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Introduction Générale

La question de la gestion des ressources est au coeur des préoccupations économiques

depuis de nombreuses années. Actuellement, l’environnement mondial induit que les res-

sources sont de plus en plus rares. La pression concurrentielle impose aux entreprises

et aux nations une compétitivité accrue. De fait, la performance est un impératif pour la

pérennité d’une firme ou de toute unité de décision (DMU)1. La performance peut être

appréhendée à travers les notions d’efficacité et de productivité. Le premier concept tra-

duit le rapport d’efficience, entre les ressources mobilisées et les ressources produites.

En économie de la production, les ressources sont les facteurs de production (les input)

qui servent à produire des biens et services marchands ou nonmarchands dans le cas

des biens collectifs (les output). La seconde notion renvoie à l’analyse des variations de

l’efficacité au cours du temps ou dans l’espace. Ces variations résultent d’une améliora-

tion/dégradation de l’efficacité technique et/ou de l’efficacité technologique. L’efficacité

technologique traduit la part de la variation d’efficacité qui ne découle pas d’une mo-

dification de la gestion des ressources. On l’apparente au progrès technique et à l’effet

d’apprentissage.

La recherche d’efficacité est la priorité des entreprises qui souhaitent maximiser leur

profit. Dans la sphère publique, la recherche de performancede l’action publique s’inscrit

dans un objectif macroéconomique d’équilibre budgétaire.Il est donc important de pou-

voir évaluer l’efficacité et c’est dans cet objectif que de nombreux outils se construisent.

Il existe des mesures comptables classiques mais il existe aussi des méthodes écono-

miques d’analyse de données. Ces dernières constituent un instrument d’aide à la prise de

décision complémentaire.

L’essor des méthodes d’analyse et de traitement de l’information économique a été

1. De l’expression Decision Making Unit dans la littératureAnglo-Saxonne
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possible en parallèle de celui des ordinateurs, qui effectuent des calculs rapides sur une

multitude de données. Ces méthodes permettent de quantifierdes phénomènes, de les

analyser, de les comparer, et parfois de les prévoir. Le "benchmarking"2 est une approche

comparative qui consiste à évaluer la performance des centres de décision similaires. Cette

méthodologie permet d’identifier les meilleures pratiquesde production qui constituent

un référent à atteindre pour les moins bonnes pratiques. Ce type d’analyse fournit aux

firmes des perspectives de gains de productivité tout à fait réalisables. Les référents sont

effectivement des firmes concurrentes similaires plus efficaces.

Microéconomie de la production

Les instruments qui sont présentés dans cette thèse ont vocation à mesurer et comparer

la performance des choix stratégiques d’unités de production similaires. La méthodologie

de nos travaux s’inscrit dans le champ d’étude de la microéconomie de la production.

Comme nous l’avons souligné, on peut mesurer l’efficacité d’une firme en analysant le

rapport entre les facteurs de production qu’elle utilise, et les biens et services produits.

Le rapport qu’il existe entre les input et les output peut être caractérisé par ce que l’on

appelle la technologie de production.

La technologie de production décrit ainsi un processus qui transforme des input en

output. La microéconomie est une approche qui tente de modéliser cette technologie de

production afin d’identifier les combinaisons productives optimales.

Les mesures de l’efficacité présentées dans cette thèse sontconstruites sur la base du

concept de fonction distance. Elles caractérisent (un écart à) une frontière de production

efficiente. Cet écart aux meilleures pratiques fournit le degré d’(in)efficacité d’une firme.

Les fonctions distance sont basées sur la notion projectiondes vecteurs de production des

firmes sur la frontière efficiente.

Les fonctions distance sont étroitement reliées à la notiond’efficacité au sens de Pa-

reto. Une allocation de ressources est efficace au sens de Pareto si l’on ne peut augmenter

la quantité de bien-être d’un agent sans diminuer celle d’unautre.

Dans un contexte plus restrictif qui est celui de l’économiede la production, la défini-

2. Ou autrement dit méthode d’étalonnage concurrentiel
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tion standard de l’efficacité au sens de Pareto renvoie à une notion de meilleure pratique

et de frontière efficiente sur laquelle nous reviendrons.

Elles fournissent un outil de “benchmarking” puisqu’ellespermettent d’évaluer les

gains réalisables sur les quantités d’input et d’output, compte tenu des meilleures pra-

tiques managériales possibles.

Au-delà de la simple notion de fonction de production, la théorie microéconomique

de la production permet de définir un cadre général dans lequel il est possible de prendre

en compte des processus de production multi-output. C’est dans ce contexte que la notion

de fonction distance joue un rôle crucial. Nous verrons, le long de cet exposé comment

les fonctions distance et la fonction de coût apparaissent comme une manière alternative

pour modéliser une technologie de production multidimensionnelle.

Ce nouveau cadre d’analyse permet de s’affranchir des hypothèses traditionnelles de

différentiabilité en utilisant la notion de dualité prix-quantité. Le concept de dualité permet

ainsi de remplacer la notion habituelle de productivité marginale par celle de prix impli-

cites. En mathématiques, les fonctions distance permettent de caractériser les propriétés

duales des ensembles convexes qui jouent un rôle important dans la théorie économique.

Ce point de vue est essentiellement celui de la pierre angulaire des travaux de Shephard

(1953, 1970).

La notion de technologie de production joue donc un rôle clef. Il y a deux manières

de la représenter.

La première est dite paramétrique et s’appuie sur le recoursà une forme fonctionnelle.

L’emploi d’une forme fonctionnelle a l’avantage de permettre de procéder à une estima-

tion économétrique et de prendre en compte de possibles erreurs dans la collecte des

données et de possibles points aberrants. Ce sont les méthodes dites de frontières stochas-

tiques (SFA)3. Ces approches supposent l’emploi de distributions statistiques tronquées

permettant d’exprimer les inefficacités à partir du résidu de l’estimation économétrique.

L’approche classique par la fonction de production ne permet de considérer qu’un seul

produit dans la modélisation de la technologie de production. Autrement dit, une fonction

de production décrit un processus selon lequel plusieurs input ne produisent qu’un seul

3. Stochastic Frontier Analysis. Se référer à Aigner et al.(1977) ; Meeusen et al.(1977) ; Kumbhakar et
al.(2000) ; Coelli et al.(2005)
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produit. Mais la réalité induit des situations dans lesquelles les agents produisent plusieurs

types de biens et services. Cette difficulté peut être contournée en passant par les fonctions

de coût, de revenu ou de profit qui fournissent une caractérisation alternative de la techno-

logie de production. Cette dernière approche suppose cependant d’avoir une information

sur les prix, ce qui n’est pas toujours garanti. Sur certainssecteurs d’activité la notion de

prix peut être parfois difficile à appréhender. C’est par exemple le cas de biens publics ou

collectifs, dont les prix ne sont pas fixés sur un marché concurrentiel.

La seconde approche pour estimer la technologie de production d’une firme est dite

non-paramétrique. Elle permet de considérer une technologie de production multi-input et

multi-output. Il s’agit des méthodes d’estimation par enveloppement des données (DEA)4.

C’est une approche qui permet de caractériser une technologie de production multi-output

grâce à la programmation linéaire. Cette méthode déterminel’enveloppe convexe des vec-

teurs de production qui représentent les firmes observées à travers leurs input et leurs

output. La méthode DEA fournit les scores d’efficacité des firmes, elle caractérise les

meilleures pratiques, elle identifie les "benchmark" et établit les gains potentiels réali-

sables relativement aux référents.

Cette approche a l’avantage de ne pas postuler a priori de forme fonctionnelle de la

technologie. Elle est par ailleurs tout à fait adaptée à la théorie moderne de la microé-

conomie de la production. La principale limite est qu’elle ne prend pas suffisamment en

compte les erreurs statistiques.

Les fonctions distance en tant qu’indices de l’efficacité.

On peut distinguer plusieurs types de fonctions distance. Notre attention va tout d’abord

se porter sur les mesures radiales qui furent les premières àêtre introduites dans la litté-

rature sur le sujet.

Les mesures radiales.

Les mesures radiales de l’efficacité sont basées sur la projection des vecteurs de produc-

tion sur la frontière efficiente dans une direction préétablie.

4. De l’expression Data Envelopment Analysis
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Debreu (1951) introduit un indice d’efficacité technique, le coefficient d’utilisation

des ressources. La mesure de Debreu est l’inverse de la fonction distance de Shephard

(1953) et sera popularisée par la suite par Farrell (1957). La mesure de Debreu-Farrell

évalue la réduction maximale proportionnelle de la quantité d’input, compte tenu d’un

niveau d’output donné. Et similairement, pour une orientation en output, la mesure de

Debreu-Farrell évalue l’expansion maximale proportionnelle des output, pour un niveau

d’input donné. 7).

Chambers, Chung et Färe (1996) généralisent la mesure de Debreu-Farrell en introdui-

sant la fonction distance directionnelle. Elle permet de mener une analyse dans le graphe

et d’évaluer de façon simultanée les réductions d’input et les expansions d’output maxi-

males réalisables.

Enfin, Briec (1997) définit la fonction distance proportionnelle. Elle correspond à des

transformations simultanées des quantités d’input et d’output. Elle généralise la mesure

de Debreu-Farrell. Cette dernière a l’avantage d’éviter, dans une certaine mesure, les pro-

blèmes d’infaisabilité.

Notons que ces fonctions distance caractérisent la technologie de production à travers

une valeur critique 1 ou 0 suivant que la mesure considérée est de nature additive ou

multiplicative. La mesure de Farrell est ainsi multiplicative alors que la fonction distance

directionnelle est de nature additive.

Les mesures non radiales.

Il existe un autre type de mesures introduites par Färe-Lovell (1978), qui sont appe-

lées "slacks-based" mesures dans la littérature anglo-saxonne. Elles sont basées sur les

réductions proportionnelles séparées des différents input, ou sur les augmentations pro-

portionnelles séparées des output. La projection des vecteurs de production s’obtient donc

relativement à un référent bien précis sur la frontière efficiente qui est celle définie par

Koopmans (1951). Cette notion de l’efficacité forte est définie par la suite.

Il s’agit d’une mesure non radiale à la différence des précédentes qui se basaient sur

une projection des vecteurs dans une direction préétablie fixe ou proportionnelle, relative-

ment à l’entité considérée.
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Briec (2000), Fukuyuma et Weber (2009) ont généralisé cettemesure pour considérer

les expansions et réductions simultanées des output et des input.

Mahlberg et Sahoo (2011) introduisent un indicateur de Luenberger basé sur ce type

de mesure pour évaluer la productivité.

Sur ce point il importe sans doute de faire une distinction entre les notions de mesure

de l’efficacité et le concept de fonction distance. Les premières se limitent à une stricte

mesure de l’efficacité. Elles considèrent des vecteurs productions réalisables. De ce fait,

elles n’ont pas nécessairement vocation à caractériser la technologie de production. Ce

n’est pas le cas de la mesure de Färe-Lovell. Ces fonctions distance permettent d’évaluer

une entité qui n’est pas nécessairement réalisable techniquement. Elles permettent ainsi

de caractériser la technologie et de construire des indicesou indicateurs de productivité

en adoptant une approche inter-temporelle.

Les indicateurs de variation de productivité et leur décom-

position.

Les indicateurs de productivité sont construits à partir des fonctions distance. Ils per-

mettent d’évaluer les variations de productivité au cours d’une période. Il est possible

de décomposer ces indicateurs pour analyser plus précisément les origines des variations

de productivité. On distingue les variations qui résultentde gains/pertes d’efficacité tech-

nique de celles qui résultent du progrès technologique. Le premier type de variation traduit

l’évolution de l’efficacité technique, c’est à dire de l’évolution du rapport entre les input

et les output de production. Si une firme améliore/dégrade sacombinaison productive au

cours d’une période, elle réalise des gains/pertes d’efficacité technique. Mais les variations

de productivité peuvent également résulter d’autres facteurs. Cette part de la productivité

est souvent apparentée au progrès technique au sens de Solow. Elle correspond à la partie

de la productivité qui n’est pas expliquée par une variationde l’efficacité technique. L’ef-

ficacité technologique augmente essentiellement avec le progrès technique et avec l’effet

d’apprentissage.

Les indicateurs de productivité sont des outils très utilisés dans la théorie micro-
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économique de la production. Ils ont fait l’objet de nombreuses réflexions et applications

empiriques depuis quelques années.

Après avoir défini les indicateurs de productivité standards dans la revue de littérature,

cette thèse introduit deux nouveaux types d’indicateurs. Le premier correspond à un in-

dicateur social de bien-être de Luenberger-Hicks-Moorsteen. Le second est un indicateur

de productivité généralisé.

Contributions théoriques.

L’indicateur de bien-être de Luenberger-Hicks-Moorsteenest un outil

d’évaluation des politiques publiques qui s’inscrit dans la théorie des

capabilités de Sen.

Le second chapitre de cette thèse définit un indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen

pour évaluer la performance des politiques publiques dans la provision de biens sociaux.

Cette mesure répond aux exigences du Rapport5 de Stiglitz, Sen et Fitoussi sur les me-

sures des performances économiques et du progrès social. LaCommission établit l’in-

suffisance des mesures standards de la performance économique. Le rapport stipule no-

tamment que la mesure de la richesse d’une nation par son Produit Intérieur Brut est

défaillante car elle ne fournit qu’une très faible représentation du niveau de bien-être. Se-

lon Sen, le bien-être est multidimensionnel et ne se résume pas à la richesse. La quantité

de richesse détenue n’est qu’une ressource parmi tant d’autres. L’évaluation du bien-être

doit être appréhendée en termes de capabilités. Dans la lignée de Ramos et Silber (2005),

nous établissons une analogie entre la notion de capabilités dans la théorie du bien-être de

Sen et la mesure de la performance dans la théorie de la microéconomie de la production.

Nous assimilons la notion de capabilité de Sen à un processusde production, qui trans-

forme des ressources en bien-être. Dès lors nous pouvons établir qu’au niveau de l’analyse

microéconomique, la fonction distance traduit la capabilité d’un individu à transformer les

ressources auxquelles il a accès en bien-être. Au niveau d’une analyse macroéconomique,

la fonction distance traduit l’effet des politiques publiques sur les capabilités. Il est montré

5. En libre téléchargement sur http ://www.stiglitz-sen-fitoussi.fr/documents/rapportfrancais.pdf
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que l’indicateur de Hicks-Moorsteen généralise l’indice introduit par Ramos et Silber. Il

constitue un outil pertinent pour évaluer les capabilités au sens de Sen.

Parallèlement à l’approche de Zaim et al. (2001) cette thèseintroduit un indicateur de

productivité basé sur une mesure sociale de l’efficacité. Celle-ci est définie par un sous

vecteur des ressources publiques. Plus précisément, ces travaux proposent un indicateur

social de Luenberger-Hicks-Moorsteen, qui se construit avec une mesure directionnelle

sociale. Elle projette les vecteurs d’input publics sur la frontière d’efficience. Le but est

de focaliser l’analyse sur l’efficacité des ressources publiques. Ainsi, la fonction distance

directionnelle sociale caractérise l’effet des politiques publiques sur la capacité des indi-

vidus à transformer les ressources en bien-être.

Dans ce chapitre, nous analysons les propriétés de dualité de ces indicateurs, et en

particulier nous établissons une connexion avec les notions de surplus dues à Maurice

Allais. Les propriétés de dualité sont également analyséesdans le cadre de modèles non-

paramétriques. Il est ainsi montré comment retrouver les prix relatifs à partir des multipli-

cateurs de Kuhn et Tucker des programmes duaux. Finalement nous montrons comment

agréger de tels indicateurs.

Un indicateur de productivité généralisé.

Dans le chapitre 3, nous proposons de généraliser les indicateurs de productivité stan-

dards. Deux types d’indicateurs sont définis. Le premier généralise les indicateurs de

Luenberger-Hicks-Moorsteen et de Luenberger, qui ont une structure additive. Le second

généralise les indicateurs de Hicks-Moorsteen et de Malmquist qui ont une structure mul-

tiplicative.

L’indicateur généralisé s’appuie sur un choix spécifique d’input et d’output qui seront

supposés fixes et variables. Dans une configuration, on retrouve un indicateur de type

Luenberger-Hicks-Moorsteen ou Luenberger et dans l’autreun indicateur de type Hicks-

Moorsteen ou Malmquist, suivant si la forme considérée est additive ou multiplicative.

L’intérêt de ce nouveau type d’indicateur est d’intégrer une dimension supplémentaire

dans l’analyse de la productivité pour gagner en précision.Il permet de distinguer deux

types de ressources dans l’évaluation de l’efficacité et de la productivité. Certaines situa-
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tions économiques induisent que les variables observées sont de natures différentes. Par

exemple, il existe des variables fixes qui ne peuvent être modifiées par le décisionnaire.

Il s’agit des coûts fixes, fiscaux et des variables non contrôlables. Parfois, il convient de

distinguer les ressources publiques des ressources privées. Par exemple, si l’on souhaite

focaliser l’analyse sur la performance des biens sociaux. Ou encore lorsque l’on souhaite

centrer l’évaluation de la productivité sur la performancemanagériale il faut exclure l’in-

fluence des facteurs externes. L’indicateur généralisé permet de prendre en compte cette

distinction en considérant deux catégories d’input et d’output. Il a en outre un intérêt

théorique et permet d’établir un lien entre des types d’indicateurs ou indices jusque-là

considérés comme de nature différente. D’autre part, nous montrons qu’il est possible

d’agréger ces indicateurs en construisant une fonction de ressource bien spécifique.

Sur un paradoxe de l’indicateur de Luenberger sous l’hypothèse de

rendements d’échelle constants.

L’indicateur de Luenberger est construit avec la mesure directionnelle. Il évalue les va-

riations de productivité d’une période à l’autre. Cet indicateur de productivité est sollicité

dans de nombreuses analyses empiriques. Nous montrons dansce chapitre 4 que sous

l’hypothèse d’une technologie à rendements d’échelle constants, l’indicateur de Luenber-

ger ne permet pas de d’interpréter les variations de productivité. Ce résultat découle de

la nature de la directionnelle sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants. Sous

cette condition, la mesure directionnelle est homogène de degré 1. Ceci implique que

cette mesure est sensible aux changements proportionnels de la quantité de ressources.

Ainsi un vecteur de production peut avoir une meilleure productivité globale, sans que

cela se traduise de manière effective dans la mesure fourniepar la distance directionnelle.

