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Utilisation des matrices de pondérations en économétrie spatiale :
Proposition d’adaptation dans un contexte spatio-temporel*

Jean Dube, Catherine Baumont, Diégo Legros

RESUME - Le but de [larticle est d’apporter une réflexion sur ['utilisation des matrices de
pondérations spatiales dans le calcul des statistiques de tests permettant la détection de
I'autocorrélation spatiale ainsi que dans I'estimation des modeéles autorégressifs spatiaux dans un
contexte ou les dimensions spatiale et temporelle sont existantes. Le développement d’une
nouvelle matrice de pondérations spatio-temporelles est proposé et un exemple simple
d’opérationnalisation est présenté. La réalité des données spatiales empilées dans le temps étant
largement différente de la caractérisation des données en coupes transversales ou en panels ou
pseudo-panels, I'article propose une approche spatio-temporelle intégrée.

MoTs CLES : Autocorrélation spatiale, modeles autorégressifs spatiaux, matrice de pondération,
modélisation spatio-temporelle.

Uses of weights matrices in spatial econometrics:
Proposition of an adaptation in a spatio-temporal context

ABSTRACT — This paper aims to bring the reflection about using spatial weight matrix in spatial
statistics and tests related to detect spatial autocorrelation as well as in the use of spatial
regression model when both, time and space, dimensions are present. The development of a
unique spatio-temporal weight matrix is proposed and a simple fictive example is presented. The
reality of spatial data collected over time is largely different from a single cross-sectional or panel
(pseudo-panel) data structure. The paper proposes a new and simple spatio-temporal approach
based on a unique weight matrix.
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INTRODUCTION

L’autocorrélation spatiale des variables est un phénoméne couramment rencontré dans les
analyses spatiales et qui est relié a la premiere loi de la géographie (Tobler, 1979):
« Everything is related to everything else, but closer things more so ». Bien que le
concept fat formellement synthétisé par les travaux de CIiff et Ord (1969, 1973), le
phénomene n’est pas nouveau et Student suspectait, déja en 1914, une possible relation
entre les observations localisées. Au cours des années 1990, I’autocorrélation spatiale
devient une question qui s’affirme dans la littérature et plusieurs définitions sont
proposées (Griffith, 1992; Anselin et Bera, 1998; Heppel, 2000), bien qu’elles renvoient a
une définition large initialement suggérée par Anselin (1988a) : « Spatial autocorrelation
can be loosely defined as the coincidence of value similarity with locational similarity ».
La documentation et la littérature sur les effets spatiaux sont telles qu’il est maintenant
impossible d’ignorer ce probleme lorsqu’on travaille avec des données géolocalisées

(Anselin, 2007).

L’autocorrélation spatiale des résidus renvoie a la présence d’un lien de dépendance, de
nature géographique ou, selon le terme admis, « spatial », entre les termes d’erreurs d’un
modele de régression. Ce phénomene invalide I’interprétation des tests statistiques en
biaisant la variance estimée (autocorrélation des erreurs). Le probleme peut méme
entrainer des biais dans les coefficients estimés lorsque la variable endogene
spatialement décalée est introduite parmi les variables explicatives. Certains tests

statistiques permettent d’en déceler la présence (Moran, 1950) et méme de proposer une



méthode de correction appropriée selon le type de dépendance (Bivand, 1984; Anselin,
1988b; Getis, 1990; Anselin et Bera, 1998; Kelejian et Robinson, 1998; Le Gallo, 2002).
L’ajustement des modeles statistiques devient nécessaire pour enrayer ce probléme et le
développement de logiciels spécialisés a largement aidé a faciliter le recours aux
méthodes d’économétrie spatiale (Anselin, 1992b; LeSage, 1999; Anselin et al., 2006;

Bivand, 2006).

Il existe plusieurs méthodes de correction basées sur I’introduction, dans un modele de
régression, de variables exogénes décalées spatialement ou d’une spécification
autorégressive de la variable dépendante ou du terme d’erreur (Ord, 1975; Paelinck et
Klassen, 1979; Anselin et Griffith, 1988; Anselin, 1980, 1990; Baltagi, 2001). Les
modeles autorégressifs spatiaux permettent de contrbler les effets de débordements
géographiques qui ne sont pas captés par les autres variables explicatives du modele. Ces
approches, plutdt classiques en économétrie spatiale, assurent une juste interprétation des
résultats (Cliff et Ord, 1981; Anselin, 1992a; Cressie, 1993; Anselin et Florax, 1995;

Pace et LeSage, 2003).

