial autorégres­
sif à erreurs composées (matrice de distance, 
colonne 5), il s’élève à 0,44. Cela signifie que si 
le trafic des véhicules légers augmente de 1  % 
dans les régions limitrophes, la répercussion sur 
le trafic de la région concernée sera de 0,44 %. 
L’intervalle de confiance à 95  % conduit pour 
l’ensemble des régions à dire que le coefficient 
autorégressif spatial se situe entre 0,28 et 0,61.1314

Par ailleurs, on constate que les résultats des 
modèles spatiaux autorégressifs sont relati­
vement proches, et plus éloignés de ceux des 
modèles à erreurs composées et à effets fixes 
individuels. Afin de pouvoir discriminer entre 
eux, on utilise les valeurs de la log-vraisem­
blance (cf. dernière ligne du tableau 6). Si l’on 
retient la valeur de la log-vraisemblance du 
modèle à erreurs composées (617,9) et celle du 
modèle spatial autorégressif à erreurs compo­
sées ‑ matrice de distance ‑  (629,2), cette der­
nière spécification domine le modèle à effets 
aléatoires souvent utilisé sur données de panel. 
Plus précisément, on peut en conclure que cette 
différence est significative en la comparant à 
un khi-deux à un degré de liberté (cf. Greene, 
2008). Un raisonnement similaire est possible 
pour discriminer les modèles spatiaux à erreurs 
composées entre eux en se référant à LeSage et 
Pace (2009, p. 164). En outre, les statistiques cal­
culées du test d’Hausman (1978) nous amènent 
à chaque fois à rejeter l’hypothèse de corréla­
tion des effets spécifiques individuels avec les 
variables explicatives (cf. avant-dernière ligne 
du tableau 6). Au final, on privilégie les résul­
tats associés aux modèles à erreurs composées. 

13.  Les résultats sont strictement de même nature dans le cas 
de la matrice spatiale de contiguïté W2,N.
14.  Les résultats du coût moyen du carburant au kilomètre (PC) 
ne sont pas significativement différents de ceux du prix moyen 
au litre (PL). La présentation et les commentaires des résultats se 
font donc uniquement par rapport au prix moyen au litre.

Tableau 5
Caractéristiques de connectivité des matrices spatiales

Matrice de distance Matrice de contiguïté

Dimension 21 21

Part d’éléments non-nuls (%) 69,4 19,5

Nombre de liens non-nuls 306 86

Nombre maximum de liens 19 8

Nombre moyen de liens 14,5 4,09

Poids moyen 0,068 0,244

Lecture : chaque région possède en moyenne 14,5 voisins (qui peuvent être des voisins de voisins donc plus ou moins éloignés dans 
l’espace) si l’on considère la matrice de distance et 4,09 voisins par rapport à la matrice de contiguïté à l’ordre un.
Champ : 21 régions de France métropolitaine (Corse agrégée à la région PACA).
Source : calcul des auteurs.
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Au sein de ces modèles, les résultats du modèle 
spatial autorégressif à erreurs composées basés 
sur la matrice de distance (cf. colonne  5 du 
tableau 6) sont les plus satisfaisants.  

L’avantage du modèle autorégressif spatial 
à erreurs composées basées sur la matrice 
de distance15 est qu’il exploite l’information 
des régions plus ou moins limitrophes (cf. 
tableau 7). Les élasticités directes prix, revenu 
et parc automobile sont respectivement égales à 
- 0,09, 0,44 et - 0,30 et statistiquement significa­
tives. Si l’on se concentre sur l’effet prix, la dif­
férence entre le coefficient estimé - 0,0896 (cf. 
tableau 6, colonne 4) et l’élasticité prix directe 
estimée ‑ 0,0919 (cf. tableau 7, colonne 8) est 
égale à - 0,0023. Cet écart s’interprète comme 
un effet de feedback des habitants de la région 
qui se déplacent dans des régions limitrophes 
mais qui reviennent dans la région d’origine. 
Cet effet est également assez faible pour le taux 
d’équipement et le revenu réel respectivement 
de - 0,0074 et 0,0109. Globalement, les bornes 
des intervalles de confiance à 95 % des élasti­
cités directes du prix des carburants, du taux 
d’équipement et du revenu réel sont respective­
ment [- 0,11 ; - 0,07], [-  0,36 ; - 0,23] et [0,38 ; 
0,50]. En comparant ces résultats à ceux de 
Pirotte et Madre (2011) (i.e. la dimension tem­
porelle se terminait à la fin des années 1990), 
l’élasticité au taux d’équipement semble dimi­
nuée significativement, l’élasticité au prix des 
carburants reste faible, alors que l’élasticité au 
revenu ne varie que faiblement. Pour les effets 
indirects, on peut en déduire qu’une augmen­
tation de 1 % du prix des carburants se tradui­
rait par une diminution du trafic des véhicules 
légers de - 0,04 % pour les régions voisines, de 

15.  Les résultats relatifs à la matrice de contiguïté peuvent être 
obtenus sur demande auprès des auteurs.

- 0,0163 % pour les régions voisines des régions 
voisines, etc.  Des interprétations similaires 
peuvent être faites pour le taux d’équipement et 
le revenu réel.

*  *
*

La principale difficulté pour expliquer le trafic 
des véhicules légers à l’intérieur d’un périmètre 
bien délimité (ici la région), avec des variables 
explicatives caractérisant les comportements 
de ses habitants, provient essentiellement des 
trafics de transit et d’échanges. Autrement dit, 
des trafics qui sont engendrés par des habitants 
extérieurs à la région. L’approche spatiale est 
particulièrement adaptée pour capter ces inter­
dépendances régionales et en évaluer l’impact 
sur le trafic interne à une région. Ici, la modéli­
sation spatiale des trafics des véhicules légers a 
révélé des interdépendances significatives entre 
les régions. L’influence négative du taux d’équi­
pement sur le trafic des véhicules légers montre 
que les ménages continuent d’augmenter leur 
équipement de 1 à 2  % par an. Néanmoins, 
chaque véhicule est de moins en moins utilisé 
en moyenne. Ce phénomène a été observé en 
Allemagne depuis les années 1990, et dans les 
agglomérations françaises les plus importantes. 
Ceci constitue les premiers signes d’une satura­
tion dont les effets peuvent être plus ou moins 
amplifiés par une faible croissance économique 
et une forte volatilité du prix des carburants 
(Collet, 2012). Ces modèles spatiaux ont éga­
lement permis d’obtenir les effets directs, indi­
rects et totaux. L’obtention des effets directs 
rend possible la comparaison des élasticités 
avec celles obtenues par des modèles plus clas­
siques, c’est-à-dire qui ne comprennent pas de 
partie spatiale autorégressive.�
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