Lorsque l’on compare les résultats obtenus avec l’indicateur de Luenberger et l’indice de

Malmquist, on obtient des résultats qui peuvent se révéler contradictoires. Cette particu-

larité implique que l’indicateur de Luenberger ne permet pas de caractériser les variations

de productivité, contrairement à l’indice de Malmquist. Cetravail introduit un exemple

numérique qui illustre ces difficultés. Pour remédier au problème de l’indicateur de Luen-

berger standard, nous proposons d’utiliser un indicateur de productivité proportionnel.
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Cette indicateur se construit à partir de la fonction proportionnelle plutôt que de la me-

sure directionnelle. Dans le même ordre d’idée, nous analysons l’impact de la condition

de commensurabilité sur cet apparent paradoxe. Pour ce faire, nous introduisons deux

notions de commensurabilité faible et forte. Nous montronsque la fonction distance di-

rectionnelle satisfait la condition de commensurabilité faible alors de la fonction distance

proportionnelle satisfait le condition de commensurabilité forte. La mesure proportion-

nelle, au même titre que la mesure de Debreu-Farrell permet bien d’évaluer les variations

de productivité. La structure de ces fonctions, qui sont homogènes de degré 0, permet

d’obtenir une mesure de l’efficacité invariante aux changements proportionnels des quan-

tités de ressources.

Mesures de Färe-Lovell et indices de productivité.

Au-delà d’être une mesure de l’efficacité standard, les "slacks-based" mesures per-

mettent de caractériser une technologie de production. Cetaspect représente un certain

avantage. Dans le chapitre 5, il est démontré que les mesuresde type Färe-Lovell ne

permettent pas de caractériser l’efficacité et la technologie de production. La mesure de

Färe-Lovell et son pendant directionnel ou "slacks-based"souffrent d’un problème de

définition. De par leur nature, elles ne permettent pas de caractériser la technologie de

production. Il est montré à travers plusieurs numériques, que ces mesures peuvent induire

des résultats incohérents sur un plan empirique et théorique. Pour surmonter ce problème,

nous proposons de reformuler cette mesure afin d’éliminer cette difficulté en sélectionnant

les composantes adéquates qui reflètent la variation de la productivité. Pour résoudre le

problème, nous proposons une procédure consistant à extraire les solutions négatives du

programme linéaire associé.

Applications empiriques sur l’évaluation de la performance

dans le secteur touristique.

Cette thèse propose plusieurs analyses empiriques qui visent à évaluer la performance

des destinations touristiques. Le but de ces applications est d’illustrer la finalité des ins-
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truments méthodologiques de la microéconomie de la production dans l’analyse de la

performance.

Le secteur du tourisme a un double intérêt dans la mesure où ilmobilise aussi bien des

acteurs privés que publics, notamment à travers les politiques des collectivités territoriales.

En France, les régions, au même titre que les départements etles communes, détiennent

des budgets autonomes pour l’aménagement du territoire. Ces acteurs ont une influence

sur la sphère privée.

Une approche en termes de portefeuille pour anticiper la performance

de la demande touristique et définir les cibles marketing.

La première application utilise la méthode de l’espace Moyenne-Variance de Marko-

wotiz pour évaluer la performance de portefeuilles touristiques. Cette méthode permet de

calculer la rentabilité espérée des portefeuilles. Ils sont constitués de touristes caractérisés

par une variable sociodémographique. Nous considérons dans notre étude l’origine de la

demande touristique. La méthode proposée permet de définir des cibles marketing priori-

taires en évaluant le potentiel d’amélioration de la demande touristique selon la nationa-

lité. Cette méthodologie établit quelles sont les nationalités qui ont le meilleur potentiel

d’amélioration afin d’éviter le gaspillage dans l’allocation des ressources marketing.

Comparaison du tourisme entre littoral, montage et urbanisme.

La seconde application fournit une grille d’analyse pour évaluer la performance touris-

tique selon la nature du tourisme. Nous utilisons la méthodeDEA et proposons un modèle

qui permet de comparer l’efficacité et la productivité entredes DMUs qui présentent des

caractéristiques géographiques incontrôlables similaires. Et ceci, car elles vont condition-

ner l’offre et la demande touristique. Pour cela, notre modèle catégorise les destinations

touristiques selon la nature du tourisme qu’elles proposent. La catégorisation est établie

selon des variables fixes incontrôlables : le nombre de kilomètres de littoral, l’altitude et le

taux d’urbanisation. Elle permet d’effectuer des comparaisons d’efficacité à l’intérieur de

catégories homogènes de DMUs. Ce modèle est confronté à des modèles plus classiques

afin de tester sa pertinence méthodologique.
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Frontière de production et secteur transfrontalier.

Enfin la troisième application constitue une analyse comparative de la performance

touristique dans un contexte transfrontalier. Plus précisément, le dernier chapitre de cette

thèse se décline en deux applications. Elles intègrent la dimension frontalière et foca-

lisent l’analyse sur le cas du Languedoc-Roussillon, zone transfrontalière avec l’Espagne

et l’Andorre.

La première étude est une analyse empirique de l’efficacité des stations de ski dans le mas-

sif des Pyrénées. Plus particulièrement cette étude évaluela performance managériale des

remontées mécaniques pour les principaux domaines skiables du massif Pyrénéen, mon-

tagne partagée par le territoire Français, Espagnol et Andorran. Les scores d’efficacité

sont évalués avec les mesures de Färe-Lovell et de Debreu-Farrell. Les résultats indiquent

qu’il existe des marges d’amélioration pour gagner en efficacité technique.

La seconde étude évalue la performance du secteur de l’hébergement touristique des

régions Françaises, en se focalisant sur la demande Européenne en 2013. L’application

analyse l’efficacité technique et allocative de la demande touristique des pays frontaliers

avec la méthode DEA et la mesure de Debreu-Farrell. Il est établi que le Languedoc-

Roussillon pourrait accroître la clientèle Espagnole, compte tenu de son "benchmark" la

région Midi-Pyrénées.
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Chapitre 1. Les mesures traditionnelles de l’efficacité et de la productivité dans la théorie de la
microéconomie de la production.

Ce chapitre définit le cadre d’analyse théorique de cette thèse. Il dresse une revue des

mesures standards de l’efficacité et de la productivité de lalittérature microéconomique.

La première section décrit le processus de production d’un centre de décision et pré-

sente les méthodes standards d’estimation qui permettent de modéliser la technologie de

production.

Lorsque plusieurs centres de décisions (publics ou privés)utilisent des ressources si-

milaires, pour produire des biens et des services similaires, il est possible de comparer leur

performance, de caractériser les meilleures pratiques et de fournir des recommandations

aux unités les moins efficaces, sur la gestion des ressources. Ce type d’analyse est connu

dans la littérature sous les noms de "benchmarking" ou d’étalonnage concurrentiel. Le but

est d’identifier quels sont les centres les plus efficaces, pour établir dans quelles mesures,

les centres les moins efficaces, peuvent améliorer leur technique de production.

Il existe plusieurs approches pour modéliser la technologie de production des firmes.

On distingue l’approche classique par la fonction de production, de l’approche non para-

métrique par enveloppement des données.

L’estimation économétrique est une approche paramétrique, qui permet de définir une

forme fonctionnelle de la fonction de production. Cette fonction permet d’établir les quan-

tités de ressources optimales que doivent utiliser les firmes pour être efficaces. Ce type de

méthode repose sur la notion de frontière stochastique (méthode SFA)1. Toutefois, le

cadre d’analyse est mono-output ce qui limite le champ d’étude à des cas particuliers. Il

est vrai que l’on peut utiliser la fonction de coût dans le casmulti-output, mais cela néces-

site une information sur les prix. De plus les techniques économétriques peuvent fournir

des résultats biaisés dans la mesure où elles mobilisent deshypothèses parfois irréalistes

sur la forme fonctionnelle.

La méthode par enveloppement des données est une approche non paramétrique de la

technologie de production (méthode DEA)2. Elle permet de s’affranchir des hypothèses

fonctionnelles restrictives de l’économétrie et de mener une analyse multidimensionnelle

en considérant que les firmes peuvent produire plusieurs biens et services. La méthode

DEA permet de définir une frontière de production efficiente,constituée des firmes les

1. Stochastic Frontier Analysis
2. Data Envelopment Analysis
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plus efficaces. Elle fournit les scores d’efficacité des firmes relativement à cette frontière.

Elle est parfois sensible à l’existence de points aberrants.

La seconde section présente les fonctions distance comme des mesures de l’efficacité

technique et allocative. Ces fonctions mesurent un écart à la frontière de production ef-

ficiente, en projetant les vecteurs de production inefficaces sur la frontière. Sont définies

dans cette section, la fonction de Debreu-Farrell (1957), la fonction distance directionnelle

de Chambers, Chung et Färe (1996) et la fonction proportionnelle de Briec (1997).

La dernière section présente les indicateurs standards de productivité. Ils mesurent les

variations d’efficacité des firmes au cours du temps. On distingue ceux qui ont une nature

multiplicative, de ceux qui ont une structure additive. Bien que l’interprétation de ces

indicateurs soit similaire, leur construction est différente. Les indicateurs de Malmquist et

de Hicks-Moorsteen sont de nature multiplicative, puisqu’ils sont construits à partir de la

mesure de Debreu-Farrell, qui a elle-même une structure multiplicative. Les indicateurs

de productivité de Luenberger et de Luenberger-Hicks-Moorsteen sont de nature additive,

puisqu’ils sont construits à partir de la mesure directionnelle qui a une structure additive.

1 Définition de la technologie de production et caractéri-

sation de la frontière efficiente.

Une technologie de production décrit un processus qui transforme un ensemble de

facteurs de production en un ensemble de biens et services.

Soit une unité de décision qui mobilisex facteurs de production pour obteniry pro-

duits. xt = (xt
1, x

t
2, ..., x

t
m) représente le vecteur d’input, etyt = (yt1, ...y

t
n) celui des

output à la périodet. Avecxt ∈ Rm
+ , oùm correspond aux différents facteurs de produc-

tion mobilisés. Ce sont par exemple le nombre d’heures de travail, le capital physique...

Par ailleurs,yt ∈ Rn
+, avecn qui représente les output produits, ce sont des biens et des

services marchands ou non-marchands.

L’ensemble des possibilités de productionT t décrit l’ensemble des vecteurs d’input

et d’output réalisables ou faisables à la périodet. Autrement ditT t caractérise toutes les
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combinaisons productives possibles. On peut définir cet ensemble de la manière suivante :

T t =
{
(xt, yt) ∈ Rm+n

+ : x peut produire y ent
}

L’ensemble de production peut être représenté par la correspondance en inputLt(yt),

par la correspondance en outputP t(xt) ou parT t dans le graphe de technologie. On peut

également intégrer les prix dans l’analyse en considérant les fonctions de coût, de profit

ou de revenu.

Les correspondances ainsi que les propriétés qui leur sont associées sont définies dans

ce qui suit.

1.1 La correspondance en input

La correspondance en input représente l’ensemble des combinaisons d’input possibles qui

permettent de produire un niveau d’output donné.

Soit Lt : Rn
+ → 2R

m
+ la correspondance en input. Cette application associe à une

quantité d’output donnée, l’ensemble des input nécessaires pour la produire. On définit la

correspondance en input comme suit :

Lt(yt) =
{
xt ∈ Rm

+ : y est productible parx
}

(1.1)

La figure suivante représente la correspondance en input :

✲

✻

x1

x2

0

Lt(yt)

Figure 1 La correspondance en input
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L’isoquant deLt(y) définit l’ensemble des combinaisons d’inputs sur la frontière de

l’ensemble des input :

IsoqLt(y) = {x : x ∈ Lt(y), λx /∈ Lt(y), λ ∈ [0, 1[}

.

Sur le graphique, l’isoquant correspond à la frontière de production efficiente. Il ca-

ractérise l’ensemble des choix de production optimaux, ceux qui permettent de produire

une même quantitéy maximale à partir d’une quantité d’inputx minimale. Les combinai-

sons productives dans l’ensembleLt(y) au-dessus de l’isoquante sont inefficaces. Elles

sont dominées par les vecteurs de production qui appartiennent à la frontière.

Pour caractériser au mieux la réalité, la correspondance doit satisfaire certaines pro-

priétés. Shephard [1974a] introduit les axiomes suivants :

L1 : ∀y ≥ 0, ety 6= 0, 0 /∈ Lt(y) etL(0) = Rn
+.

L2 : ∀y ∈ Rn
+, L

t(y) est bornée.

L3 : ∀x ∈ Lt(y), x′ ≥ x ⇒ x′ ∈ Lt(y)

L4 : Lt(y) est une correspondance fermée.

L5 : Lt(y) est convexe,∀y ∈ Rn
+.

L1 signifie qu’il n’est pas possible de produire une quantitéd’output positive avec une

quantité d’input nulle. L’expression Anglo SaxonneNo free lunchdonne une bonne image

de la portée de cet axiome.

L2 impose qu’une quantité finie d’input ne peut pas produire une quantité illimitée d’out-

put.

L3 correspond à l’hypothèse de libre disposition en input. Elle traduit le fait qu’il est

possible de produire une quantité d’output inférieure à partir d’une quantité d’input supé-

rieure.

L5 décrit une correspondance en input fermée, pour garantirl’existence d’une frontière.
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1.2 La correspondance en output.

La correspondance en output décrit l’ensemble des combinaisons d’output qui peuvent

être produites à partir d’une quantité d’input donnée. SoitP t : Rm
+ −→ 2R

n
+ la correspon-

dance en output. Cette application associe à une quantité d’input l’ensemble des output

productibles par cette quantité. On la définit de la manière suivante :

P t(x) = {y ∈ Rn
+ : (x, y) ∈ T t}. (1.2)

La figure suivante illustre la correspondance en output :

✲

✻

y1

y2

0

P t(x)

Figure 2 La correspondance en output

Sur le graphique, l’ensembleP t(x) caractérise l’ensemble des vecteurs de production fai-

sables et efficaces. L’isoquant représente les meilleures combinaisons productives pour un

niveau d’inputx donné. Les vecteurs de production qui se situent au-dessousde l’isoquant

sont réalisables mais dominés. Il est défini par :

IsoqP t(x) = {y : y ∈ P t(x), θy /∈ P t(x), θ > 1}.

La correspondance en output doit elle aussi satisfaire certaines conditions inhérentes au

bon sens. Elle doit ainsi vérifier les axiomes suivants :
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P1 :0 ∈ P t(x), ∀x ∈ Rm
+ ety /∈ P t(0), y ≥ 0.

P2 :∀x ∈ Rm
+ , P

t(x) est bornée.

P3 :∀y ∈ P t(x), si y′ ≤ y ⇒ y′ ∈ P t(x).

P4 :P t(x) est une correspondance fermée.

P5 :P t(x) est convexe,∀x ∈ Rm
+ .

P1 stipule que l’on ne peut pas produire d’output à partir d’un niveau d’input nul. Au-

trement dit une quantité d’output ne peut être produite qu’àpartir d’une quantité d’input

positive.

P2 impose que l’on ne peut pas produire une quantité illimitée d’output à partir d’une

quantité finie d’input.

Le troisième axiome impose que la correspondance en input soit fermée afin de pouvoir

caractériser la technologie de production.

P3 exprime l’hypothèse de libre disposition des output.

1.3 La correspondance dans le graphe.

On peut également représenter la technologie de productiondans le graphe. Il permet

de prendre en considération simultanément les réductions et expansions des input et des

output. SoitT , l’ensemble de technologie qui définit l’ensemble des inputet des output

faisables dans le graphe. A la périodet, il est défini par :

T t =
{
(xt, yt) ∈ Rm+n

+ : x peut produirey
}
. (1.3)

Une représentation du graphe de la technologie est donnée dans la figure suivante :

L’isoquant efficient dans le graphe est défini par :

IsoqT t(xt, yt) = {(xt, yt) : (xt, yt) ∈ T t, (λxt, λ−1yt) /∈ T t, 0 < λ < 1}

La technologie dans le graphe doit respecter les axiomes suivants :
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✲

✻

x0

y

T t

Figure 3 Le graphe de la technologie.

T1 : (0, 0) ∈ T t, (0, y) ∈ T t ⇒ y = 0. Ceci signifie qu’il n’est pas possible de produire

une quantité d’output non nulle à partir d’une quantité d’input nulle.

T2 : T t(yy) = {(v, y) ∈ T t : v ≤ y} est borné∀y ∈ R
p
+. Cette propriété implique que

l’ensemble de production est borné. Cela signifie que l’on nepeut pas produire une quan-

tité infinie d’output à partir d’une quantité finie d’input.

T3 ∀(x, y) ∈ T t, si (x,−y) ≤ (u,−v) ⇒ (u, v) ∈ T t. Cet axiome traduit l’hypothèse de

libre disposition sur les input et les output.

T4 : T t est un ensemble fermé.

T5 : T t est un ensemble convexe.

T6 : Soitθ, si (x, y) ∈ T t, alors(x, θy) ∈ T t, ∀θ ∈ [0, 1].

T7 : Soitλ, si (x, y) ∈ T t, (λx, y) ∈ T t ∀λ ≥ 1.

1.4 Efficacité forte au sens de Koopmans.

Pour touty ∈ Rn
+, on peut définir un sous-ensemble efficace qui correspond à l’ef-

ficacité définie par Koopmans (1951). Le sous-ensemble efficace au sens de Koopmans

est :

EffL(y) = {x ∈ RN
+ : u ≤ x, u 6= x ⇒ x /∈ L(y)} (1.4)

33



Chapitre 1. Les mesures traditionnelles de l’efficacité et de la productivité dans la théorie de la
microéconomie de la production.

En général cet ensemble de points efficaces est un sous-ensemble de l’isoquant. On a donc

EffL(y) ⊂ IsoqL(y). Pour toutx ∈ Rm
+ , le sous-ensemble efficace en output deP (x)

est :

EffP (x) = {y ∈ Rn
+ : v ≥ y, v 6= y ⇒ y /∈ P (x)}. (1.5)

De même on aEffP (x) ⊂ IsoqP (x).

On peut également étendre cette définition au graphe de la technologie. On a ainsi

Eff(T ) = {(x, y) ∈ Rm+n
+ : (−u, v) ≥ (−x, y), u 6= x, v 6= y ⇒ (x, y) /∈ T )}.

1.5 Modélisation de la technologie de production et de la frontière

d’efficience.

Après avoir souligné l’existence d’une approche économétrique par l’estimation d’une

fonction de production, cette section présente l’approchepar enveloppement des données.

La méthode DEA permet de modéliser une technologie de production multi-output/input,

en tenant compte du type de rendements d’échelle. Par défault, elle fournit les scores

d’efficacité des firmes au sens de Farrell. Ainsi elle constitue un outil de "benchmarking",

puisqu’elle indique comment les firmes inefficientes peuvent devenir efficaces.