Ces méthodes sont maintenant appliquées aux modeles utilisant des données de panel ou
pseudo-panel (Anselin et al., 1995; Anselin, 2001; Elhorst, 2003; Baltagi et Li, 2004;
Baltagi et al., 2003, 2007; Kapoor et al., 2007). Ces données se caractérisent par des
observations spatiales qui sont répétées régulierement dans le temps. Elles permettent une
source de variation plus riche. Si ces méthodes et techniques sont suffisamment bien

documentées, I’accent sur les données transversales empilées dans le temps a regu encore



peu d’approfondissements. La réalité des données spatiales empilées est, en effet,
différente de celle des données de panel ou de pseudo-panel puisque les observations
spatialisées a un moment du temps ont peu de chances d’étre observées a un autre

moment dans le temps, comme dans le cas de transactions immobiliéres.

A titre d’exemple, I’approche des ventes répétées, permettant la construction d’un indice
de prix a partir de transactions individuelles, nécessite qu’un méme bien immobilier ait
été transigé au moins deux fois sur la période étudiée. Cette méthode a ainsi pour effet de
diminuer considérablement la taille de I’échantillon puisque peu de transactions sont
multiples, encore moins lorsque la période est courte (Case et Shiller, 1989; Abraham et
Schauman, 1991; Clapp et al., 1991; Dubé et al., 2011). Des lors la mise en ceuvre des
méthodes d’estimation en panels ou pseudo panel ne peut tenir compte de I’intégralité des
observations disponibles. Pour cette raison, I’article propose une approche permettant de
traiter a la fois les dimensions espace et temps a partir d’une matrice de pondération
spatio-temporelle qui peut étre utilisées pour calculer les différents tests et estimer les

modeles économétriques spatiaux.

La premiére section de I’article rappelle I’utilité de la matrice de pondération spatiale,
outil fondamental dans la mesure du degré de dépendance spatiale et dans les
modélisations économétriques. Le concept de la dimension temporelle des effets spatiaux
est présenté dans la deuxieme section. La méthodologie de conceptualisation des matrices
de pondérations spatio-temporelles fait I’objet de la troisiéme section alors que la

quatriéme section propose une application simple sur des données fictives permettant



d’étudier le probléeme d’autocorrélation spatiale d’une variable. La cinquiéme section
propose une bréve discussion sur I’approche et propose quelques pistes de recherches

futures alors que la sixiéme section cl6ture I’article.

1. IMPORTANCE DE LA MATRICE DE PONDERATION SPATIALE

La dépendance spatiale est habituellement modélisée a I’aide d’une matrice de
pondérations spatiales, notée W, dont le terme générique w;; traduit la force du lien spatial
existant entre deux observations, i et j, localisées. Pour un ensemble de N observations

localisees, une matrice W, de dimension NxN ~est définie de maniére exogéne en

établissant des pondérations issues d’une relation mathématique permettant de traduire,
pour toutes les paires d’observations, I’idée de proximité spatiale entre les observations i

et j ainsi que leur intensiteé.

La matrice de pondérations spatiales est utilisée, notamment, pour tester la présence de
dépendance spatiale entre deux variables ou encore entre les résidus des modeles de
régression. Le plus connu de ces tests est celui reposant sur la statistique | de Moran,
adaptée par CIiff et Ord (1972) aux résidus du modele de régression estime par les
moindres carrés ordinaires (MCOQO). La statistique de Moran permet d’identifier une
mauvaise spécification du modele, sans pour autant suggérer une forme alternative (Getis
et Ord, 1992; Kelejian et Robinson, 1992), en particulier une spécification avec
autocorrélation spatiale des erreurs (SEM) ou avec variable endogéne spatialement

autorégressive (SAR). D’autres statistiques du type multiplicateur de Lagrange (LM),



permettent d’identifier la forme de la relation de dépendance spatiale (Anselin, 1988c) :
les tests LMERR (resp. LMLAG) et leurs versions robustes permettent de tester la
présence d’une forme autocorrélée des erreurs (resp. de la variable dépendante) et sont
relativement puissants contre I’autre forme de dépendance spatiale (Anselin et al., 1996;
Anselin, 2001a; 2001b) . Une méthodologie qualifiée de « specific to general » (Anselin
et Rey, 1991; Anselin et Florax, 1995) basée sur la significativité de ces différents tests
permet d’orienter le modélisateur vers la spécification appropriée. La performance d’une
telle approche est par ailleurs empiriquement étudiée (Florax et Folmer; 1992) et il est
montré, a I’aide de simulation de Monte Carlo, que cette méthodologie est plus

performante que la méthode « general to specific » préconisée par Hendry (1979).