1.5.1 Les limites de l’approche classique de la fonction de production en microéco-

nomie et des méthodes d’estimation économétriques.

Traditionnellement la technologie de production est modélisée par une fonction de pro-

duction. Il s’agit d’une approche paramétrique, la fonction étant définie a priori. Les

formes fonctionnelles les plus courantes sont les fonctions linéaires, la fonction Cobb-

Douglas ou les fonctions quadratiques. Elles sont respectivement définies par :

y = a0 +
m∑

i=1

aixi, (1.6)

y = a0

m∏

i=1

xai
i , (1.7)
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y = ao +
m∑

i=1

aixi +
1

2

m∑

i=1

n∑

j=1

aijxixj (1.8)

Oùai, aij sont les paramètres inconnus à estimer.

Ces paramètres sont évalués avec des méthodes économétriques de régression linéaire

(moindre carrés ordinaires) ou partiellement linéaire (PLS). Si les variables sont qualita-

tives, on peut estimer ces paramètres par le maximum de vraissemblance (modèles probit

et logit).

L’un des inconvénients de cette méthode est qu’elle repose sur des hypothèses restric-

tives (homoscédastécité des résidus, indépendance des termes de l’erreur et nullité de la

moyenne des résidus).

Mais le problème majeur est que cette approche ne permet pas de prendre en compte

un processus de production multi-output. Or, dans la réalité, il existence des productions

multi-output, et ceci aussi bien dans le domaine de l’économie managériale que dans celui

de l’économie publique. En effet, certaines firmes produisent plusieurs biens et services.

Par exemple, les banques vendent plusieurs produits (crédits, assurances, placements et

titres financiers). L’entreprise française Danone produitplusieurs biens sur trois secteurs

principaux d’activités (produits laitiers, eau et gâteaux).

L’évaluation de la performance du secteur public passe par une analyse multi-output

des différentes politiques économiques.

Pour mener une analyse plus pertinente, nous adoptons un cadre d’analyse non-paramétrique

et multi-output. Plus particulièremnt nous utilisons la méthode DEA.

1.5.2 La méthode DEA, une approche multidimensionnelle et non-paramétrique.

Charnes, Cooper et Rhodes (1978) ont introduit la méthode DEA pour mesurer l’effi-

cacité d’unités de production. Elle permet de comparer l’efficience d’unités de décisions

similaires, qui utilisent les mêmes input, pour produire lemême type d’output. Il s’agit

ainsi d’une méthode comparative qui donne la possibilité defaire du benchmarking.

L’avantage de cette méthode est qu’elle est non-paramétrique. Elle ne nécessite pas de

définir a priori, une forme fonctionnelle de la technologie de production. De plus, elle

laisse la possibilité de mener une analyse avec les prix et les coûts des ressources, ou sans
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(uniquement avec les quantités).

La frontière d’efficience est estimée par enveloppement desdonnées. Elle caractérise

les DMUs efficientes, qui utilisent les meilleures combinaisons productives.

Le papier de Charnes, Cooper et Rhodes (1978), définit le programme linéaire qui

permet d’estimer la frontière d’efficience et les scores d’efficacité relatifs des DMUs. Ini-

tialement la méthode DEA estime l’efficacité technique au sens de Farrell. Elle fournit

les scores d’efficacité relatifs des DMUs selon la mesure de Debreu-Farrell. La techno-

logie de production suit une hypothèse de rendements d’échelle constants (CCR). Puis,

Banker, Charnes et Cooper (1984) reformulent le programme linéaire pour les technolo-

gies de production à rendements d’échelle variables (VRS).Un rappel sur les rendements

d’échelle dans les différents modèles de la méthode DEA est proposé en Annexe 1.

Par la suite de nouvelles mesures de l’efficacité ont émergé.Après les avoir présentées,

nous détaillerons les programmes linéaires qui permettentde les calculer.

La programmation linéaire :

Elle permet de calculer les scores d’efficience des DMUs relativement aux autres et ainsi

de caractériser la frontière efficiente. Considérons les vecteurs de production de la DMU

j notésxm,j = (x1,j, x2,j ..., xm,j) qui représente les input etyn,j = (y1,j, y2,j..., yn,j), les

output.

Certaines situations économiques exigent de prendre en compte une pondération des

input et des output. Prenons l’exemple des hôpitaux publicsen France. Supposons que

l’on souhaite comparer l’efficacité technique des opérations chirugicales de ces hopitaux,

et qu’il faut trois infirmières pour assister un chirugien pendant une opération médicale.

Si l’on notex1,j le nombre de docteurs etx2,j le nombre d’infirmières pour l’hôpitalj, il

convient de pondérer le dénominateur de la façon suivante :x1,j + 3x2,j . Si ces pondé-

rations sont définies a priori elles sont fixes. La méthode DEAa l’avantage d’utiliser un

système de pondérations variables. Elle va optimiser automatiquement les pondérations

des DMUs relativement aux autres.

Soientu le poids d’un input etv le poids d’un output. En intégrant un système de

pondération le ratio d’efficacité de lajème DMU est déterminé par :

v1,jy1,j + ...+ vn,jyn,j
u1,jx1,j + ...+ un,jxm,j

= λ (1.9)
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Le score d’efficacité de la DMUj est obtenu en calculant :

λ = max
v,u

v1y1,j + ... + vjyn,j
u1x1,j + ... + umxm,j

s.c
v1y1,i + ... + vnyn,i
u1x1,i + ...+ umxm,i

≤ 1, i = 1, .., l.

u ≥ 0, v ≥ 0. (1.10)

On résoud un programme d’optimisation pour chaque DMU. Il y aainsi j contraintes.

Ce programme ne peut pas être calculer directement, il faut le linéariser :

λ = max
v,u

v1y1,j + ...+ vnyn,j

s.cu1x1,j + u2x2,j + ...+ umxm,j = 1

s.cv1y1,i + ...+ v2y2,i + ... + vnyn,i ≤ u1x1,i + u2x2,i + ... + unxn,i

i = 1, ..j u ≥ 0, v ≥ 0. (1.11)

Pour simplifier le calcul on préfèrera la version duale. Le programme peut être refor-

mulé comme suit :

min
θ,λ

λ

s.c λxj ≥ Xθ

yj ≤ Y θ

λ ≥ 0, θ ≥ 0. (1.12)

X correspond à la matrice des input de dimension(m ∗ j), avecm, le nombre d’input

et j le nombre de DMUs.

Y correspond à la matrice des outputs de dimension(n∗j) avecn, le nombre d’output

et j le nombre de DMUs.

Les programmes linéaires pour les technologies à rendements d’échelle variables, non
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croissants et non décroissants imposent des contraintes différentes. Ils sont détaillés en

Annexe du Chapitre 1.

2 Les fonctions distance en tant qu’indice d’efficacité.

Cette section introduit la notion de fonction distance en tant que mesure de l’efficacité.

Plus précisément, elle définit la mesure de Debreu-Farrell,la mesure directionnelle de

Chambers et la mesure proportionnelle de Briec.

2.1 La mesure de Debreu-Farrell.

La mesure de Debreu-Farrell évalue les réductions ou expansions proportionnelles,

réalisables sur les quantités d’input et d’output. Elle estl’inverse de la fonction distance

définie par Shephard (1953).

2.1.1 La mesure de Debreu-Farrell en input.

La fonction distance de Shephard en inputSi
t(x

t, yt) : Rm
+ × Rn

+ est définie par :

Si
t(x

t, yt) = sup
λ>0

{
λ : (

xt

λ
, yt) ∈ Lt(yt)

}
(1.13)

Puisque,DF i =
[
Si(x, y)

]−1
, la mesure de Debreu-Farrell en inputDF i

t : R
m
+ ×Rn

+ −→

R+ ∪ {+∞} peut être exprimée comme suit :

DF i
t (x

t, yt) =




infδ∈R+ {δ : δxt ∈ Lt(yt)} si xt ∈ Lt(yt)

+∞ sinon.
(1.14)

Cette fonction fournit une mesure de l’(in)efficience. Lorsqu’elle est égale à 1, elle signifie

que la DMU est techniquement efficace. Dans ce cas, la combinaison productive de la

firme se situe sur la frontière efficiente. Lorsque la mesure de Debreu-Farrell est< 1, elle

fournit la réduction proportionnelle maximale réalisablesur la quantité d’input mobilisée,

pour produire un niveau d’output donné.
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On cherche le scalaire le plus petit possibleδ, tel que la fonction projette radialement

le vecteur d’input sur la frontière efficiente. La figure suivante donne une représentation

graphique deDF i
t :

xt1

xt2

Lt(yt)

xt

DF i
t (x

t, yt) b

Figure 4 La mesure de Debreu-Farrell en input
Pour refléter au mieux la réalité économique, la mesure de Debreu-Farrell en input doit

vérifier les propriétés suivantes :

IDF1 : ∀x ∈ Rm
+ , DF i

t (x, 0) = 0. La mesure de Debreu-Farrell en input est nulle lorsque

l’output est nul.

IDF2 : ∀(x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+, 0 ≤ DF i
t (x, y) < ∞. Cet axiome spécifie le domaine de

définition de la mesure de Debreu-Farrell.

IDF3 : ∀λ > 0, DF i
t (λx, y) = λ−1DF i

t (x, y). Cette propriété implique que la mesure de

Debreu-Farrell est homogène de degré−1.

IDF4 : ∀θ ≥ 1, DF i
t (x, θy) ≥ DF i

t (x, y). La mesure de Debreu-Farrell est non décrois-

sante en output.

IDF5 : ∀y ∈ Rn
+, Lt(y) = {x : 0 ≤ DF i

t (x, y) ≤ 1}. La mesure de Debreu-Farrell per-

met de caractériser totalement la technologie de production, si et seulement si, il y a libre

disposition faible des input.

IDF6 : ∀y ∈ Rn
+, IsoqLt(y) = {x : DF i

t (x, y) = 1}. Cette propriété signifie que lors-

qu’une combinaison productive est techniquement efficace,elle se situe sur l’isoquant qui

caractérise la frontière d’efficience. Dans ce cas, la mesure de Debreu-Farrell est égale à

1.
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IDF7 : ∀y ∈ Rn
+ et∀u ≥ x ≥ 0, DF i

t (x, y) ≥ DF i
t (u, y). Cet axiome traduit la monoto-

nicité faible de la mesure de Debreu-Farrell en input.

Le programme linéaire qui permet de calculer la mesure de Debreu-Farrell sous l’hy-

pothèse de rendement d’échelle constants est donné dans Charnes, Cooper et Rhodes

(1978). Le modèle CCR établit le programme linéaire suivant:

min λ (1.15)

s.c λxi ≥

j∑

i=1

θixi,

yi ≤

j∑

i=1

θiyi,

λ ≥ 0, θi ≥ 0.

Le programme linéaire qui permet de calculer cette mesure enconsidérant plutôt des

rendements d’échelles variables, est donné dans Banker, Charnes et Cooper (1984). Le

modèle de BCC est défini par :

min λ (1.16)

s.c λxi ≥

j∑

i=1

θixi,

yi ≤

j∑

i=1

θiyi,

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, λ ≥ 0.

2.1.2 La mesure de Debreu-Farrell en output

La fonction distance de Shephard en outputSo
t (x

t, yt) : Rm
+ × Rn

+ est définie par :

So
t (x

t, yt) = inf
{
θ : θyt ∈ P t(xt)

}
(1.17)
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CommeDF o(x, y) =
[
So(x, y)

]−1
, la mesure de Debreu-Farrell en outputDF o

t :

Rm
+ × Rn

+ −→ R+ ∪ {−∞} est établie de manière équivalente par :

DF o
t (x

t, yt) =




supθ∈R+

{θ : θyt ∈ P t(xt)} si yt ∈ P t(xt)

+∞ sinon
(1.18)

La mesure de Debreu-Farrell en output évalue l’expansion maximale d’un vecteur

d’output, par un scalaireθ, pour atteindre radialement la frontière efficiente. Elle fournit

les gains en outputs, compte tenu du niveau d’input utilisé.En supposant que l’isoquant

P t(xt) satisfait les axiomes standards, une représentation de la mesure de Debreu-Farrell

est proposée dans la figure suivante :

✻

✲ yt1

yt2

0

yt

DF o
t (x

t, yt)

P t(xt)

Figure 5 La mesure de Debreu-Farrell en output

La mesure de Debreu-Farrell en output doit satisfaire les axiomes suivants :

ODF1 : ∀y ∈ Rn
+, DF o

t (0, y) = 0. Cette propriété signifie que la mesure de Derbeu-

Farrell en output est nulle lorsque le niveau d’input est nul.

ODF2 : ∀(x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+, 0 ≤ DF o
t (x, y) < ∞. Cet axiome donne le domaine de

définition de la mesure de Debreu-Farrell.

ODF3 :∀(x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+ et∀θ < 0, DF o
t (x, θy) = θ−1DF o

t (x, y). Ceci traduit le fait

que la mesure de Debreu-Farrell en output est homogène de degré−1.

ODF4 :∀λ ≥ 1, DF o
t (λx, y) ≥ DF o

t (x, y). Ceci signifie que la mesure de Debreu-Farrell
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est non décroissante en input.

ODF5 :∀x ∈ Rm
+ , P t(x) = {y : DF o

t (x, y) ≥ 1}, avecP t(x) 6= 0. Lorsqu’il y a dis-

position faible des output, la mesure de Debreu-Farrell en output permet de caractériser

complétement la technologie de production.

ODF6 : ∀x ∈ Rm
+ , IsoqP t(x) = {x : DF o

t (x, y) = 1}. Cet axiome implique que la

mesure de Debreu-Farrell en output= 1 lorsque les vecteurs de production sont techni-

quement efficaces.

ODF7 :∀x ∈ Rn
p , et∀v ≥ y ≥ 0, DF o

t (x, v) ≤ DF o
t (x, y). Cette propriété traduit la libre

disposition forte des output.

Sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants, le programme linéaire qui permet

de calculer la mesure de Debreu-Farrell en output est :

max θ (1.19)

s.c x ≥

j∑

i=1

θixi,

θy ≤

j∑

i=1

θiyi,

λ ≥ 0, θi ≥ 0.

Pour calculer cette mesure sous l’hypothèse de rendements d’échelle variables, on

remplace la dernière contrainte du programme linéaire précédent par :

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, θ ≥ 0.

2.2 La mesure hyperbolique

La mesure hyperbolique a été introduite par Färe, Grosskopfet Lovell (1985). C’est

une extension de la mesure de Debreu-Farrell dans le graphe.Elle permet de prendre en

compte simultanément les réductions et expansions d’inputet d’output.

Cette fonctionDF h : Rm × Rn −→ R+ ∪ {+∞} est définie par :
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DF h
t (x

t, yt) = inf{λ ≥ 0 : (λxt,
1

λ
yt) ∈ T t} (1.20)

Cette mesure prend la forme d’une hyperbole dans le graphe puisqu’elle est appliquée

de façon équiproportionnelle sur les input et les output. Elle est représentée dans la figure

suivante :

b

T t

xt

yt

Figure 6 La mesure hyperbolique dans le graphe

La mesure hyperbolique doit satisfaire les propriétés suivantes :

HDF1 : DF h(0, 0) = 0. Cela signifie que la mesure hyperbolique est nulle lorsque les

ressources sont nulles. Ceci implique qu’il n’y a pas de coûtfixe.

HDF2 : ∀θ > 0, DF h(θx, θ−1y) = θ−1DF (x, y). Cette propriété indique que la mesure

hyperbolique est homogène de degré−1.

HDF3 :∀λ ≥ 1, DF h(λx, y) ≤ DF h(x, y). Et∀θ ∈ [0, 1], DF h(x, θy) ≤ DF h(x, y). La

mesure hyperbolique est non croissante en input et non décroissante en output.

HDF4 :T = {(x, y) : 0 ≤ DF h(x, y) ≤ 1}, si et seulement s’il y a libre disposition faible

des input. La mesure hyperbolique donne une caractérisation complète de la technologie

lorsqu’il y a disposition faible des input et des output.

HDF5 : Isoq(T ) = {(x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+ : DF h(x, y) = 1}. Lorsque les vecteurs de

production sont efficients la mesure hyperbolique est égaleà 1.

On peut calculer la mesure hyperbolique de la manière suivante :
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DF h(x, y) = inf λ (1.21)

s.c λx ≥

j∑

i=1

θixi,

1

λ
y ≤

j∑

i=1

θiyi,

θi ≥ 0, λ > 0 CRS

j∑

i=1

θi ≥ 1, θi ≥ 0, λ > 0 VRS.

2.3 La fonction distance directionnelle

Les fonctions distance directionnelles projettent des vecteurs de production sur la frontière

efficiente dans une direction préétablieg.

2.3.1 La fonction directionnelle dans le graphe

Cette fonction mesure l’expansion et la réduction maximaledes output et des input.

Elle généralise la fonction traditionnelle de Debreu-Farrell.

La fonction distance directionnelle
−→
D t (x, y, ; g) projette simultanément les vecteurs

d’input et d’output, sur la frontière efficiente, dans la directiong = (h, k) ∈ Rm+n
+

−→
D t(x

t, yt, g) = sup
δ
{δ ≥ 0 (xt − δh, yt + δk) ∈ T t} (1.22)

La figure 7 illustre la mesure directionnelle dans le graphe de production.

La fonction distance directionnelle doit vérifier les propriétés suivantes :

DD1 : ∀δ ∈ Rm+n
+ ,

−→
D t(x − δh, y + δk; h, k) =

−→
D t(x, y; g)− δ. Cette propriété signifie

que lorsque l’on translate un vecteur(x, y), vers(x− δh, y + δh), la valeur de la mesure

directionnelle est réduite par le scalaireδ.

DD2 : ∀λ > 0,
−→
D t(x, y;λh, λk) = λ−1−→D t(x, y, ; h, k). La fonction directionnelle est ho-

mogène de degré 1.
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✲

✻

xt
0

yt

T t

■
g

−→
D t(xt, yt, g)

Figure 7 La fonction distance directionnelle dans le graphe

DD3 : Si (x, y) ∈ T ,
−→
D t(x, y; h, k) ≥ 0. Cette mesure permet une caractérisation com-

plète de la technologie de production.

DD4 :∀x, x ∈ Rm
+ et∀y, y ∈ Rn

+ si (x,−y) ≥ (x,−y) alors
−→
D t(x, y; h, k) ≥

−→
D t(x, y; h, k).

Cette propriété implique lorsqu’il y a libre disposition faible des input la mesure est non

décroissante en input. Lorsqu’il y a libre disposition faible des output, la fonction direc-

tionnelle est non croissante en output.