L’introduction de variables spatialement décalées dans le modéle de base conduit a
différentes spécifications économétriques dont I’estimation par les méthodes appropriées
permet de capter les effets de la dépendance entre les résidus du modéle. Un parallele
important peut ainsi étre fait entre les méthodes d’ajustements statistiques appliquées aux
séries chronologiques (time series) et les développements proposés dans les analyses
spatiales. Alors que les modéles avec séries chronologiques proposent souvent
I’introduction de variables retardées dans le temps pour capter I’effet de corrélation
temporelle, les modéles spatiaux proposent I’introduction de variables décalées
spatialement pour capter I’effet de débordement spatial. Différents cas peuvent se
présenter car il est possible d’introduire parmi les régresseurs la variable endogéne

deécalée, WY, certaines ou I’ensemble des variables exogenes spatialement décalées, WX

! Des simulations de Monte-Carlo (Anselin et Florax, 1995b; Florax et Rey, 1995; Anselin et Rey, 1991)
ont montré que le test LM pour le modele a variable endogéne retardée (SAR-LAG) était plus robuste a la
non-normalité des erreurs que le test LM pour le modele avec autocorrélation des erreurs (SEM).



, 0u encore considérer I’autocorrélation des résidus, We.Or chacune des spécifications

reposent sur la construction d’une matrice de pondérations spatiales, W.

La matrice W relie de maniere multidirectionnelle chaque observation aux autres. Les
pondérations sont issues d’une maniére générale d’une fonction prenant en compte
certains parameétres de friction susceptibles de rendre la relation de proximité non linéaire
(Cliff et Ord, 1981). Plusieurs variantes sont possibles permettant de capter tout un
ensemble de schémas de proximités, simples ou complexes, allant de la spécification
binaire (matrice de contiguité) pour laquelle les observations sont considérées comme
dépendantes ou non a d’autres spécifications continues (Upton et Fingleton, 1985) dans
lesquelles le degré de dépendance décroit plus ou moins fortement en fonction de la
distance séparant les observations. La combinaison d’un schéma binaire et de schémas

basés sur la distance ou toute autre forme de proximités est également possible.

En pratique, les pondérations spatiales wjj sont généralement standardisées (Equation

(1)) puisque I’utilisation d’une matrice standardisée présente deux avantages. D’une part,
les variables décalées donnent, pour chaque observation i, la valeur moyenne de la
variable sur I’ensemble de ses voisins j. D’autre part, les matrices standardisées facilitent
les calculs des statistiques de tests et I’interprétation des coefficients et permettent de

comparer les résultats obtenus avec différentes matrices de poids.

1)




Les principes et la facon de calculer la matrice de pondération spatiale sont désormais
largement répandus. De méme, la complexité des effets de I’autocorrélation spatiale,
étant donné son caractere multidirectionnel (Hordijk et Nijkamp, 1978; Hordijk, 1979;
Baltagi et al., 2007), fait I’objet de nombreuses analyses. Cependant, peu d’attention est
portée aux effets temporels associés a la prise en compte de la dimension temporelle des

données.

2. DIMENSION TEMPORELLE DES EFFETS SPATIAUX

Il n’est pas rare qu’une base de données géolocalisée comporte des observations relevées
a différents moments dans le temps, comme c’est le cas avec les bases de données
recensant les transactions sur les biens immobiliers (Gelfland et al., 1998; Pace et al.,
1998, 2000; Tu et al., 2004; Sun et al., 2005). Si cette réalité ne semble pas fondamentale
a priori, elle comporte néanmoins son lot de sous-entendus implicites. En effet en
négligeant I’aspect temporel, la matrice de pondération spatiale accorde un poids aux
phénomenes observés a une période différente qui ne serait fonction que de la plus ou

moins grande proximité géographique entre les données.

Cette pratique implique deux hypothéses implicites. Premiérement, cela suppose qu‘a
distance donnée, la relation entre deux événements est la méme qu’elle que soit la durée

de temps qui les séparent. Considérons, par exemple, trois transactions immobiliéres dans



le méme quartier, dont deux sont réalisées a la méme période et la troisiéme réalisée il y a
dix ans. La matrice W ne distinguera pas I’horizon temporel et le contexte temporel passé
(ou futur) sera considéré comme ayant autant de poids que le contexte temporel présent.
Réciproquement, cela suppose, que des transactions réalisées a des endroits distants mais
au méme moment peuvent avoir moins d’influences mutuelles que des transactions
réalisées au méme endroit mais sur des horizons temporels trés divergents : I’influence
sur une transaction en t dans le quartier k des transactions réalisées, par exemple, dans
des quartiers neufs limitrophes peut étre inférieure a celles des transactions réalisées dans
ce quartier k mais en t-10 ou en t+2. Le contexte spatial présent est ainsi considéré a la
méme aune que le contexte spatial passé et futur. Ce cas de figure suppose que les deux
événements peuvent s’influencer mutuellement et que les phénomeénes se produisent dans
un contexte ou tout est connu d’avance, avec certitude et dans un contexte historique de
mémoire parfaite. Cette hypothése semble plutét forte, surtout lorsqu’on considére un
horizon temporel important (Dubé et al., a paraitre). La dimension temporelle ne serait