DD5 : Si les rendements d’échelle sont constants∀λ > 0,
−→
D t(λx, λy; h, k) = λ

−→
D t(x, y; h, k)

alors la fonction distance directionnelle est homogène de degré 1.

Le programme linéaire qui permet de calculer la mesure directionnelle est défini par :

−→
D t(x, y; h, k) = max δ

s.c x− δh ≥
∑

i

θixi,

y + δk ≤
∑

j

θiyi,

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, δ ≥ 0.
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.

2.3.2 La fonction distance directionnelle en input

Cette fonction mesure la réduction maximale de la quantité d’input, dans la direction

g = (h, 0). Elle est définie par :

−→
D i

t(x
t, yt; h) =




sup {δ : xt − δh ∈ Lt(yt)} si xt − δh ∈ Lt(yt)

−∞ sinon
(1.23)

Une représentation graphique de cette mesure est proposée dans la figure suivante :

b bb b bb
bbb b bbb

b
b b

xt1

xt2

Lt(yt)
h

−→
Di

t(x
t, yt;h, 0)

Figure 8 : La fonction distance directionnelle en input

Le programme linéaire qui permet de calculer la directionnelle en input est donné par :

D(x, y; h, 0) = max δ (1.24)

s.c x− δh ≥
∑

i

θixi,

y ≤
∑

i

θiyi,

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, δ ≥ 0
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2.3.3 La fonction directionnelle en output.

Cette mesure caractérise l’expansion maximale du vecteur d’output dans la direction

g = (0, k). Elle est définie par :

−→
Do

t (x
t, yt; h) =




sup {δ : yt + δk ∈ P t(xt)} si yt + δk ∈ P t(xt)

−∞ sinon
(1.25)

La figure suivante illustre la mesure directionnelle en output :

yt1

yt2

P t(xt)

k

−→
Do

t (x, y; k)

Figure 9 La fonction distance directionnelle en output

Le programme linéaire suivant permet de calculer la mesure directionnelle en output :

−→
D(x, y; 0, k) = max δ (1.26)

s.c x ≥
∑

i

θixi,

y + δk ≤
∑

i

θiyi,

j∑

i=1

= 1θi = 1, θi ≥ 0, δ ≥ 0.
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2.4 La fonction distance proportionnelle.

La distance proportionnelle a été introduite par Briec (1997). Elle mesure les réduc-

tions et augmentations proportionnelles simultanées des input et des output pour atteindre

la frontière d’efficience.

2.4.1 La mesure proportionnelle.

Cette mesure est définie surT t par :

D∝(xt, yt) = sup
δ∈R

{δ : ((1− δ)xt, (1 + δ)yt) ∈ T t} (1.27)

Cette définition peut être généralisée en tenant compte d’une pondération. La mesure

proportionnelle généraliséeD∝
α,β : Rn

+ × Rm
+ → R ∪ {−∞,+∞} est définie par :

D∝
α,β(x, y) = sup

δ∈R
{δ : (xt − δα⊙ xt, yt + δβ ⊙ yt) ∈ T t} (1.28)

La mesure proportionnelle est illustrée dans la figure 10.

✲

✻

x1

x2

0

■

a b

a′

b′

(x, y)

T

Figure 10 La fonction distance proportionnelle.

La mesure proportionnelle doit satisfaire les propriétés suivantes :
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DP1 :∀δ ∈ R, D∝
α,β(x − δα ⊙ x, y + δ ⊙ y) = D∝

α,β(x, y) − δ. Cette propriété signifie

que lorsqu’on translate un vecteur de production(x, y), vers(x− δα⊙ x, y + δβ ⊙ y), la

valeur de la mesure directionnelle est diminuée par le scalaire δ.

DP2 :∀λ ≥ 1, D∝
α,β(λx, y) ≤ D∝

α,β(x, y). Cette propriété indique qu’une réduction pro-

portionnelle des input diminue la valeur de cette mesure.

DP3 :∀θ ∈ [0, 1], D∝
α,β(x, θy) ≤ D∝

α,β(x, y). Une augmentation proportionnelle des out-

put diminue la valeur de la mesure proportionnelle.

DP4 :D∝
α,β(x, y) ≥ 0, si (x, y) ∈ T . La mesure proportionnelle permet une caractérisa-

tion complète de la technologie.

DP5 :∀x, x ∈ Rm
+ , et∀y, y ∈ Rn

+, si (x,−y) ≥ (x,−y), D∝
α,β(x, y) ≥ D∝

α,β(x, y). Lors-

qu’il y a libre disposition des input, la mesure proportionnelle est non décroissante en

input. Lorsqu’il y a libre disposition des output, cette mesure est non croissante en output.

DP6 : D∝
α,β(λx, λy) = D∝

α,β(x, y), ∀λ > 0 avec des rendements d’échelles constants.

Cela signifie que sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants, la mesure propor-

tionnelle est homogène de degré 0.

Le programme linéaire qui permet de calculer la mesure proportionnelle est défini par :

D∝
α,β(x, y) = max δ (1.29)

s.c x− δα⊙ x ≥
∑

i

θixi,

y + δβ ⊙ y ≤
∑

i

θiyi,

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, δ ≥ 0.

2.4.2 Résultats d’équivalence entre la mesure de Debreu-Farrell (1957) et celle de

Briec (1997)

En orientant la mesure proportionnelle en input ou en output, Boussemart, Briec, Kers-

tens et Poutineau (2003) ont établi des résultats d’équivalence, entre la mesure de Debreu-

Farrell et la mesure proportionnelle, sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants.

En input :
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Soitα = 11n avec11n le vecteur dont lesn composantes sont égales à 1 etβ = 0, alors,

D∝
11n,0(x, y) = sup{δ :

(
(1− δ)x, y

)
∈ T t} = 1−DF i(x, y) (1.30)

DF i(x, y) =
1−D∝(x, y)

1 +D∝(x, y)
(1.31)

et,

D∝(x, y) =
1−DF i(x, y)

1 +DF i(x, y)
=

D∝
11n,0(x, y)

2−D∝
11n,0(x, y)

(1.32)

En output :

On aα = 0 etβ = 11n, donc :

D∝
0,11n(x, y) = sup{δ ≥ 0 :

(
x, (1 + δ)y

)
∈ T t} = DF o(x, y)− 1; (1.33)

DF o(x, y) =
1 +D∝(x, y)

1−D∝(x, y)
(1.34)

et,

D∝(x, y) =
DF o(x, y)− 1

Eo(x, y + 1)
=

D∝
0,11n(x, y)

2 +D∝
0,11n(x, y)

(1.35)

3 Efficacité des prix des ressources.

Il est possible d’intégrer le prix des ressources dans l’analyse de l’efficience. Le coût

des facteurs de production et les prix de vente des produits ont un impact direct sur l’ef-

ficience. Pour cela on peut introduire des fonctions de coût,de revenu et de profit dans

la mesure de l’efficacité. Plus précisément la théorie de la dualité consiste à dériver les

prix qui minimisent le coût de production. Elle permet de trouver les prix implicites des

output, ceux qui maximisent le chiffre d’affaires. Cet outil peut s’avérer utile, notamment

en économie publique, puisque le prix des biens collectifs ne sont pas déterminés sur un
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marché concurrentiel.

3.1 Le prix des ressources dans la technologie de production.

Soitw = (w1, w2, ..., wm) ∈ Rm
+ le vecteur des prix des input. En considérant le coût

des input, le coût minimum de production est déterminé par lafonctionC. Elle est définie

dans le graphe par :

Ct(wt, yt) = inf
x
{wt.xt : (xt, yt) ∈ T t(xt, yt)} (1.36)

Sur la base de la correspondance en input, on peut définir une fonction de coût de la

manière suivante :

Ct(wt, yt) = inf
x
{wt.xt : (xt, yt) ∈ Lt(yt)} (1.37)

La figure suivante représente la fonction de coûtC dans la correspondance en input :

x1

x2

Figure 11La fonction de coût dans la correspondance en input

Lt(yt)

C(w.y) = w.x∗

x∗

Sur le graphique, le coût minimum est atteint lorsque le vecteur d’input prend la valeur

x∗. La fonction de coût doit vérifier les propriétés suivantes :
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C1 :∀w ∈ Rm
+ , Ct(w, 0) = 0. Il n’y a pas de coûts fixes.

C2 : ∀(w, y) ∈ Rm
+ × Rn

+, et si y > 0 et w > 0 alorsCt(w, y) > 0. Une production

non-nulle implique des coûts non-nuls.

C3 : Lorsquew ≥ w′, Ct(w′, y) ≥ Ct(w, y). Cette propriété signifie que la fonction de

coût est monotone.

C4 : Lorsquey ≥ y′, Ct(w, y′) ≥ Ct(w, y). Cette propriété traduit de la monotonicité de

la fonction de coût en output.

C5 : ∀λ > 0, Ct(λw, y) = λCt(w, y) traduit le fait que la fonction de coût est semi-

homogène de degré−1, en prix des input.

C6 : La fonction de coût est concave et continue en prix.

C7 : Lorsque les rendements d’échelle sont constants,∀λ > 0 on aCt(w, λy) = λC(w, y).

Sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants, la fonction de coût est homogène de

degrés 1 en output.

C8 : Lorsque la technologie de production est convexe, la fonction de coût est convexe en

output.

Supposons que la correspondance en input satisfait les axiomes précédents, on a :

Lt(y) =
⋂

w≥0

{x : w.x ≥ Ct(w, x)} (1.38)

Soit p = (p1, p2, ..., pn) ∈ Rn
+ le vecteur du prix de vente des output. La fonction de

revenuR : Rm
+ × Rn

+ −→ R ∪ {+∞} dans la correspondance en output est définie par :

Rt(pt, xt) = sup
y
{pt.yt : y ∈ P t(xt)} (1.39)

La figure suivante représente la fonction de revenu pour une correspondance en out-

put :
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P t(xt)

y1

y2

Rt(p, x) = p.y∗

y∗

Figure 12 La fonction de revenu dans la correspondance en output

La fonction de revenu admet un maximun lorsque le vecteur desoutput prend la valeur

y∗. La fonction de revenu doit également satisfaire un certainnombre de propriétés :

R1 :∀p ∈ Rn
+, Rt(p, 0) = 0, signifie que l’on ne peut obtenir une production non-nulle à

partir d’un niveau d’input nul.

R2 :∀(p, x) ∈ Rm
+ × Rn

+, si x > 0 et p > 0, Rt(p, x) > 0. Cette propriété indique qu’un

niveau non-nul d’input induit une production strictement positive.

R3 : Sip′ ≥ p, Rt(p′, x) ≥ Rt(p, x). La fonction de revenu est non décroissante en prix.

R4 : Six′ ≥ x, Rt(p, x′) ≥ Rt(p, x). La fonction de revenu est non décroissante en input.

R5 : ∀λ > 0, Rt(λp, x) = λRt(p, x) signifie que la fonction de revenu est homogène de

degré 1 en prix des output.

R6 : La fonction de revenu est convexe.

R7 : Lorsque les rendements d’échelle sont constants,∀λ > 0, Rt(p, λx) = λRt(p, x).

La fonction de revenu est homogène de degré 1 en input, sous l’hypothèse de rendements

d’échelle constants.

R8 : Lorsque la technologie de production est convexe, la fonction de coût est concave en

input.

En supposant que la correspondance en output satisfaite lesaxiomes précédents :
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P t(x) =
⋂

p≥0

{y ∈ Rn
+ : p.y ≤ Rt(p, x)} (1.40)

A partir du graphe de la technologie, on peut définir une fonction de profitΠ : Rm
+ ×

Rn
+ −→ R ∪ {+∞} :

Π(w, p) = sup
(x,y)

{p.y − w.x : (x, y) ∈ T t} (1.41)

La figure suivante illustre la fonction de profitΠ dans le graphe de la technologie :

xt

yt

Rt

Π(w, p) = p.y∗ − w.x∗

Figure 13 La fonction de profit dans le graphe

(x∗, y∗)

Sur le graphique, la fonction de profit est maximale lorsque les vecteurs de production

prennent la valeur(x∗, y∗). Elle doit satisfaire les propriétés suivantes :

PR1 :Π(0, 0) = 0 implique que lorsque le coût de production est nul, le profit est nul.

Donc, il n’y pas de coûts fixes.

PR2 :∀(w, p) ∈ Rm
+ × Rn

+, Π(w, p) ≥ 0. Cela signifie que lorsque le prix des ressources

est non-nul la fonction de profit est non-nulle.

PR3 : Sip′ ≥ p, etw′ ≤ w, alorsΠ(w′, p′) ≥ Π(w, p). Cette propriété indique que la

fonction de profit est non décroissante en prixp et en coût des facteursw.

PR4 :∀λ > 0, Π(λw, λp) = λΠ(w, p). La fonction de profit est homogène de degré 1.
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PR5 : La fonction de profit est convexe et continue en prix sur son domaine de définition.

PR6 : Sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants,Π(w, p) = 0, ouΠ(w, p) =

+∞. La technologie est un cone convexe.

Si le graphe de la technologie a des valeurs convexes et fermées, et qu’il vérifie les

axiomes précédents :

T t =
⋂

(w,p)≤0

{(x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+ : p.y − w.x ≤ Π(w, p)} (1.42)

3.2 Fonctions distance et dualité.

Pour analyser l’efficience du prix des ressources, les mesures de l’efficacité peuvent

être reliées aux fonctions de coût, de revenu et de profit. Lesfonctions distance projettent

les vecteurs de production inefficaces, sur les fonctions decoût, de revenu ou de profit.

Le théorème de Shephard énnonce qu’aux points où la fonctionde coût est différen-

tiable et admet un minimumx∗
i (w, y), aveci = 1, .., m :

∂C(w, y)

∂wi
= x∗

i (w, y) (1.43)

La mesure de Debreu-Farrell en input avec le prix des facteurs est définie par :

C(w, y) = inf
x
{w.x : DF i(x, y) = 1} etDF i(x, y) = inf

w≥0
{w.x : C(w, y) = 1} (1.44)

La première relation relie la fonction de coût à la mesure de Debreu-Farrell. Elle signifie

que le coût minimum est forcément obtenu à partir de la fontière efficiente pour laquelle

DF i
t (x, y) = 1. La seconde relation constitue le résultat de la théorie de la dualité. Le

lemme dual de Shephard permet de dériver les prix implicitesà partir de la technologie de

production. Ils sont définis par :

w∗(x, y) =
∂DF i(x, y)

∂x
(1.45)

(1.46)

où w∗(x, y) = argmin
w

{w.x : C(x, y) = 1}

55



Chapitre 1. Les mesures traditionnelles de l’efficacité et de la productivité dans la théorie de la
microéconomie de la production.

Dans le graphique qui suit,x∗ représente le point de projection dex sur la frontière

efficiente, etw∗ correspond au vecteur de prix des input, qui rend optimalx∗ dans la

minimisation des coûts.

Figure 14Dualité entre la mesure de Debreu-Farrell en input et la fonction de coût

b
x

x1

x2

L(y)

x∗

x′

C(w∗, y)

C(w′, y)

On a :

DF i
t (x, y) =

w∗.x

C(w∗, y)
= inf

w′≥0

{ w′.x

C(w′, y)
: C(w′, y) 6= 0

}
(1.47)

Il est également possible d’obtenir les prix implicites optimaux, notamment pour les

biens et services publics. En effet, la fonction de revenu etla mesure de Debreu-Farrell

sont duales en output. Cette relation est décrite par :

R(p, x) = sup
y
{p.y : DF o(x, y) = 1} etDF o(x, y) = sup

p≥0
{p.y : R(p, x) = 1} (1.48)

D’après le théorème de Shephard, les prix implicites des output sont déterminés par :

p∗(x, y) =
∂DF o(x, y)

∂y
(1.49)

(1.50)

avecp∗(x, y) = argmin
p
{p.y : R(x, y) = 1} (1.51)
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La figure suivante illustre ces relations de dualité :

b

y1

y2

P (x) R(p′, x)

R(p, x)

y

y∗

y′

Figure 15 Dualité entre la mesure de Debreu-Farrell et la fonction de revenu

4 Les indicateurs de productivité.

Les indicateurs de productivité s’inscrivent dans une analyse dynamique de l’effica-

cité. Ils mesurent les variations (gains ou pertes) d’efficacité d’une firme au cours d’une

période ou entre des espaces. Ces indicateurs peuvent être décomposés pour analyser plus

précisément les origines des gains/pertes. Les variationsde la productivité peuvent être

expliquées par une variation de l’efficacité technique et/ou de l’efficacité technologique.

L’efficacité technique concerne l’efficience de la gestion des ressources. Un gain/perte

d’efficacité technique signifie que :

- La firme utilise moins/plus d’input, d’une période à l’autre, par rapport aux output pro-

duits.

- La firme produit plus /moins d’output, par rapport aux inputmobilisés d’une période à

l’autre. et ceci, relativement aux autres firmes.

L’efficacité technologique concerne le progrès technique et le capital humain. Un

gain/perte d’efficacité technologique signifie qu’une DMU aamélioré/dégradé sa perfor-

mance d’une période à l’autre. Cette amélioration/dégradation ne résulte pas d’une modi-

fication de la combinaison productive (quantité de ressources). Les variations d’efficacité
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technologique s’expliquent par :

- Le progrès technologique (= les innovations).

- Le capital humain (= l’effet d’expérience).

Dans les lignes qui suivent, sont présentés les différents indicateurs de productivité et

leur décomposition en distinguant les indicateurs de nature multiplicative des indicateurs

de nature additive.

4.1 Les indicateurs de productivité de nature multiplicative

Ces indicateurs sont basés sur les mesures de Debreu-Farrell en input et en output.

Ils correspondent plus particulièrement à des moyennes géométriques des mesures de

Debreu-Farrell.

L’indice de Malmquist a été introduit par Caves, Christensen et Diewert en (1982). Il

peut être orienté en input ou en output. L’indicateur de Hicks-Moorsteen a été introduit

par Bjurek en (1996). Il correspond à la moyenne géométriquedes rapports, pour chaque

période, entre l’indice de Malmquist en output, sur l’indice de Malmquist en input.

4.1.1 L’indice de productivité de Malmquist

L’indice de productivité de Malmquist peut être défini en input ou en output.

L’indice de Malmquist en input

M i
t =

DF i
t (x

t, yt)

DF i
t (x

t+1, yt+1)
(1.52)

M i
t+1 =

DF i
t+1(x

t, yt)

DF i
t+1(x

t+1, yt+1)
(1.53)

En faisant la moyenne géométrique deM i
t et M i

t+1, l’indice de Malmquist en input,

est défini par :

M i(xt, yt, xt+1, yt+1) =
[ DF i

t (x
t, yt)

DF i
t (x

t+1, yt+1)

DF i
t+1(x

t, yt)

DF i
t+1(x

t+1, yt+1)

] 1
2

(1.54)
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Lorsque l’indice de Malmquist est supérieur à 1, il traduit un gain d’efficacité entre

les deux périodes. S’il est inférieur à 1, il indique une perte de productivité.

En considérant quezt = (xt, yt) et zt+1 = (xt+1, yt+1), une représentation de l’indice

en input est donnée dans la figure suivante :

x1

x2

Figure 16L’indice de Malmquist en input

Lt(yt)

Lt+1(yt+1)b

b

zt

DF i
t+1(zt)

DF i
t+1(zt+1)

DF i
t (zt+1)

DF i
t (zt)

Selon la définition de Färe et al. (1989), la productivité totale des facteurs (TFPG)

peut être décomposée en deux composants. Ceux-ci reflettentla variation de l’efficacité

technique (EC) et la variation de l’efficacité technologique (TC).

EC =
DF i

t+1(x
t+1, yt+1)

DF i
t (x

t, yt)
(1.55)

TC =
( DF i

t (x
t+1, yt+1)

DF i
t+1(x

t+1, yt+1

DF i
t (x

t, yt)

DF i
t+1(x

t, yt)

) 1
2

(1.56)

Lorsque ces composants sont supérieur/inférieur à 1, ils traduisent une variation posi-

tive/négative.

L’indice de Malmquist en output On peut définir l’indice de productivité de Malm-

quist en output, de la manière suivante :

Mo
t =

DF o
t (x

t, yt)

DF o
t (x

t+1, yt+1)
(1.57)
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Mo
t+1 =

DF o
t+1(x

t+1, yt+1)

DF o
t+1(x

t, yt)
(1.58)

En faisant la moyenne deMo
t etMo

t+1, l’indice de Malmquist en output est défini par :

Mo(xt, yt, xt+1, yt+1) =
[ DF o

t (x
t, yt)

DF o
t (x

t+1, yt+1)

DF o
t+1(x

t+1, yt+1)

DF o
t+1(x

t, yt)

] 1
2

(1.59)

La figure suivante illustre les mesures qui constituent cet indice en output.

b

b

y1

y2

zt

P t(xt) P t+1(xt+1)

zt+1

DF o
t (zt)

DF o
t+1(zt)

DF o
t (zt+1)

DF o
t+1(zt+1)

Figure 17 L’indice de Malmquist en output

Comme précédemment, l’indice de Malmquist en output peut être décomposé pour

analyser plus précisément les origines des variations de productivité :

EC =
DF o

t+1(x
t+1, yt+1)

DF o
t (x

t, yt)
, TC =

( DF o
t (x

t+1, yt+1)

DF o
t+1(x

t+1, yt+1

DF o
t (x

t, yt)

DF o
t+1(x

t, yt)

) 1
2

(1.60)

Les interprétations des résultats sont similaires à la mesure orientée en input.

4.1.2 L’indicateur de Hicks-Moorsteen.

L’indicateur de Hicks-Moorsteen correspond au rapport de l’indice de Malmquist en

output sur le rapport de l’indice de Malmquist en input. Selon (1.32) et (1.37), l’indicateur
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de Hicks-Moorsteen à la périodet est défini par :

HMt(x
t, yt, xt+1, yt+1) =

Mo
t

M i
t

(1.61)

avecMo
t donné par la relation(1.58) etM i

t par l’équation(1.53).

L’indicateur de Hicks-Moorsteen à la périodet+1 est défini par le rapport des indices

de Malmquist en output et en input ent + 1 :

HMt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1) =

Mo
t+1

M i
t+1

(1.62)

avecMo
t+1 défini par l’équation(1.59) etM i

t+1 par(1.54).

Similairement, l’indicateur de Hicks-Moorsten entret et t+1 est défini par la moyenne

géométrique de(1.62) et (1.63), de la manière suivante :

HM(xt, yt, xt+1, yt+1) =
[
HMt(x

t, yt, xt+1, yt+1) ∗HMt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1)

]
(1.63)

Lorsque l’indicateur de Hicks-Moorsteen est supérieur/inférieur à 1, il traduit une

amélioration/perte de productivité entre les deux périodes.

4.2 Les indicateurs de productivité de forme additive

Ce type d’indicateur est construit à partir des fonctions distance de nature additive.

Ces indicateurs correspondent à la moyenne arithmétique deces mesures additives.

4.2.1 L’indicateur de Luenberger

L’indicateur de Luenberger en input

En sélectionnant la directiong = (h, 0), l’indicateur de Luenberger en input est construit

de la façon suivante :

Li
t(x

t, xt+1, yt; ht, ht+1) =
−→
D i

t(x
t+1, yt, ht+1, 0)−

−→
D i

t(x
t, yt; ht, 0) (1.64)
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Pour une période de référence ent+ 1, l’indicateur est défini par :

Li
t+1(x

t, xt+1, yt, yt+1; ht, ht+1) =
−→
D i

t+1(x
t+1, yt+1; ht+1, 0)−

−→
D i

t+1(x
t, yt+1; ht, 0)

(1.65)

Finalement, en faisant la moyenne arithmétique entre

Li
t(x

t, xt+1, yt; ht, ht+1)

et

Li
t+1(x

t, xt+1, yt, yt+1; ht, ht+1)

on obtient l’indicateur de productivité de Luenbeger en input. Il est défini comme suit :

Li(xt, xt+1, y
t, yt+1; h

t, h+1, 0) =
1

2

[−→
D i

t(x
t+1, yt, ht+1, 0)−

−→
D i

t(x
t, yt; ht, 0) (1.66)

+Di
t+1(x

t+1, yt+1; ht+1, 0)−
−→
D i

t+1(x
t, yt+1; ht, 0)

]
(1.67)

Lorsque l’indicateur est supérieur à 0, il indique que la firme réalise un gain de pro-

ductivité.

La figure suivante représente les mesures qui constituent l’indicateur de Luenberger

en input.

x1

x2

Figure 18 L’indicateur de Luenberger en input

Lt+1(yt+1)

Lt(yt)

b

b xt

xt+1

h

−→
D i

t+1(x
t+1)

−→
D i

t(x
t+1)

−→
D i

t+1(x
t)

−→
D i

t(x
t)
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L’indicateur de Luenberger en output

En sélectionnant la directiong = (0, k), l’indicateur de Luenberger en output est défini

par :

Lo
t (x

t, yt, yt+1, kt, kt+1) =
−→
Do

t (x
t, yt, 0, k)−

−→
D o

t (x
t, yt+1, 0, kt+1) (1.68)

et pour une période de référencet :

Lo
t+1(x

t+1, yt, yt+1, kt, kt+1) =
−→
D o

t+1(x
t+1, yt+1, 0, kt)−

−→
D o

t+1(x
t+1, yt+1, 0, kt+1)

(1.69)

En faisant la moyenne arithmétique entreLo
t (x

t, yt, yt+1, kt, kt+1) etLo
t+1(x

t+1, yt, yt+1, kt, kt+1),

on obtient l’indicateur de Luenberger en output :

Lo(xt, yt, xt+1, yt+1, 0, kt, kt+1) =
1

2

[−→
D o

t (x
t, yt, 0, k)−

−→
Do

t (x
t, yt+1, 0, kt+1) (1.70)

+
−→
D o

t+1(x
t+1, yt+1, 0, kt)−

−→
D o

t+1(x
t+1, yt+1, 0, kt+1)

]
(1.71)

La figure suivante représente les mesures qui constituent l’indicateur de Luenberger

en output :

y1

y2

P t(xt) P t+1(xt+1)

k
b

b

yt

yt+1

Figure 19 L’indicateur de Luenberger en output

−→
D i

t(y
t)

−→
Do

t+1(y
t)

−→
Do

t (y
t+1)

−→
Do

t+1(y
t+1)
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L’indicateur de productivité de Luenberger dans le graphe de technologie

Cet indicateur évalue les gains de productivité en input et en output de façon simultanée.

En sélectionant la directiong = (h, k), l’indicateur de Luenberger dans le graphe est

défini pour une période de référencet par :

Lt(x
t, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) =

−→
D t(x

t, yt; gt)−
−→
D t(x

t+1, yt+1; gt+1) (1.72)

Similairement pour une période de référencet+ 1, l’indicateur est défini par

Lt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1; gt, gt+1) =

−→
D t+1(x

t, yt; gt)−
−→
D t+1(x

t+1, yt+1; gt+1) (1.73)

En faisant la moyenne arithmétique entreLt(x
t, yt, xt+1, yt+1, g

t, gt+1) et

Lt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1; gt, gt+1)

:

L(xt, yt, xt+1, yt+1; gt, gt+1) =
1

2

[−→
D t(x

t, yt; gt)−
−→
D t(x

t+1, yt+1; gt+1) (1.74)

+
−→
D t+1(x

t, yt; gt)−
−→
D t+1(x

t+1, yt+1; gt+1)
]

La figure suivante illustre la construction de l’indicateurde Luenberger dans le graphe :
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b

b zt

x

y

zt+1

GRt

GRt+1

(h, k)

Figure 20L’indicateur de Luenberger dans le graphe

−→
D t(z

t)

−→
D t+1(z

t)

−→
D t(z

t+1)

−→
D t+1(z

t+1)

Analyse des variations de productivité : la décomposition de l’indicateur de Luen-

berger

Il est également possible d’étudier l’origine des variations de productivité pour ce type

d’indicateur. La variation d’efficience est donnée par :

EC = Dt(x
t, yt; gt)−Dt+1(x

t+1, yt+1, gt+1) (1.75)

EC > 0 signifie que la firme améliore son efficacité technique. Elle utilise une combinai-

son productive plus efficace.EC < 0 indique une perte d’efficacité technique.

L’efficacité technologique est caractérisée par :

TC =
1

2

[−→
D t+1(x

t+1, yt+1, gt+1)−
−→
D t(x

t+1, yt+1, gt)+
−→
D t+1(x

t, yt, gt+1)−
−→
D t(x

t, yt, gt)
]

(1.76)

LorsqueET > 0, la firme réalise des gains de productivité en partie grâce auprogrès

technologique (innovation + effet d’expérience).ET < 0 siginifie que la firme utilise une

technique de production obsolète.

65



Chapitre 1. Les mesures traditionnelles de l’efficacité et de la productivité dans la théorie de la
microéconomie de la production.

4.2.2 L’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen

Briec et Kerstens (2004) introduisent un indicateur de Luenberger de type Hicks-

Moorsteen. Celui-ci permet d’identifier les gains de productivité potentiels en input et

en output de façon simultanée. L’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen à la période

t résulte de la différence entre l’indicateur de Luenberger en output avec l’indicateur de

Luenberger en input ent. Il est défini par :

LHMt(x
t, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) = Lo

t (x
t, yt, yt+1; 0, 0, kt, kt+1)−Li

t(x
t, xt+1, yt, ht, ht+1, 0, 0)

(1.77)

Similairement, nous pouvons définir l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen en

t+ 1 :

LHMt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) = Lo

t+1(x
t+1, yt, yt+1; 0, 0, kt, kt+1)−Li

t+1(x
t, xt+1, yt+1, ht, ht+1, 0,

(1.78)

Finalement l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen entret et t+1 correspond la

moyenne arithmétique de ces composants. Lorsqu’il est supérieur à 0, il indique un gain

de productivité entret et t+ 1. Nous le définissons de la manière suivante :

LHM(xt, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) =
1

2

[
LHMt(x

t, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) (1.79)

+LHMt+1(x
t, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1)

]
(1.80)
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Le rapport de la Commission Stiglitz, Sen et Fitoussi (2008), sur la mesure des perfor-

mances économiques et du progrès social, souligne les limites des indicateurs standards

de la croissance économique et du développement. Ceux-ci necaractérisent pas le bien-

être qui est multidimensionel et ne se résume pas à la quantité de richesse. En effet, le PIB

(produit intérieur brut) ne se transforme pas automatiquement en bien-être.

Sen (1985, 1998a, b) souligne le fait que les mesures actuelles sont déficientesdans la

mesure où elles ne concernent que la production de richesse ou l’acquisition de ressources

économiques. Or la quantité de biens possédés, ne constituepas une mesure suffisante

pour appréhender le bien-être dans sa globalité. La richesse n’est que l’une des compo-

santes du bien-être parmis d’autres. Dans Idée de Justice, Sen (2010) constate qu’"une

personne gravement handicapée ne peut être jugée plus avantagée que sa voisine valide

pour la simple raison que son revenu est supérieur ou sa richesse plus importante". Selon

cet exemple, un individu riche et invalide, souffre de davantage de restrictions, qu’une

personne pauvre en bonne santé. Les biens économiques n’ontde valeur, que parce qu’ils

permettent aux individus d’accomplir ce qu’ils désirent. De fait, la richesse possédée n’est

pas un indicateur qui révèle la totalité du bien-être. Sen vaintroduire deux nouveaux

concepts clefs dans sa théorie : la notion decapabilité (capability)et celle deréalisation

(functioning). Il part du principe selon lequel, les ressources (les bienset les services) déte-

nues par les individus/nations, leur confèrent la capabilité de fonctionner comme ils/elles

le souhaitent, pour améliorer leur qualité de vie. Ce qui mesure le bien-être des hommes

et des nations, c’est leurs capabilités à satisfaire ce qu’ils valorisent.

Certains auteurs établissent une analogie entre la théoriede la production et celle des

capabilités.

.

L’article de Zaim et al. (2001) montre que l’indice de Malmquist en output, constitue

une mesure du bien-être au sens de Sen. Zaim et al. (2001) définissent une mesure de

l’efficacité pour évaluer la provision de biens publics. Pour cela, ils utilisent un sous-

vecteur de la mesure de Debreu-Farrell, qui permet de ne considérer que les ressources

publiques dans l’analyse de l’efficience.

Ramos et Silber (2005) établissent également une analogie entre la théorie de la pro-

ductivité et celle des capabilités. Ils assimilent l’indice de productivité de Malmquist
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orienté en input à l’indice des réalisations, et l’indice deMalmquist orienté en output

représente l’indice de bien-être, au sens de Sen.

Dans le même esprit, ce chapitre introduit un indicateur social de productivité. Simi-

lairement à Zaim (2001), on distingue les ressources publiques des ressources privées.

Nous évaluons l’efficacité de l’action publique avec un sous-vecteur, qui mesure l’effi-

cience de la production de biens publics sur les capabilités. Nous proposons de générali-

ser la mesure proposée par Ramos et Silber (2005), en introduisant un indicateur social

de productvité de Hicks-Moorsteen et un indicateur social de productivité de Luenberger-

Hicks-Moorsteen. Le but est d’évaluer l’efficience de l’action publique dans la provision

de biens publics, sur les capabilités des individus/nations, afin d’éviter le gaspillage de

fonds publics. Un indicateur agrégé est également proposé,il permet de considérer l’exis-

tence de groupes d’individus.

1 La relation entre la théorie de la productivité et la théo-

rie des capabilités : un cadre d’analyse multidimen-

sionnel

1.1 La théorie d’Amartya Sen : les capabilités, nouvelle base infor-

mationnelle de choix publics

La théorie des capabilités vise à fournir une nouvelle mesure pour évaluer le bien-être

des hommes et plus généralement des nations. Elle rompt avecles théories utilitaristes et

libérales. La première approche retient comme base informationnelle l’utilité. Toute déci-

sion publique doit viser à maximiser l’utilité totale du plus grand nombre. Les utilitaristes

ne s’accordent pas sur la mesure de l’utilité. Si les mesuresordinales ne permettent pas

d’appréhender l’intensité de l’utilité retirée d’un choixdans le classement, les mesures

cardinales nécessitent beaucoup d’informations. De plus Sen va s’opposer à la mesure

du bien-être par le bonheur qui est trop subjectif. Les individus ont tendance à s’adapter

à leur situation. Sans connaître ce à quoi ils pourraient aspirer, ils s’accomodent de leur

mode de vie. La vision utilitariste de la décision publique induit une redistribution aux
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plus démunis. La désutilité des mieux lotis, liée au fait de donner un peu, est plus faible

que l’utilité additionnelle retirée du transfert pour les plus démunis. Une redistribution

vers les plus défavorisés pour égaliser les revenus viendrait accroître l’utilité totale.

Le principe de différence au sens Rawlsien se fonde également sur des bases stricte-

ment économiques. C’est l’insuffisance de biens et services, qui empêche les individus

de mener la vie qu’ils valorisent. Dans la position originelle, les décisionaires sont placés

sous voile d’ignorance, ils n’ont pas connaissance de la position qu’ils occuperont dans

la société. Il ressortirait de cette situation fictive des principes d’équité. Sen va souligner

l’insuffisance de ces théories. Il analyse successivement leurs faiblesses.

La base informationnelle des choix publics se restreint à l’analyse de la quantité de

ressources possédées. Ces théories ignorent le fait que lesindividus n’ont pas tous la

même capacité à transformer leurs ressources en bien-être.Les agents/nations n’ont pas

tous les mêmes attentes et le mêmes besoins. Ceci pose problème lorsque l’on souhaite

établir des comparaisons internationales.

En admettant que les restrictions ne résultent pas que de la privation de richesse, la

mesure du bien-être doit se fonder non pas sur le niveau de richesse mais sur le niveau

de capabilité. Il en découle que le critère de décision publique doit être les capabilités.

La production de biens sociaux est efficace, si elle maximiseles capabilités des agents.

Dans la suite, nous présentons les fonctions distance commeun mesure des capabilités

individuelles ou d’une nation.

1.2 Cadre d’analyse théorique.

L’indice de Zaim et al. (2001).

Ils établissent une analogie entre la théorie des capabilités et la théorie de la production.

Ils introduisent une mesure du bien-être pour évaluer les effets des politiques publiques.

Ils mesurent l’efficacité d’un pays dans la provision de biens publics relativement à l’eff-

ficacité des autres pays. Le but est d’identifier les meilleures pratiques dans la gestion des

biens collectifs. Les pays inefficaces pourront s’inspirerde leurs "benchmark". Ainsi, ils

pourront choisir des allocations publiques qui améliorentle bien-être des hommes.

Soit un paysk, avec un vecteur de ressourcesxk, qui produityk biens privés etsk biens
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publics. La fonction distance qui mesure l’efficacité de la production de biens sociauxs,

est un sous-vecteur de la production totale de biens. Elle est définie par :

Dk
s (x

k, yk, sk) = inf{θk : (xk, yk,
sk

θk
) ∈ P (x)} (2.1)

Cette fonction mesure l’expansion maximale de la production de biens publics compte

tenu des ressources détenues.