étre indépendante de la dimension spatiale et vice-versa.

La prochaine section porte sur la conceptualisation méthodologique d’une matrice de
pondération qui permet d’intégrer a la fois la dimension spatiale et la dimension
temporelle de fagon simultanée. Cette nouvelle matrice de pondération spatio-temporelle

se veut plus preés de la réalité des données lorsque I’horizon temporel est considéré.

3. MATRICE DE PONDERATIONS SPATIO-TEMPORELLES



Une matrice de pondérations spatio-temporelles doit permettre d’intégrer la dimension
spatiale et la dimension temporelle de fagon simultanée en tenant compte des effets
différenciés de I’horizon temporel. Les bases de données géolocalisées et empilées dans
le temps® se prétent particuliérement bien & ce type de conceptualisation car la
disponibilité des données dans le temps et dans I’espace se fait en continue et n’est pas

nécessairement exhaustive.

A partir des informations relatives a la localisation des observations dans I’espace et en
ordonnant par ordre croissant dans la dimension temporelle les observations spatiales, il
est possible d’obtenir une matrice de pondérations saptio-temporelles, de dimension

NxN construite a I’aide de deux matrices de mémes dimensions : une matrice spatiale

et une matrice temporelle.

Rappelons qu’il existe un certain nombre de contraintes et de propriétés pour une matrice
de pondérations spatiales basée sur la distance entre les différents points et dont les

eléments généraux de la matrice sont donnés par s; .

S1/ L’intensité du lien spatial entre deux observations est trés souvent fonction d’une

mesure de distance, d; , (soit géometrique, soit socio-économique) préalablement établie.

s; = f(dy) 2)

2|1 s’agit le plus souvent de microdonnées.



Ou f est une forme fonctionnelle a préciser. Plusieurs fonctions de décroissance des
pondérations avec la distance ont été proposées. Les formes fonctionnelles les plus
utilisées sont la fonction exponentielle inverse ou une fonction de I’inverse de la distance

(Le Gallo, 2002).

S2/ Le degré de dépendance spatiale entre plusieurs points est identique si la distance

entre chacun de ces points pris deux a deux est égale.

s.=s. vd =d. ®)

5,=0 Vi=] (4)

S4/ Le lien spatial entre trois points dépend de leur positionnement dans I’espace.

5,28, Vd; <d, ®)

Par conséquent, la matrice de pondérations spatiales, S, est symétrique et les éléments

de la diagonale principale sont nuls®.

® La forme standardisée de la matrice de relation spatiale, notée S* (cf. Equation (1)), est la matrice usuelle
utilisée dans les tests et les modéles économétriques spatiaux.
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De la méme maniére, il est possible de définir un certain nombres de contraintes et de
propriétés pour une matrice de pondération temporelle basée sur la distance temps entre

les observations et dont les éléments généraux de la matrice sont donnés par t; .

T1/ La notion de lien temporel entre deux observations dépend d’une mesure de distance,

V; —V;, préalablement établie.

t = g(vi -v;) (6)

]

Ou g( ) est une forme fonctionnelle & préciser.

T2/ Le lien temporel n’est pas un concept équivalent puisque la mesure de distance n’est

pas symétrique.

(vi—vj);t(vj—vi)—>tij;ttji ()

T3/ La forme de la matrice de liens temporels est telle que la partie triangulaire inférieure
contient des éléments non-négatifs alors que la partie triangulaire supérieure contient des
éléments non-positifs®. Les éléments de la partie triangulaire inférieure marquent les
relations présentes et/ou passees (le temps de j est supérieur au temps de i) alors que les
éléments de la partie triangulaire supérieure marquent les relations présentes et/ou futures

(le temps de j est inférieur au temps de i).