Puis, Zaim et al. (2001) définissent l’indice d’efficacité des biens publics en output de

la manière suivante :

Qs(x
0, si, sj) =

Ds(x
0, si, y0)

Ds(x0, sj, y0)
, (2.2)

aveci et j qui représentent des biens sociaux. Cet indice compare les biens sociauxsi et

sj pour des vecteurs d’inputx0 et d’outputy0 donnés.

On peut évaluer les variations de productivité avec un indice analogue à l’indice de

Malmquist en output. L’indice social mesure la productivité de l’action publique entre les

instantst et t+ 1. Il est défini par :

IMP t,t+1 =
Dk,t

s (xk,t, yk,t, sk,t+1)

Dk,t
s (xk,t, yk,t, sk,t)

(2.3)

Le numérateur mesure l’efficacité du paysk dans la provision de biens publics ent + 1

par rapport à la technologie ent. Le dénominateur indique l’efficacité du paysk dans la

provision de biens publics ent par rapport à la frontière ent.

Le vecteur de biens publics est composé du taux de survie infantile, de l’espérance

de vie à la naissance, des taux de scolarisation dans le primaire et dans le secondaire.

Ils mesurent la quantité de biens privés avec le PIB et la quantité de ressources avec les

stocks de travail et de capital.

Dans la section 4, nous proposons également de distinguer les ressources privées des

ressources publiques. Toutefois à la différence de Zaim, nous assimilerons les biens pu-

blics à des input et non des output.

L’indice de Ramos et Silber (2005).

Ramos et Silber (2005) ont utilisé des méthodes similaires àcelles de l’analyse de
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l’efficacité, pour évaluer le bien-être au sens de Sen. Ils proposent de mesurer le niveau

de bien-être à l’aide d’un indice analogue à l’indice de Malmquist. Plus particulièrement,

ils estiment le niveau de réalisation, avec l’indice de Malmquist en input. Et ils proposent

de mesurer le niveau de bien-être, avec l’indice de Malmquist en output.

Dans ce qui suit, il est montré que la moyenne géométrique desdeux indices définis par

Ramos et Silber (2005), constitue l’indicateur de productivité social de Hicks-Moorsteen.

Cet indicateur mesure l’efficacité des politiques publiques sur les capabilités des agents.

1.3 Description de la technologie de réalisations.

La technologie de réalisations caractérise le processus qui transforme un vecteur de

ressources en un vecteur de réalisations. L’ensemble des réalisations détermine le niveau

de bien-être.

Allard (1993), Cumins (1996), Sen (1998) et Narayan et al. (2000), établissent les

différents attributs du bien-être. Dans Ramos et Silber (2005) , on trouve un récapitu-

latif des différentes dimensions du bien-être, au sens de chacun de ces auteurs. La table

ci-dessous présente la liste des ressources et des "functioning" de bien-être au sens de Sen.

Il est possible de quantifier les ressources et les réalisations grâce aux indicateurs

standards (PIB, IDH, dépense publique...) ou avec des méthodes visant à faire révéler aux

individus, leurs préférences et leurs sentiments de bien-être.

Soit le vecteur des ressourcesx = (x1, ..., xn) ∈ Rn
+ et u = (u1, ..., up) ∈ R

p
+ le

vecteur des réalisations.

La technologie satisfait les axiomes traditionnels suivants :

(A1) (0, 0) ∈ At, (0, ut) ∈ At ⇒ ut = 0, signifie que l’on ne peut obtenir un niveau de

réalisation non nul avec un niveau de ressources nul.

(A2) L’ensembleC(xt) = {(zt, ut) ∈ At : zt ≤ xt} des observations dominées est fini

∀xt ∈ Rn
+. Plus précisément, cet axiome stipule qu’un vecteur de ressources fini, ne peut

pas produire un vecteur de réalisations infini ;

(A3) At est un ensemble fermé.
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TABLE 2.1 – Liste des ressources et réalisations selon Sen
Ressources : x

Les loisirs au domicile TV, internet, téléphones

Le bien-être au domicile Réfrigérateur, cuisinière, machine à laver

Autres propriétés Véhicules, chambres

Qualité de vie Nuisances voisinage, végétation, infrastructures du quartier

Revenu Revenu équivalent

Réalisations : u

L’environnement sain Sentiment de sécurité, pollution

Mobilité et capacité physique Activités, capacité à bouger

Capacités mentales Concentration, lucidité, émotions

Valeurs personnelles Sens du devoir et de l’aide

Socialisation Fréquentations,vie sociale

La santé Maladies, douleurs récurrentes

(A4) Pour tout(xt, ut) ∈ At, (xt,−vt) ≤ (zt,−vt) et (ut, vt) ≥ 0 implique que

( ut, vt) ∈ At. Ceci traduit le fait qu’il est possible de produire moins deréalisations,

à partir d’une quantité de ressources supérieure.

L’ensembleAt caractérise l’ensemble des possibilités, pour tous les vecteurs de res-

sources et de réalisations, à chaque périodet :

At =
{
(xt, ut) ∈ R

n+p
+ : xt peut produireut

}
. (2.4)

Lt : Rp
+ −→ 2R

n
+ est la correspondance en input, qui comprend l’ensemble desvec-

teurs des réalisationsu ∈ R
p
+ produisible par l’ensemble des ressources :

Lt(u) =
{
x ∈ Rn

+ : (x, u) ∈ At
}
. (2.5)

La correspondance en outputPt : R
n
+ −→ 2R

p
+, transforme les ressourcesx ∈ Rn

+, en un
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ensemble de réalisations :

P t(x) = {u ∈ R
p
+ : (x, u) ∈ At}. (2.6)

On a,

(x, u) ∈ At ⇐⇒ x ∈ Lt(y) ⇐⇒ u ∈ P t(x). (2.7)

1.4 Définition et interprétation des fonctions distance dans la théorie

des capabilités.

La mesure de Debreu-Farrell en ressources dans la théorie des capabilités.

Dans la théorie de l’efficacité la mesure de Debreu-Farrell indique la réduction maxi-

male des quantités d’input utilisées pour produire un niveau d’output donné. Dans la

théorie des capabilités, cette fonction mesure la diminution maximale de la quantité de

ressources utilisée pour obtenir un certain niveau de réalisation. Lorsqu’elle est égale à 1

cette mesure signifie que l’individu ou la nation, transforme au mieux ses ressources en

bien-être. Il dispose d’un bon niveau de capabilité. Lorsque cette mesure est inférieure à

1 elle implique que le niveau de capabilité est inférieur. Lorsque l’on adopte une inter-

prétation microéconomique de cette mesure, elle signifie que cet individu est contraint de

consommer une quantité de ressources plus importante pour obtenir un certain niveau de

bien-être.

Les inégalités en capabilité peuvent résulter de facteurs externes. Plus précisément

l’environnement macroéconomique va être déterminant. Prenons l’exemple des trans-

ports en commun pour illustrer nos propos. Supposons qu’unecommune développe un

réseau de transport en commun alors qu’une autre non. Les individus de la première com-

mune pourront se déplacer sans avoir à acheter un véhicule. Dans la dernière les individus

doivent accroître leur niveau de ressources d’un véhicule par foyer ou par personne pour

pouvoir se déplacer. Cet exemple montre que les habitants dela première ville obtiennent

un niveau de réalisation similaire aux habitants de l’autreville alors qu’ils détiennent

moins de ressources. Dans cette optique, la mesure de Debreu-Farrell fournit une indica-

tion de la capacité des pouvoirs publics à faciliter les réalisations individuelles.
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Dans notre contexte, la mesure de Debreu-Farrell en ressources est définie par :

DF i
t (x

t, ut) = inf
λ

{
λ : (λxt, ut) ∈ At, λ ≥ 0

}
. (2.8)

Pour tout(r, s) ∈ {t, t+ 1}2, et pour chaque période, la mesure de Debreu-Farrell en

ressources est définie par :

DF i
r(x

s, us) = inf
λ
{λ : (λxs, us) ∈ Ar} (2.9)

s’il existeλ tel que(λxs, us) ∈ Ar etDF i
r(x

s, us) = +∞ sinon.

La mesure de Debreu-Farrell en réalisations dans la théoriedes capabilités.

Rappelons que la mesure de Debreu-Farrell en output caractérise l’expansion maximale

de la production d’output compte tenu de la quantité d’inpututilisée. Dans le cadre de la

théorie des capabilités, cette mesure indique l’augmentation maximale proportionnelle

des réalisations pour une quantité de ressources possédéesdonnée. Lorsque la mesure

de Debreu-Farrell est égale à 1, elle signifie que le niveau deréalisation est maximum,

compte tenu des ressources détenues. En d’autres termes, l’individu a la capacité totale

d’utiliser les ressources dont il dispose, pour s’accomplir. Lorsque cette mesure est infé-

rieure à 1, elle traduit une faible capacité à transformer les ressources en réalisations.

Dans un contexte microéconomique, cette mesure fournit un indice des inégalités in-

dividuelles. En effet elle traduit de la capacité des individus à transformer les ressources

possédées en réalisation. Dans ce cas, les différences de capabilités ont des origines indi-

viduelles. Prenons l’exemple d’une voiture, une personne qui ne peut conduire pour des

raisons de santé ne retirera pas la même satisfaction de ce bien qu’un individu qui en au-

rait l’usage. Ces deux individus ne disposent pas des mêmes capacités à transformer leurs

ressources en réalisations.

Si l’on adopte une analyse macroéconomique, on peut interpréter cette mesure comme

la capacité des pouvoirs publics à développer leur nation. Prenons l’exemple d’un télé-

phone et considérons qu’il permet d’avoir des relations sociales et de gagner du temps.

En cela il contribue à la qualité de vie et à la productivité dutravail. Supposons qu’un

individu vit dans une zone où la qualité du réseau téléphonique est médiocre. Il aura une
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moins bonne capacité à transformer la même ressource, le téléphonne, en réalisations,

qu’un individu qui vit dans une zone urbaine équipée d’un meilleur réseau. Les inégalités

de capabilité peuvent avoir des origines macroéconomiquesplutôt qu’individuelles.

La mesure des réalisations est donnée par :

DF a
t (x

t, ut) = sup
θ

{
θ : (xt, θut) ∈ At, θ ≥ 1

}
. (2.10)

En généralisant pour chaque période,DF a
r (x

s, us) = sup
θ

{θ : (xr, θus) ∈ Ar} s’il existe

θ tel que(xs, θus) ∈ Ar etDF a
r (x

s, us) = −∞ sinon.

2 L’indicateur de productivité de Hicks-Moorsteen est une

mesure complète des capabilités.

Dans cette section, nous montrons que les deux ratios définispar Ramos et Silber

(2005) pour évaluer le bien-être, définissent l’indicateurde Hicks-Moorsteen. En effet cet

indicateur correspond à la moyenne géométrique des indicesde Ramos et Silber (2005)

pour chaque période. Autrement dit l’indicateur de productivité de Hicks-Moorsteen gé-

néralise leurs indices.

2.1 L’indice de réalisation.

Cet indice mesure l’effet de la variation des ressources possédées par les individus

pour un niveau de réalisation donné. Il est défini par :

SAt(x
t, xt+1,ut) =

DF i
t (x

t, ut)

DF i
t (x

t+1, ut)
. (2.11)

On peut étendre cette définition pour une période de référence t+1. Dans ce cas, l’indice

est défini par :

SAt+1(x
t, xt+1, ut+1) =

DF i
t+1(x

t, ut+1)

DF i
t+1(x

t+1, ut+1)
. (2.12)

Lorsqu’il est supérieur à 1, cet indice signifie qu’un individu utilise moins de ressources

pour obtenir le même niveau de réalisations. Ce résultat découle soit d’un effet d’expé-
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rience, soit de l’intervention des pouvoirs publics qui améliore les conditions macroéco-

nomiques.

2.2 L’indice de bien-être.

L’indice du bien-être est défini par :

WBt(x
t,yt, ut+1) =

DF a
t (x

t, ut)

DF a
t (x

t, ut+1)
. (2.13)

A la périodet+ 1, l’indice de bien-être est défini par :

WBt+1(x
t+1, ut+1,ut) =

DF a
t+1(x

t+1, ut)

DF a
t+1(x

t+1,ut+1)
. (2.14)

Lorsqu’il est supérieur à 1, cet indice indique qu’un individu accroît son niveau de réali-

sation, avec le même niveau de ressources. Ce résultat découle d’un effet d’expérience ou

d’une intervention publique.

2.3 Interprétation de l’indicateur de Hicks-Moorsteen dans la théo-

rie des capabilités.

Comme l’indice de réalisation est analogue à l’indice de Malmquist en input, et que

l’indice de bien-être est similaire à l’indice de Malmquisten output, ces deux indices

constituent le ratio de l’indicateur de Hicks-Moorsteen. Dans ce cas, l’indicateur social

est défini par

HMt,t+1 =

[
WBt,t+1

SAt,t+1

]1/2
. (2.15)

avec,

HMt(x
t,ut, xt+1,ut+1) =

WBt(x
t,ut, ut+1)

SAt(xt, xt+1,ut)
. (2.16)

On peut similairement définir un indicateur social à la période t + 1 de la manière

77



Chapitre 2. L’indicateur de Hicks-Moorsteen en tant qu’indicateur multidimensionnel du
bien-être : une analogie entre la théorie de la production etla théorie des capabilités de Sen

suivante :

HMt+1(x
t,ut, xt+1,ut+1) =

WBt+1(x
t+1, ut+1,ut)

SAt+1(xt, xt+1,ut+1)
. (2.17)

Par conséquent,

HMt,t+1 = [HMt.HMt+1]
1/2, (2.18)

Cet indicateur évalue l’efficacité de l’intervention publique sur le niveau des capabili-

tés. Il est un outil d’évaluation des politiques publiques.

3 Forme additive des indices de réalisations et de bien-

être : l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen.

Rappelons que l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen est défini par rapport à la

fonction distance directionnelle. L’avantage de cet indicateur est qu’il permet de mener

une analyse dans le graphe. Dans notre cas, la fonction directionnelle sociale peut être

définie par :

−→
D t(x

t, ut; ht, kt) = sup{δ : (xt − δht, u+ δkt) ∈ At}. (2.19)

On peut définir la mesure directionnelle sociale, uniquement en réalisation ou en bien-

être :
−→
D t(x

t, ut; h, 0) et
−→
D t(x

t, ut; 0, k). (2.20)

3.1 L’indicateur de réalisation.

L’indicateur social de Luenberger en réalisation peut êtredéfini de la manière sui-

vante :

LSAt(x
t, xs,ut; h) =

−→
D t(x

s,ut; h, 0)−
−→
D t(x

t,ut; h, 0). (2.21)
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En s=t+1, l’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen en réalisation est défini

par :

LSAt+1(x
t+1,xt, ut+1; h) =

−→
D t+1(x

t,xt; h, 0)−
−→
D t+1(x

t+1,ut+1; h, 0) (2.22)

En faisant la moyenne arithmétique de ces deux indicateurs,il vient que :

LSAt,t+1(x
t, xt+1,ut, ut+1; h) =

1

2

[
LSAt(x

t,ut, ut+1; h) + LSAt+1(x
t+1,ut, ut+1; h)

]
.

(2.23)

3.2 L’indicateur de bien-être.

L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen en bien-être est défini pour une

période de référencet, par :

LWBt(x
t,ut, us; k) =

−→
D t(x

t,us; 0, k)−
−→
D t(x

t,ut; 0, k) (2.24)

Pour la périodet et pours=t+1, l’indicateur social en bien-être est défini par :

LWBt(x
t,ut, ut+1; k) =

−→
D t(x

t,ut+1; 0, k)−
−→
D t(x

t,ut; 0, k) (2.25)

Similairement, pour la périodet+ 1 ets = t, l’indicateur est défini par :

LWBt+1(x
t+1,ut, ut+1; k) =

−→
D t+1(x

t+1,ut; 0, k)−
−→
D t+1(x

t+1,ut+1; 0, k) (2.26)

En faisant la moyenne géométrique de ces indicateurs, on a :

LWBt,t+1(x
t, xt+1,ut, ut+1; k) =

1

2

[
LWBt(x

t,ut, ut+1; k) + LWBt+1(x
t+1,ut, ut+1; k)

]
.

(2.27)
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3.3 L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen.

L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen est défini par la différence entre

l’indicateur de bien-être et l’indicateur de réalisation.A la périodet

LHMt(x
t+1,ut+1, xt,ut) = LWBt(x

t,ut, ut+1)− LSAt(x
t, xt+1,ut). (2.28)

Similairement, ent + 1 :

LHMt+1(x
t+1,ut+1, xt,ut) = LWBt+1(x

t+1,ut+1, ut)− LSAt+1(x
t, xt+1,ut+1) (2.29)

En faisant la moyenne arithmétique des indicateurs aux périodest et t+ 1 :

LHMt,t+1 =
1

2

[
LHMt + LHMt+1

]
= LWBt,t+1 − LSAt,t+1. (2.30)

Les indicateurs de productvité des ressources et des réalisations, sont bien des com-

posants de l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen. Dans sa version additive, cet in-

dicateur social de productivité fournit une mesure des capabilités des agents, au sens de

Sen.

4 Biens collectifs et évaluation des politiques publiques.

Zaim et al. (2001) considèrent les ressources publiques comme des output. Nous assi-

milons les biens publics à des ressources plutôt qu’à des output. On distinguera :x ∈ Rn
+,

qui représente les ressources privées, dez ∈ R
p
+ qui caractérise les ressources publiques.

Nous considérons que les ressources privées et publiques peuvent être substituables.

L’intérêt de cette approche est d’évaluer l’effet des politiques sur les capabilités. Plus

particulièrement, nous souhaitons analyser dans quelle mesure il est possible d’améliorer

l’efficacité des politiques publiques. Pour cela, nous considérons que l’action publique

agit sur le niveau des ressources viaz. L’Etat peut accroître les quantités de ressources

détenues par les individus, par le biais de prestations sociales financières et par la pro-

duction de biens collectifsz. C’est l’exemple des hopitaux, de l’enseignement public, etc.

Notons que pour Sen ces dimensions du bien-être ne sont pas assimilées à des ressources
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mais à des fonctioning.

Dans ce qui suit nous souhaitons affiner l’analyse en intégrant les effets des politiques

publiques sur les capabilités. Le but est d’améliorer l’efficacité publique sur le niveau des

capabilités individuelles. Dans la lignée de Zaim et al. (2001), nous introduisons un sous-

vecteur mais en direction des ressources publiques. Si nousconsidérons une fonction

distance directionnelle, c’est parce qu’elle permet de prendre en compte les préférences

du régulateur, en matière de politiques publiques en pondérant les objectifs.