* Rappelons que les observations sont préalablement ordonnées chronologiquement.
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20 Vv, <v; 8)
T1<0 vy, v,

T4/ La relation temporelle est nulle pour une méme observation.
t,=0 Vi=j ©)

T5/ Une mesure de distance temporelle nulle entre deux observations différentes (i = j)
représente une relation simultanée dans le temps, c’est-a-dire que les deux observations
sont issues de la méme période. Dans ce cas particulier, I’élément nul peut étre substitué

par une valeur unitaire de sorte qu’une relation entre les deux observations soit possible.
Vizjvi-v, =0t =1 (10)

T6/ L’influence temporelle des événements futurs n’est pas nécessairement nulle a priori,

malgré le fait que la mesure de distance soit négative et conceptuellement difficile

d’interprétation. Ainsi, les eléments genéraux des relations temporelles doivent étre

considérés en prenant la valeur absolue des différences entre les mesures de distances

temporelles si on tient a utiliser les valeurs futures dans la pondération.

g(vi—vj):‘vi—vj‘ Vi, j (11)
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T7/ 11 est possible de faire varier I’intensité de la relation temporelle a partir de I’étendu

de I’horizon temporel entre deux observations.

t; >t v‘vi —vj‘§|vi ~V,| (12)
La propriété T5 permet d’obtenir une matrice de pondération temporelle qui n’est pas
strictement triangulaire lorsque les événements présents sont considérés. La propriété T6
permet de tenir compte des comportements d’anticipation sur des événements futurs
connus avec certitude ou encore fortement probables. Le cas ou le futur n’influence pas le
passé devient un cas particulier et conduit & une matrice de pondération dont la majorite
des éléments de la triangulaire supérieure sont nuls. Finalement, la propriété T7 permet
de considérer que des événements lointains ont moins d’influence que des événements
proches et que la distance temps, tout comme la distance géographique, introduit des
phénomeénes de friction. Cette propriété est en particulier concordante avec les mesures

de capitalisation ou d’actualisation et avec I’hypothese de préférence pour le présent.

En utilisant I’ensemble des propriétés de chaque matrice de pondérations et en effectuant
un produit terme a terme des deux matrices, on obtient une nouvelle matrice de
pondérations spatio-temporelles, W, dont les eéléments généraux, w; , combinent les
réalités spatiales et temporelles et permettent de considérer une pondération des
observations qui peuvent varier selon leur éloignement dans I’espace, mais aussi dans le

temps.

13



W; =S;; ><tij (13)

En terme matriciel, la nouvelle matrice de pondérations spatio-temporelles repose sur le

produit Hadamar, [1 , des matrices Set T .

W=S0OT (14)

Cette formulation prend en compte la totalité de I’information spatiale et temporelle
véhiculée par les observations en plus de considérer les relations (multidirectionnelles)

spatiales et (unidirectionnelles) temporelles

4. APPLICATION SIMPLE SUR DES DONNEES FICTIVES

Afin de démontrer la pertinence de développer une matrice de pondérations spatio-
temporelles dans un contexte ou les données spatiales sont récoltées en continu dans le
temps, comme c’est le cas avec les transactions immobilieres, cette section présente un
exemple fictif. Celui-ci suppose que les transactions immobilieres sont observees dans le
temps, sur une période de cing ans, et dans I’espace. Afin de simplifier, il est supposé que
le territoire a I’étude est constitué d’une plaine homogeéne dont les résidences peuvent
étre localisées sur un espace d’une unité carrée (qui peut prendre n’importe quelle unité
métrique). On suppose également que les informations sur la date de transaction au mois

pres (mois et année) sont disponibles. Au final, les informations suivantes sont

14



disponibles : I’année de transaction (TA), le mois de transaction (TM), les coordonnées

géographiques (X et Y) et le prix de vente (P)°.

Lors de la premiére année, on observe sept transactions réparties entre les mois de mars et
d’octobre (voir liste des figures et tableaux en annexe pour le détail). Durant la seconde
année, c’est neuf transactions qui ont lieu entre les mois de janvier et de novembre, alors
qu’on compte seulement six transactions durant la troisieme année entre les mois de mars
et juin. Durant la quatrieme année, un nouveau développement fait son apparition (en
haut & droite de la figure A4.1) et c’est alors neuf transactions qui sont enregistrées entre
les mois de mars et novembre. Le nouveau développement se poursuit lors de la
cinquieme année et c’est également neuf transactions qui sont enregistrées entre les mois

de février et octobre.