4.1 Introduction des biens publics dans l’évaluation.

Pour chaque périodet, Bt définit l’ensemble des posibilités de réalisations. Il caracté-

rise l’ensemble des vecteurs de ressources privées, publiques et des réalisations faisables.

On le définit de la manière suivante :

Bt =
{
(xt, zt, ut) ∈ R

n+m+p
+ : (xt, zt) peut produireut

}
. (2.31)

En supposant que la technologie de réalisation satisfait les axiomes traditionnels sui-

vants :

(B.1) (0, 0) ∈ Bt, (0, 0, ut) ∈ Bt ⇒ ut = 0. Cette propriété signifie qu’il n’y a pas de

"repas gratuit" ;

(B.2) L’ensembleC(xt, yt) = {(vt, wt, ut) ∈ Bt : (vt, wt) ≤ (xt, zt)} qui caractérise

l’ensemble des observations dominées, est fini,∀(xt, zt) ∈ Rn+m
+ . Cet axiome stipule

qu’une quantité finie de ressources, ne peut produire une quantité de réalisations infinie.

(B.3)Bt est un ensemble fermé.

(B.4) Pour tout(xt, zt, ut) ∈ Bt, (xt, zt,−ut) ≤ (vt, wt,−yt) et yt ≥ 0 impliquent

(vt, wt, yt) ∈ Bt, une quantité inférieure de réalisation, peut-être obtenue à partir d’une

quantité de ressources supérieure.

Les axiomesB1 − B5 impliquent que pour tout(x, y, u) ∈ Bt, l’ensembleSt(x) est

convexe, fermée et satisfait l’hypothèse de libre disposition. Il vient que :St : R
p
+ −→

2R
n+m
+ . Elle caractérise l’ensemble des vecteurs de réalisationsu ∈ R

p
+, qui sont produi-

sibles avec les ressources privées et publiques.
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St(u) = {(x, z) ∈ Rn+m
+ : (x, z, u) ∈ Bt}. (2.32)

On a,

(x, z, u) ∈ Bt ⇐⇒ (x, z) ∈ St(u). (2.33)

4.2 L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen.

L’indicateur social de Luenberger en réalisation.

Dans la lignée de Briec et Kerstens (2011), on peut définir unemesure avec un niveau

d’input privé fixé. En sélectionnant la directionh = (0, hS) avechS ∈ Rm
+ . La fonction

distance directionnelle en ressources publiques est définie par :

−→
D t(x

s, zs, us; 0, hS, 0) = sup
δ

{
δ : (xs, zs + δhS, u

s) ∈ Bt, δ ∈ R
}
. (2.34)

Toutefois, Briec et Kerstens (2011) soulignent qu’il existe un problème dans la défi-

nition de cette mesure. Elle peut induire des résultats ininterprétables. En s’inspirant de

l’approche de Bjurek (1996), on peut surmonter ce problème en redéfinissant cette mesure

par :
−→
D t(x

t, zs, ut; 0, hS, 0) = sup
δ

{
δ : (xt, zs − δhS, u

s) ∈ Bt
}

(2.35)

Cette fonction évalue l’efficacité d’un pays, dans la provision de biens publics, par

rapport à la frontière d’efficience. Plus précisément cettemesure établit les réductions

proportionnelles de la dépense publique. Elle indique la baisse de la dépense publique

réalisable, compte tenu du niveau de réalisation exigé. Cette mesure s’inscrit dans une

volonté de lutte contre le gaspillage des fonds publics.

Nous pouvons définir l’indicateur social de Luenberger en ressources à la périodet de

la manière suivante :

LSAS
t (x

tzt, zt+1, ut; 0, hS) (2.36)

=
−→
D t(x

t, zt+1, ut; 0, hS, 0)−
−→
D t(x

t, zt, ut : 0, hS, 0)
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A la périodet + 1, l’indicateur est défini par :

LSAS
t+1(x

t+1, zt, zt+1, ut+1; 0, hS) (2.37)

= Dt+1(x
t+1, zt+1, ut+1; 0, hS, 0)−Dt+1(x

t+1, zt, ut+1; 0, hS, 0)

Le graphique ci-dessous illustre l’indicateur en réalisation. Similairement à Zaim et

al. (2001), le niveau des réalisations est fixé. La différence réside dans le fait que cette

fonction est une translation homothétique en direction desréalisations.

✻✻

✻(0, hS)

✲

z

x

(xt+1, zt+1)

(xt, zt)

(xt, zt+1)

0

St(ut)

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

..

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

....

Figure 21 Ressources publiques et sous-vecteur de la mesure de l’efficacité en ressource

L’indicateur social de productivité de Luenberger en bien-être.

En sélectionnant la directiong = k la fonction distance directionnelle sociale, en bien-

être est définie par :

−→
D t(x

t, zt, us, 0, 0, k) = sup
δ

{
δ : (xt, zt, us + δk) ∈ Bt

}
(2.38)

Elle mesure l’expansion de bien-être possible, compte tenudu niveau de la dépense

publique. A la périodet, l’indicateur social de productivité de Luenberger en bien-être est

défini par :

LWBS
t (x

t, zt, ut, ut+1; 0, k)

= Dt(x
t, zt, ut; 0, 0, k)−Dt(x

t, zt, ut+1; 0, 0, k) (2.39)
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A la périodet+ 1, l’indicateur est défini de la manière suivante :

LWBS
t+1(x

t+1, zt+1, ut+1, ut; 0, k) (2.40)

= Dt+1(x
t+1, zt+1, ut+1; 0, k)−Dt+1(x

t+1, zt+1, ut; 0, k) (2.41)

Le graphique suivant illustre cette mesure.

u1

u2

(ut
1, u

t
2)

b

b
(ut+1

1 , ut+1

2 )

(ut
1, u

t
2)

k

Figure 22 Fonction distance directionnelle en réalisation

L’indicateur social de productivité de Luenberger-Hicks-Moorsteen est un instru-

ment d’aide à la décision publique.

En faisant la différence entre l’indicateur social de Luenberger en bien-être et celui en

réalisation à la périodet, on obtient l’indicateur social de productivité de Luenberger-

Hicks-Moorsteen. Il est défini de la manière suivante :

LHMS
t (x

t,zt, ut, xt+1,zt+1, ut+1; 0, hS, k)

= LWBS
t (x

t, zt, ut, ut+1; k)− LSAS
t (x

t, zt+1, ut; 0, hS) (2.42)
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A la périodet + 1, l’indicateur social est défini par :

LHMS
t+1(x

t, zt, ut, xt+1, zt+1, ut+1; 0, hS, 0, k) (2.43)

= LWBS
t+1(x

t+1, zt+1, ut+1, ut; 0, k)− LSAS
t+1(x

t+1, zt, zt+1, ut+1; 0, hS),

En faisant la moyenne arithmétique il vient que :

LHMS
t,t+1 = (1/2)[LHMS

t +LHMS
t+1] (2.44)

4.3 Faisabilité et résultats de dualité.

Tout d’abord, nous analysons les propriétés de l’indicateur social de Luenberger-

Hicks-Moorsteen. Puis, nous établissons les résultats de dualité qui permettent de consi-

dérer l’efficacité des prix.

4.3.1 Faisabilité de l’indicateur public de Luenberger-Hicks-Moorsteen.

Lemme 2.1 Considérons que la technologie satisfait les axiomes B.1-B.4. Pour tout(s, t),

si hS 6= 0, alors−∞ < DS
t (x

t, zs, yt; 0, hS, 0) < +∞.

Preuve.En fixantδ∗ = max
{

zti−zsi
hS,i

: hS,i > 0
}

, et en considérant le vecteur(xt, zs +

δ∗hS). Le calcul indique(xt, zs + δ∗hS) ≥ (xt, zt).

L’hypothèse de libre disposition implique(xt, zs + δ∗hS, y
t) ∈ T t, par conséquent

−∞ < DS
t (x

t, zs, yt; 0, hS, 0). AvechS 6= 0 etBt ⊂ R
n+m+p
+ ✷

Ces propritétés impliquent queLSAS
t (x

t, zt, zs, ut; 0, hS) est bien défini.

Proposition 2.2 L’indicateur public de Luenberger-Hicks-Moorsteen satisfait les pro-

priétés suivantes pour chaque période.

(a) L’hypothèse de translation homothétique en direction des ressources publiques

stipule que pour toutα ∈ R on a :

LSAS
t (x

t, zt, zs + αhS,u
t; 0, hS) = LSAS

t (x
t, zt, zs, ut; 0, hS) + α;
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(b) Pour les croisements de périodes des ressources publiques,on a :

LSAS
t (x

t, zs, zt, ut; 0, hS) = −LSAS
t (x

t, zt, zs, ut; 0, hS);

(c) L’hypothèse de transitivité dans la direction des ressources publiques implique

LSAS
t (x

t, zt, zs, ut; 0, hS) (2.45)

= LSAS
t (x

t, zt, zr, ut; 0, hS) + LSAS
t (x

t, zr, zs, ut; 0, hS); (2.46)

(d) D’après l’hypothèse d’homogénéité de degré−1 dans la direction des ressources

publiques, pour toutµ ∈ R++ on a,

LSAS
t (x

t, zt, zs, ut; 0, µhS) = µ−1
(
LSAS

t (x
t, zt, zs, ut; 0, hS)

)
.

Preuve : (a) En utilisant la propriété de translation homothétique, nous pouvons définir

l’indicateur de réalisations en direction des ressources publiques par :

LSAt(x
t, zt, zs + αhS, u

t, us; h) = Dt(x
t,zs + αhS, u

t; 0, hS, 0)−Dt(x
t, zt, ut; 0, hS, 0)

= Dt(x
t,zs, ut; 0, hS, 0) + α−Dt(x

t,zt, ut; 0, hS, 0)

= LSAt(x
t,zt, zs, ut; 0, hS, 0) + α.

Les propriétés(b) et (c) viennent immédiatement. Pour prouver(d), on utilise le fait

que pour chaque périodes, on aDt(x
t,us; 0, µk) = µ−1Dt(x

t,us; 0, k). Il suit que :

LSAt(x
t,zs, ut;µh) = Dt(x

s,zs, ut; 0, µhS, 0)−Dt(x
t,zt, ut; 0, µhS, 0)

= µ−1Dt(x
t, zs,ut; 0, hS, 0)− µ−1Dt(x

t,zt, ut; 0, hS, 0)

= µ−1LSAt(x
t,zt, zs, ut; h). ✷

La construction de l’indicateur social est possible lorsque la technologie de production

vérifie les hypothèses de translation homothétique, de transitivité et d’homogénéité(−1),

de la fonction sociale en ressources.
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4.3.2 L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteenavec le coût des ressources.

Nous souhaitons prendre en compte le coût des ressources publiques dans l’analyse

de l’efficacité de l’action publique. La fonction de coûts des ressources publiquesCS
t :

Rm−n
+ × Rn

+ × R
p
+ −→ R ∪+∞ est définie par :

CS
t (w, x, y) = inf

z
{w.z : (x, z, y) ∈ Bt}. (2.47)

Blancard et al. (2006) ont établi des résultats de dualité,1. Dans cette lignée, nous

proposons l’extension suivante :

Proposition 2.3 Supposons que la correspondance en ressources (privées et publiques)

est convexe. Alors, pour tout(x, z, u) ∈ Bt :

Dt(x, z, u; 0, hS, 0) = inf
w≥0

{w.z − CS
t (w, x, y) : w.hS = 1}.

De plus, pour tout(w, x, y) ∈ Rm
+ × Rn

+ × R
p
+ :

CS
t (w, x, y) = inf

z
{w.z + (w.hS)Dt(x, z, u; 0, hS, 0)}.

Dans la lignée de l’approche proposée par Luenberger, on peut définir la correspon-

dance en ressources publiqueswt : R
n
+ × Rm

+ × R
p
+ × Rm

+ −→ 2R
m
+ par :

wt(x, z, u; hS) = argmin
w

{w.z − CS
t (w, x, y) : w.hS = 1}. (2.48)

En appliquant le théorème de l’enveloppe convexe, on a :

wt(x, z, u; hS) =
∂Dt(x, z, u; 0, hS, 0)

∂z
. (2.49)

L’indicateur social de Luenberger-Hicks-Moorsteen peut être interprété en termes de

1. Se référer aussi à Luenberger (1992, 1995)
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surplus :

LSAS
t (x

tzt, zt+1, ut; 0, hS) (2.50)

= Dt(x
t, zt+1, ut; 0, hS, 0)−Dt(x

t, zt, ut : 0, hS, 0)

=

∫ zt+1

zt
wt(x

t, z, ut; hS).dz

et

LSAS
t+1(x

t+1, zt, zt+1, ut+1; 0, hS) (2.51)

= Dt+1(x
t+1, zt+1, ut+1; 0, hS, 0)−Dt+1(x

t+1, zt, ut+1; 0, hS, 0).

=

∫ zt+1

zt
wt+1(x

t+1, z, ut+1; hS).dz.

La moyenne arithmétique des indicateurs de Luenberger-Hicks-Moorsteen implique :

LSAS
t,t+1 =

1

2

∫ zt+1

zt

[
wt(x

t, z, ut; hS) + wt+1(x
t+1, z, ut+1; hS)

]
.dz (2.52)

Ce type d’indicateur peut s’avérer trés utile pour évaluer le coût monétaire optimal de

l’action publique.

4.4 Modélisation de la technologie de réalisation.

Cette section présente deux approches pour caractériser lamesure directionnelle des

capabilités. On propose de généraliser la méthode de Ramos et Silber (2005) à la fonction

sociale directionnelle. Puis, on présente le programme linéaire qui permet d’estimer la

technologie au sens de Zaim et al. (2001).

L’approche paramétrique de Ramos et Silber (2005) : forme quadratique de la fonc-

tion distance.

Ils définissent une forme quadratique de la mesure de Debreu-Farrell. Nous générali-

sons cette définition à la fonction sociale directionnelle.Comme eux, nous choisissons de

traiter les individus de la même façon en les considérant égaux. Pour cela, on considère le

vecteure = (1, ..., 1) de dimensionp.
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Dans l’ensembleL(e), on peut estimer la fonction sociale directionnelle en ressources

publiques. Elle est définie par le sous-vecteur des ressources publiquesz de dimensions

n− 1 :

zj = xj − xnhj

oùj = 1, ..., n−1. Comme
−→
D(z, e; h, 0) =

−→
D(x, e; h, 0)−xn et puisque

−→
D(x, e; h, 0) ≥ 0

alors,
−→
D(z, e; h, 0) ≥ −xn. (2.53)

Cette fonction peut être réécrite :

− xn =
−→
D(z, e; h, 0) + ε ε ≤ 0. (2.54)

En considérant que la mesure directionnelle revêt une formequadratique :

− xn = α0(h) +
n−1∑

j=1

αj(h)zj +
n−1∑

j=1

n−1∑

q=1

αj,q(h)zjzq + ε. (2.55)

Les coefficientsαj(h) etαj(h) peuvent être estimés en utilisant la méthode des moindres

carrés ordinaires. La fonction sociale directionnelle
−→
D(xi, e, h, 0) pour tous les individus

i est définie par :
−→
D(xi, e, h, 0) = max

i
{−εi}+ εi. (2.56)

Le niveau de réalisation de l’individui est obtenu par la différence entre
−→
D(zi, e, h, 0, e)

et la valeur minimale observée de la fonction distance.

On peut similairement définir une forme quadratique de la fonction distance direction-

nelle en bien-être. Soitf = (1, ..., 1), le vecteur normé 1 des réalisations de dimensionn.

P (f) représente la correspondance en bien-être.

Pour obtenir la fonction directionnelle en réalisations, on définit un vecteurv de di-

mensionp− 1, tel quevl = ul + upkl avecl = 1, ..., p− 1. De fait,

D(f, v; 0, k) = D(f, v; 0, k) + up et commeD(v, f ; 0, l) ≥ 0 il vient que

D(f, v; 0, k) ≥ up. (2.57)
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On peut réécrire la fonction directionnelle de la manière suivante :

up = D(f, v; 0, k) + ε ε ≤ 0. (2.58)

En considérant que la fonction sociale directionnelle a uneforme quadratique,

up = β0(k) +

p−1∑

l=1

βl(k)vj +

p−1∑

l=1

p−1∑

g=1

βl,q(k)vjvq + ε. (2.59)

La fonction sociale directionnelleD(f, ui, 0, k), en directiong = k, pour l’individu i,

est définie par :

D(f, ui; 0, k) = max
i

{−εi}+ εi. (2.60)

La programmation linéaire.

Le programme linéaire qui permet de calculer la fonction directionnelle en ressources

publiquesDt(x
t, zs, ut; 0, hS, 0), est défini par :

Dt(x
t, zs, ut; 0, hS, 0) = max δ

xt ≥
∑

i∈I

θix
t
i,

zs − δhS ≥
∑

i∈I

θiz
t
i , (S)

ut ≤
∑

i∈I

θiu
t
i, (2.61)

∑

i∈I

θi = 1, θi ≥ 0.

Il est possible d’intégrer les coûts des ressources dans l’analyse de l’efficacité et de la

productivité.

Lemme 2.4 Supposons que pour toutt, Bt = B̂t. Soit µS le multiplicateur de Kuhn

et Tucker pour la contrainte (S) dans le programme précédent(2.61). Supposons que

(δ⋆, θ⋆) est une solution du programme, et que leszi sont linéairement indépendants. Si
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Dt(x
t, zs, ut, 0, hS, 0) est différentiable danszs, alors

∂Dt(x
t, z, ut, 0, hS, 0)

∂z

∣∣∣
z=zs

= µS = wt(x
t, zs, ut; hS).

Preuve : La preuve se base sur le théorème de transitivité ( se référrer par exemple à

Luenberger (1984)). Le programme (2.61) se réécrit :

−Dt(x
t, zs, ut; 0, hS, 0) = min−δ

∑

i∈I

θix
t
i ≤ xt,

∑

i∈I

θiz
t
i + δhS ≤ zs, (S)

−
∑

i∈I

θiu
t
i ≤ −ut, (2.62)

∑

i∈I

θi = 1, θi ≥ 0.

Par définition, on a pour toutγ ∈ Rm :

−Dt(x
t, zs + c, ut; 0, hS, 0) = min−δ

∑

i∈I

θix
t
i ≤ xt,

∑

i∈I

θiz
t
i + δhS ≤ zs + γ, (S ′)

−
∑

i∈I

θiu
t
i ≤ −ut, (2.63)

∑

i∈I

θi = 1, θi ≥ 0.