Au final, soit aprés cing ans, c’est quarante (40) observations qui sont disponibles dans la
base de données. Afin de démontrer I’impact de la spécification des matrices de poids sur
le calcul du degré de dépendance spatiale entre les observations, plusieurs matrices sont
construites en premiére étape. Un ensemble de quatre matrices spatiales est utilisé : une
basé sur les trois plus proches voisins, une basée sur les cing plus proches voisins, une
basée sur les sept plus proches voisins et une derniére utilisant I’ensemble des
observations pondérées par I’inverse de la distance au carré entre les observations. De la
méme maniere, trois matrices temporelles sont construites: une basée sur les
observations passées seulement, une basée sur les observations passees et les

observations présentes et une derniére basée sur les observations de la période présente

® Les détails des observations se retrouvent a I’annexe 1.
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seulement. Les trois matrices temporelles sont spécifiées avec deux variantes: une
utilisant le mois et I’année de vente comme pas de temps et une seconde utilisant I’année

de vente. En tout, c’est donc six matrices temporelles qui sont construites.

La seconde étape consiste a établir la référence de comparaison dans le calcul de
I’autocorrélation spatiale de la variable étudiée®. Pour ce faire, un ensemble de calculs,
autant sur I’indice | de Moran que sur sa significativité, basée sur la statistique t, est
effectué. Les résultats suggerent que I’autocorrélation spatiale estimée est plus forte
lorsque les relations sont considérées trés locales (le nombre de voisins est faible) alors
gu’elle diminue lorsque la relation spatiale est plus globale (Tableaul). Par contre, la
significativité de I’indice suit une relation inverse : elle augmente avec le nombre de
relations spatiales considérées, c’est-a-dire que plus le nombre de voisins est important,

plus la significativité est forte.

« INSERER TABLEAU 1 ICI »

En supposant que la relation de temporalité s’établit a partir d’un pas temporel fixé a une
année de calendrier, le portrait est différent. Cette approche suppose, selon la
spécification de la matrice temporelle, que les observations des années précédentes, des
années précédentes et de I’année actuelle ou de I’année actuelle seulement peuvent avoir
une influence spatiale sur les autres observations. La considération de I’aspect temporel a

pour effet d’éliminer le constat général d’une diminution progressive de I’indice de

® Comme c’est habituellement le cas pour la variable de prix immobilier, I’analyse repose sur la
transformation logarithmique de la variable.
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Moran a mesure que le nombre de relations considérées augmente (Tableau 2). De plus, il
est difficile d’établir clairement un lien général entre la forme de la matrice temporelle et
une évolution de I’indice de Moran si ce n’est que I’indice et sa significativité sont
nettement moins élevés dans le cas ou seules les observations présentes sont considérées.
Ceci s’explique, en grande partie par la diminution du nombre d’éléments définis positifs
dans la matrice temporelle. Par contre, un constat général demeure : la significativité de

la statistique augmente lorsque le nombre de relations spatiales considérées augmente.

« INSERER TABLEAU 2 ICI »

En circonscrivant I’effet spatial a une fenétre temporelle plus mince et en supposant que
I’effet spatial est également pondéré, a moins forte intensité, par I’éloignement temporel
des observations, le portrait est relativement semblable (Tableau 3). Par contre, quelques
particularités sont identifiables. Premiérement, le fait de pondérer les observations par
leurs distances spatiales, mais également par leurs distances temporelles a partir d’une
désagrégation plus fine (le mois plutét que I’année) fait en sorte que I’indice et la
statistique estimés, pour le cas ou la matrice de distance inverse est utilisée, diminuent.
Ceci suggére qu’une pondération appropriée a pour effet de diminuer I’effet spatial
uniquement. De plus, I’indice estimé lorsque seule la période présente est utilisée (le
mois en cours) est nettement moins élevé puisque le nombre d’éléments non-définis dans

la matrice de pondérations augmente considérablement.

« INSERER TABLEAU 3 ICI »
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5. DISCUSSION

L’ analyse suggere que la dimension temporelle n’est pas neutre dans le calcul d’un indice
du degré de dépendance, tel que le I de Moran, dans un contexte spatio-temporel. En
comparant les tableaux 2 et 3 au tableau 1, les résultats montrent que la considération
explicite des relations temporelles a une influence non-négligeable sur le calcul des
indices ainsi que leur significativité. Qui plus est, le choix de la fenétre temporelle ou du
pas de temps considéré peut avoir une influence marquée sur I’évaluation du degré de
dépendance spatiale bien que celui-ci demeure, a une exception pres, significatif. Il
appert donc important de porter attention aux deux dimensions, spatiale et temporelle,
lorsque les données spatialisées sont empilées dans le temps, comme c’est le cas avec les

données de transactions immobiliéres.

L approche présentée permet d’intégrer de maniére simple la réalité des données spatiales
empilées dans le temps. Le développement d’une matrice de pondérations spatio-
temporelles permet maintenant d’intégrer la dimension multidirectionnelle de la
dimension spatiale & la dimension unidirectionnelle de la dimension temporelle. Cette
méthode préserve I’approche spatiale car les phénomeénes de proximité influencent la
réalisation d’un phénomene dans les cellules voisines. Elle autorise parallelement une
certaine maitrise de I’influence du temps puisqu’il est plutot contre intuitif d’affirmer que
la réalisation d’une observation au temps t influence la réalisation d’une autre observation

au temps t —& . Néanmoins, dans un contexte ou I’horizon temporel est important, il peut
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s’avérer raisonnable de considérer certaines anticipations et de limiter I’effet de

I’historique a une période donnée.

La définition de la matrice de pondérations spatio-temporelles est assez générale pour
permettre de multiples applications : impact de la matrice dans les tests de détection des
schémas de dépendance spatiale (local et global) entre les résidus, impact du choix de la
matrice sur les coefficients autorégressifs estimés (SAR, SEM), développements intégrés
de modeles spatio-temporels autorégressifs (STAR), etc. Le présent développement
constitue ainsi un premier pavé dans la marre dont I’influence risque d’avoir de larges

implications dans les années a venir.

L’originalité de I’article est donc de présenter un premier jet menant a la création de
matrices de pondérations spatio-temporelles dans le contexte ou les données spatialisees
ne sont pas indépendantes du facteur temps, surtout lorsque I’horizon temporel considéré
est important. S’il n’a pas la prétention d’apporter des démonstrations empiriques sur
I’importance d’adopter une approche spatio-temporelle intégrée, il apporte néanmoins un
début de réflexion sur la forme que devrait prendre une matrice de pondération dans un

contexte spatio-temporel

6. CONCLUSION

L’article propose une réflexion sur I’utilisation des matrices de pondérations spatiales

dans le calcul de certaines statistiques ainsi que dans I’estimation des modeles spatiaux
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autorégressifs dans un contexte ou la dimension temps est existante. La forme un peu
plus restrictive de la matrice de pondération temporelle apporte des éléments jusque-la
ignorés et diminue I’importance des relations multidirectionnelles dans la mesure du
degré de dépendance spatiale. La prise en compte aveugle des relations
multidirectionnelles a pour incidence de surestimer le probléme d’autocorrélation spatiale
dans un contexte spatio-temporel étant donné la forme de la matrice de pondération.
Celle-ci a également une possible influence sur I’estimation des parametres liés aux

variables spatialement décalées dans les modéles autoregressifs (SAR et SEM).

Puisque la mesure de détection de I’autocorrélation spatiale dépend de la forme de la
matrice de pondération utilisée, il est pertinent de vérifier si I’hypothése nulle (absence
d’autocorrélation spatiale) n’est pas rejetée trop souvent par une forme strictement
spatiale de la matrice de pondération. En ce sens, si la robustesse du test par rapport a la
définition des éléments de la matrice est prouvée, encore peu d’emphase a été mise sur la
I’adaptation spatio-temporelle de la forme de la matrice, telle que présentée dans I’article.
Dans la méme veine, encore peu de travaux en économétrie spatiale ont eu recours a une

spécification spatio-temporelle de la matrice de pondération.

Le recours aux statistiques spatiales est d’intérét pour I’ensemble des disciplines ou les
données utilisées sont spatialisées. Cependant, dans un cadre d’analyse ou la dimension
temporelle est importante, comme en modélisation hédonique, il est nécessaire d’ajuster
la matrice de pondération a la fois pour le calcul de I’autocorrélation spatiale entre les

résidus et la création de variables décalées spatialement. Une matrice de pondération
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spatiale uniquement risque d’induire un probléme de non-stationnarité du phénomeéne de
dépendance spatiale lorsque le coefficient d’autocorrélation spatial estimé est unitaire, ou
quasi-unitaire’. Or, la littérature est encore peu développée a ce niveau (Fingleton, 1999;

Lee et Yu, 2009).

Nos constats permettent de faire un rapprochement entre nos propositions et celle de
Legendre (1993) concernant I’apparition d’un nouveau paradigme lié a la mesure de
dépendance spatiale entre les observations. Ainsi, avant de s’attarder directement a
I’application de techniques économétriques spatiales pour corriger certains problemes, il
appert essentiel de réfléchir au contexte dans lequel s’inscrit les observations. Sans régler
en totalité le probléeme, nous montrons qu’une meilleure identification du contexte et sa

prise en compte peut le diminuer de fagon importante.

Evidemment, il serait intéressant d’effectuer des analyses de type Monte Carlo afin de
verifier la robustesse du simple exemple présenté dans I’article. Des travaux futurs sont
néanmoins nécessaires afin de vérifier les postulats soulevés dans le présent article et
vérifier Iutilité d’utiliser une matrice de pondération spatio-temporelle dans la réalisation

de tests statistiques et de modéles spatiaux ou spatio-temporels.

" Ce probléme est largement documenté en séries chronologiques (Hamilton, 1994).
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Tableau 1
Autocorrélation spatiale estimée en utilisant la matrice spatiale seulement (W=S)

S=W
Matrice S Statistiqgue t
3 voisins 0,7846 7,12
5 voisins 0,7682 9,12
7 voisins 0,7310 10,70

Distance inverse 0,6215 10,74



Tableau 2

Autocorrélation spatiale estimée en faisant varier la définition de la matrice temporelle

dans le cas ou le pas de temps est fixé a un an

Matrice S

3 voisins
5 voisins
7 voisins
Distance inverse

Matrice T
Passé Passé et présent Présent
Statistique 't  Statistigue t  Statistigue t
0,5939 5,79 05985 547 0,2868 2,90
0,6276 6,89 0,6091 6,61 03314 2,69
0,5657 7,45 0,6259 7,57 0,4258 3,06
0,4406 7,44 05365 7,43 03832 3,33
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Tableau 3

Autocorrélation spatiale estimée en faisant varier la définition de la matrice temporelle

dans le cas ou le pas de temps est fixé a un mois

Matrice S

3 voisins
5 voisins
7 voisins
Distance inverse

Matrice T
Passé Passé et présent Présent
Statistique 't  Statistigue t  Statistigue t
0,6163 5,82 0,608 550 0,2014 3,53
0,6290 6,34 0,6193 6,38 0,1993 5,04
0,6241 991 06534 7,10 10,1949 5,10
0,3608 5,19 0,4857 6,16 0,1385 1,15
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ANNEXE 1
LISTE DES FIGURES ET TABLEAUX

Figure Al
Reépartition spatiale des transactions pour la période en cours
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Tableau Al
Détails des observations pour la premiére année (TA=1)

1D TA ™ X Y P
1 1 3 2 2 35
2 1 4 4 3 37
3 1 5 2 6 25
4 1 6 6 7 27
5 1 6 5 1 42
6 1 8 4 8 32
7 1 10 3 9 29



Figure A2.1 Figure A2.2

Répartition spatiale des transactions pour la période en cours Reépartition spatiale des transactions pour toutes les périodes
1 2 3 45 6 7 8 910 1 2 3 45 6 7 8 9 10
1 .- 1
2 B 2 B
] | 3
4 4
5 I 5 -
q | 6
7 7 B
8 B 8 r
9 9
10 B 10

Tableau A2
Détails des observations pour la seconde année (TA=2)

ID TA M X Y P
8 2 1 3 1 36
9 2 3 1 3 33
10 2 4 1 6 26
11 2 5 3 8 32
12 2 6 3 10 30
13 2 6 4 2 39
14 2 6 3 5 35
15 2 9 8 2 22
16 2 11 4 5 32



Figure A3.1 Figure A3.2

Répartition spatiale des transactions pour la période en cours Reépartition spatiale des transactions pour toutes les périodes
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Tableau A3
Détails des observations pour la troisieme année (TA=3)

ID TA M X Y P
17 3 3 2 8 31
18 3 3 3 4 36
19 3 4 7 1 25
20 3 5 4 1 41
21 3 5 1 7 28
22 3 6 1 10 27



Figure A4.1 Figure A4.2
Répartition spatiale des transactions pour la période en cours Reépartition spatiale des transactions pour toutes les périodes
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Tableau A4
Détails des observations pour la quatrieme année (TA=4)

ID TA M X Y P
23 4 3 1 1 37
24 4 3 1 8 28
25 4 5 2 3 36
26 4 7 9 2 22
27 4 7 8 3 23
28 4 7 9 3 22
29 4 7 7 3 24
30 4 8 2 9 29
31 4 11 5 2 37



Figure A5.1 Figure A5.2
Répartition spatiale des transactions pour la période en cours Reépartition spatiale des transactions pour toutes les périodes
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Tableau A5
Détails des observations pour la cinquiéme année (TA=5)

ID TA ™M X Y P
32 5 2 1 9 30
33 5 3 7 1 22
34 5 4 8 2 23
35 5 5 9 1 23
36 5 6 8 1 24
37 5 6 4 4 33
38 5 7 1 5 30
39 5 9 3 2 39
40 5 10 2 10 28