SiDt(x
t, z, ut; 0, hS, 0) est différentiable enz = zs, alorsγ 7→ −Dt(x

t, zs+γ, ut; 0, hS, 0)
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est différentiable enc = 0. Toutefois,

∂Dt(x
t, z, ut, 0, hS, 0)

∂z

∣∣∣
z=zs

=
∂Dt(x

t, zs + γ, ut, 0, hS, 0)

∂γ

∣∣∣
γ=0

.

Soit(δ⋆, θ⋆), la solution du programme (2.61). (δ⋆, θ⋆, 0) est la solution du programme

(2.63). D’après le théorème de transitivité, il vient que

−
∂Dt(x

t, zs + γ, ut, 0, hS, 0)

∂γ

∣∣∣
γ=0

= −µS,

en utilisant (2.49). ✷

5 Un indicateur social de Luenberger agrégé.

Guironnet et Peypoch (2007) introduisent une fonction directionnelle agrégée. Elle

permet de considérer l’existence de groupes d’individus oude nations. Pour cela ils pro-

posent d’agréger les efficacités individuelles au sein de groupes. Nous utilisons une pro-

cédure similaire pour construire un indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen agrégé.

Tout d’abord, nous définissons la fonction sociale directionnelle agrégée en ressources

publiques. Celle-ci mesure la réduction maximale de la dépense publique pour un groupe

d’individus donné.

Puis, nous définissons un indicateur social de Luenberger agrégé en réalisations. Le

but de cette approche est de pouvoir considérer des groupes d’individus ou des groupes de

nations. Cette identification de groupes similaires permetd’analyser plus précisément les

inégalités en considérant des caractéristiques socio-démographiques qui définissent des

groupes d’individus. Nous pouvons identifier des groupes depays plutôt que des groupes

d’individus, selon l’objet de l’analyse.

5.1 La fonction sociale directionnelle agrégée en ressources publiques.

Considérons|G| individus appartenant à un groupeG. Chaque individuj est caracté-

risé par une technologie de réalisationBt
j .
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La représentation matricielle suivante caractérise l’existence de groupes d’individus :

(X t, Zt, U t) =
(
(xt

1, z
t
1, u

t
1), . . . , (x

t
|G|, z

t
|G|, u

t
|G|)

)
∈ R

(n+m+p)×|G|
+ , (2.64)

où chaque(xt
j , z

t
j , u

t
j) ∈ Bt

j ⊂ R
n+m+p
+ .

Nous considérons pourj = 1 . . . |G| queBt
j satisfait les axiomes B1-B4 à chaque

périodet.

SoitBt =
∑|G|

j=1B
t
j la technologie de réalisation agrégée. La fonction socialedirec-

tionnelle évaluée dansBt
j au point(xt

j , z
t
j, u

t
j) est décrite parDj

t (x
t
j , z

t
j, u

t
j; h, k).

A la périodet + 1, (X t+1, Zt+1, U t+1) satisfait les relations suivantes :

|G|∑

j=1

xt
j =

|G|∑

j=1

xt+1
j ;

|G|∑

j=1

ztj =

|G|∑

j=1

zt+1
j et

|G|∑

j=1

ut
j =

|G|∑

j=1

ut+1
j .

On peut désormais définir une fonction sociale directionnelle agrégée, pour chaque

période et chaque groupe. Plus particulièrement, nous souhaitons caractériser une fonction

sociale directionnelle publique agrégée pour un groupe d’individus (ou nations)2.

La fonction directionnelle agrégée de ressources socialescorrespond à la somme

des fonctions directionnelles individuelles pour toutes les réallocations de ressources pu-

bliques possibles. Nous considérons ainsi que le niveau desréalisations ainsi que des

ressources publiques est donné.

La fonction distance directionnelle agrégée ne s’appliqueque sur les ressources pu-

bliques pour évaluer l’efficacité strictement liée à la dépense publique. La fonction sociale

directionnelle en ressources publiquesD̄t : R
(n+m+p)×|G|
+ ×Rn

+×Rm
+ −→ R∪{−∞,∞},

2. Cette approche est inspirée de Luenberger (1996) dans sonanalyse sur la consommation. Dans la
théorie de la production, les ressources sont les inputs utilisés par des groupes de firmes pour produire des
outputs
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est définie par :

D̄t(X
t, Zt, U t; hS) =

|G|∑

j=1

Dj
t (x

t
j, z

t
j , u

t
j; 0, hS, 0). (2.65)

La fonction directionnelle agrégée en ressources publiques, est une applicationRESt :

R
n×|G|
+ × Rm

+ × R
p×|G|
+ × Rm

+ −→ R ∪ {−∞,∞} définie par :

RESt(X
t, z̄t, U t; hS) = sup

Xt,U t

D̄t(X
t, Zt, U t; hS) (2.66)

|G|∑

j=1

ztj = z̄t.

La fonction sociale directionelle en ressources publiquesau niveau agrégé peut être refor-

mulée de la manière suivante.

Proposition 2.5 Supposons queBt
j satisfait les axiomes B1-B4, pour chaque période et

pour toutj = 1, ..., |G|. La fonction directionnelle en ressources publiques est définie par

RESt(X
t, z̄t, U t; hS) = sup





|G|∑

j=1

δtj : (x
t
j , z

t
j − δtjhS, u

t
j) ∈ Bt

j ,

|G|∑

j=1

ztj = z̄t



 .

Preuve :En effet, on a :

sup





|G|∑

j=1

δtk : (xt
j , z

t
j − δtjhS, u

t
j) ∈ Bt

j ,

|G|∑

j=1

ztj = z̄t





= sup





|G|∑

j=1

δtj : δ
t
j ≤ Dt(x

t
j , z

t − j, ut
j; 0, hS, 0),

|G|∑

j=1

ztj = z̄t





= sup





|G|∑

j=1

Dt(x
t
j , z

t
j, u

t
j; 0, hS, 0) :

|G|∑

k=1

ztj = z̄t





= RESt(X
t, z̄t, U t; hS).

✷
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5.2 Définition de l’indicateur social de Luenberger agrégé en réalisa-

tion.

A la périodet + 1, (X t+1, z̄t+1, U t+1) représente une variation d’efficacité. Pour me-

surer ce changement de productivité, on définit, pour tous les vecteurs de ressources pu-

bliques, un indicateur social de Luenberger orienté en réalisation. Celui évalue la pro-

ductivité de la dépense publique, pour un groupe (d’individus ou de nations) donné. Cet

indicateur est représenté par :

ALSAt(X
t, z̄t, z̄t+1,U t; hS) = RESt(X

t, z̄t+1,U t; hS)−RESt(X
t, z̄t,U t; hS). (2.67)

Cet indicateur évalue les changements d’efficacité au niveau agrégé. Les variations

de productivité s’expliquent par un changement dans la quantité de ressources publiques.

Entret et t+1, la production de biens publics passe dez̄t à z̄t+1. Remarquons que d’après

l’équation (2.67), les matricesX t etU t sont fixées par rapport à la période considéréet.

Similairement, on peut définir un indicateur social de Luenberger agrégé par rapport

à la périodet + 1 :

ALSAt+1(X
t, z̄t, z̄t+1,U t+1, hS) = RESt+1(X

t+1, z̄t+1,U t+1; hS)−RESt+1(X
t+1, z̄t,U t+1; hS).

(2.68)

L’interprétation est la même que l’indicateur à la période de référencet.

La moyenne arithmétique des indicateurs sociaux agrégés ent et ent + 1 fournie

l’indicateur social de productivité de Luenberger agrégé en réalisation. Il s’exprime par :

ALSAt,t+1 =
1

2

[
ALSAt + ALSAt+1

]
(2.69)

On peut définir le programme linéaire qui permet d’estimer lafrontière d’efficience

pour chaque groupe d’individus. SoitG un groupe d’individus. Chaque groupej est ca-

ractérisé par un ensembleLj. SoitAt
j = {(xt

l , z
t
l , u

t
l) : l ∈ Lj} l’ensemble des vecteurs de
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réalisations faisables. L’estimation non-paramétriqueB̂t
j de la technologieBt

j est définie

par :

B̂t
j =

{
(xt

j , z
t
j , u

t
j) ∈ R

n+m+p
+ : xt

j ≥
∑

l∈Lj

θlx
t
l , z

t
j ≥

∑

l∈Lj

θlz
t
l ,

ut
j ≤

∑

l∈Lj

θlu
t
l,
∑

l∈Lj

θl = 1, θ ≥ 0
}
. (2.70)

Le programme linéaire qui permet de calculer la mesure directionnelle sociale est

défini par :

Dt
j(x

t
j , z

s
j , u

t
j; hS) = max

{
δtj : x

t
j ≥

∑

l∈Lj

θlx
t
l ,

zsj − δtjhS ≥
∑

l∈Lj

θlz
t
l ,

ut
j ≤

∑

l∈Lj

θlu
t
l,
∑

l∈Lj

θl = 1, θ ≥ 0
}
. (2.71)

La fonction sociale directionelle agrégée, en direction des ressources publiques, est

calculée dans chaque groupe par :

REIt(X
t, z̄s, Yt; h) =max

|G|∑

j=1

δtj

xt
j ≥

∑

l∈Lj

θlx
t
l , j = 1 . . . |G|

zsj − δtjhS ≥
∑

l∈Lj

θlz
t
l , j = 1 . . . |G|

ytj ≤
∑

l∈Lj

θly
t
l , j = 1 . . . |G| (2.72)

∑

l∈Lj

θl = 1, θl ≥ 0, δtj ≥ 0, ztj ≥ 0, j = 1 . . . |G|

|G|∑

j=1

ztj = z̄t, .
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6 Conclusions

Ce chapitre établit une analogie entre la théorie des capabilités de Sen et la théorie de

la productivité en microéconomie de la production. Les fonctions distance constituent une

mesure des capabilités.

Ce chapitre montre que l’indicateur de Hicks-Moorsteen estconstitué des indices in-

troduit par Ramos et Silber (2005), pour évaluer le bien-être. Puis nous proposons de re-

formuler cet indicateur pour le cas additif. L’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen

est construit à partir d’une fonction directionnelle. Il généralise les indices de Ramos et

Silber (2005), dans un contexte additif.

Ensuite, dans une approche similaire à Zaim et al. (2001), nous proposons d’intro-

duire une fonction distance directionnelle sociale. Elle est un sous-vecteur des ressources

publiques. Cette considération permet d’évaluer l’efficacité spécifique à la provision de

biens collectifs. A partir de cette nouvelle mesure, on peutconstruire un indicateur social

de Luenberger-Hicks-Moorsteen.

Après avoir analysé les propriétés de faisabilité et de dualité, nous proposons de

construire un indicateur social agrégé. Il permet de considérer des groupes d’individus

ou de nations, dans l’analyse de l’efficacité de la production publique.

Ce nouvel indicateur présente des perspectives d’application pour évaluer les poli-

tiques publiques, dans la provision de biens sociaux. Cetteévaluation s’inscrit dans la

lignée de l’approche de Sen, qui préconise de retenir le critère des capabilités, en tant que

base du choix public.
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Ce chapitre introduit un indicateur de productivité généralisé. Plus précisément, deux

types d’indicateurs sont proposés. Le premier généralise les indicateurs standards qui

ont une structure additive. Comme l’indicateur de productivité de Luenberger-Hicks-

Moorsteen généralise l’indice de Luenberger, l’indicateur de productivité proposé généra-

lise l’indicateur de productivité de Luenberger-Hicks-Moorsteen. Le second indicateur gé-

néralise les indicateurs de productivité standards de nature multiplicative. Au même titre

que l’indicateur de Malmquist est un cas particulier de l’indicateur de Hicks-Moorsteen ;

ce dernier est un cas particulier de l’indicateur généralisé proposé, pour les structures

multiplicatives.

Certains contextes économiques induisent qu’il existe desressources fixes (trés peu

modifiables) et d’autres qui sont variables. C’est le cas lorsqu’il existe des coûts fixes ou

bien des facteurs de production incontrôlables par le manager. Il vient qu’il serait une

erreur de traiter ces variables fixes au même titre que les ressources variables, mais il

serait une erreur de ne pas intégrer leur influence sur les variations de productivité.

Dans certaines situations, en économie de la production, ilconvient de distinguer les

ressources désirables (les outputs) des ressources indésirables. C’est l’exemple des "bad"

outputs qui peuvent caractériser la pollution issue du processus de production. Il n’est pas

cohérent de les considérer dans le calcul de la productivitécomme des outputs désirables.

Pourtant ces variables ont une influence sur la productivité. Et particulièrement avec les

objectifs actuels de développement durable.

Pour évaluer la performance des politiques publiques, on distingue les ressources pri-

vées des ressources publiques. Les recettes de l’Etat constitueront les inputs nécessaires à

la production de biens sociaux.

Plus généralement, il existe des contextes économiques quiimpliquent de différencier

les ressources en deux catégories. Pour clarifier l’analyseet les explications, nous distin-

guons deux types de ressources dans la technologie de production. Nous considérons qu’il

existe des ressources de type 1. Et nous admettons, qu’il existe un autre type de ressources

que nous appelerons ressources de type 2 par la suite.

Clairement, notre indicateur permet d’intégrer cette dimension dans l’évaluation de la

productivité. Il exclue l’influence de la variation d’efficacité des ressources de type 2 dans

le calcul des variations de productivité. Précisément, l’indicateur évalue les variations de
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productivité, qui sont expliquées par les ressources de type 1, corrigées de l’influence des

ressources de type 2.

Autrement dit, l’indicateur généralisé permet de décomposé les origines des variations

de productivé. Il fournit les variations de productivité qui s’expliquent par une améliora-

tion/dégradation de la quantité de ressources 1, d’une part. D’autre part, notre indicateur

fournit la part des variations de productivité qui dérive des variables de type 2 ; que l’on

soustrait aux précédentes pour finir.

Ainsi l’indicateur généralisé permet d’évaluer les variations de productivité avec plus

de précision, en considérant plusieurs types de variables dans la technologie de produc-

tion. Les indicateurs de productivité standards n’intègrent pas cette dimension.

La première section définie l’indicateur généralisé de productivité, construit à par-

tit des mesures directionnelles de l’efficacité. Elle établit que cet indicateur, qui ajoute

une dimension dans le calcul de la productivité, est bien unegénéralisation des indica-

teurs standards. Nous montrons que les indicateurs de Luenberger-Hicks-Moorsteen et de

Luenberger sont des cas particuliers de l’indicateur proposé. Puis, cette section fournit des

exemples d’applications concrètes.

La seconde section définie un indicateur de productivité généralisé, pour les structures

multiplicatives. Il est établi, que les indicateurs de Hicks-Moorsteen et de Malmquist, sont

des cas particuliers de notre indicateur de productivité généralisé.

La dernière section définie les fonctions ressources directionnelles agrégées par type

de ressources pour des groupes de DMUs. A partir de celles-ci, nous construisons un

indicateur de productivité généralisé agrégé.

1 Définition d’un indicateur de productivité généralisé.

Pour modéliser au mieux la réalité économique, il convient parfois d’élaborer des

distinctions entre les ressources. Le tableau suivant propose des exemples, pour lesquels

les ressources peuvent faire l’objet de traitement distincts, dans la mesure où elles sont de

nature différente.

Pour construire le nouvel indicateur, nous considérons lesnotations mathématiques
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TABLE 3.1 – Contextes économiques qui nécessitent de distinguer des catégories de va-
riables

Inputs Outputs

x1 x2 y1 y2

Exemple 1 : Ressources fixes Ressources variables Ressources variables Ressources fixes

Exemple 2 : Ressources privées Ressources publiques Biens publics Biens privés

Exemple 3 : Output désirables Output indésirables

suivantes. Pour chaque période les vecteursgt, sont définis par :

gt = (h1,t, h2,t, k1,t, k2,t)

avech1,t ∈ Rm1 , h2,t ∈ Rm2 , k1,t ∈ Rn1, k2,t ∈ Rn2 etm = m1 +m2 etn = n1 + n2.

A chaque période,xt = (x1,t, x2,t), caractérise l’ensemble des input etyt = (y1,t, y2,t)

représente les output.

x1,t ∈ R
m1
+ , x2,t ∈ R

m2
+ , y1,t ∈ R

n1
+ , y2,t ∈ R

n2
+

.

Nous distinguons ainsi deux catégories d’input et d’output. Le tableau suivant récapi-

tule les notations mathématiques :

Input Output

xt = (x1,t, x2,t) yt = (y1,t, y2,t)

x1,t ∈ R
m1
+ , x2,t ∈ R

m2
+ y1,t ∈ R

n1
+ , y2,t ∈ R

n2
+

m = m1 +m2 n = n1 + n2

h1,t ∈ Rm1 , h2,t ∈ Rm2 k1,t ∈ Rn1, k2,t ∈ Rn2
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2 L’indicateur de productivité généralisé pour les struc-

tures additives.

Cette section introduit un indicateur généralisé qui se base sur des mesures additives,

et plus particulièrement sur la mesure directionnelle. L’indicateur de productivité géné-

ralisé, pour les mesures additives et pour une période de référence ent, est défini par la

différence suivante :

GLHMt(x
t+1,yt+1, xt,yt; gt, gt+1) =

GL1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1; gt, kt+1)−GL2
t (x

t, yt, xt+1,yt+1; gt, gt+1), (3.1)

avec,

GL1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) = (3.2)
−→
D t(x

t,yt, h1,t, 0, k1,t, 0)−
−→
D t(x

1,t+1,x2,t, y1,t+1, y2,t, h1,t+1, 0, k1,t+1, 0).

GL1
t traduit le fait que toutes ressources (types 1 et 2), sont intégrées pour estimer la

technologie de production. Par contre la fonction directionnelle, ne s’applique que sur les

ressources de type 1, pour le calcul de l’efficacité.

Le premier terme deGL1
t , peut se réecrireDt(x

1,t, x2,t, y1,t, y2,t; h1,t, 0, k1,t, 0). Il éva-

lue l’efficacité technique des ressources (de type 1) ent, par rapport à la technologie ent.

Le second terme deGL1
t traduit l’efficacité technique, pour les quantités d’inputet d’out-

put (de type 1) mobilisées et produites ent + 1, par rapport au graphe de technologie en

t. Les ressources de type 2 sont fixes aux périodest et t+ 1.

Le second terme de l’indicateur généraliséGLHMt, à la périodet, est défini par :

GL2
t (x

t, xt+1,yt, gt, gt+1) = (3.3)
−→
D t(x

1,t, x2,t+1,y1,t, y2,t+1, 0, h2,t+1, 0, k2,t+1)−
−→
D t(x

t,yt, 0, h2,t, 0, k2,t).

GL2
t mesure la variation de productivité qui résulte des ressources du second type.
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Effectivement, toutes les variables sont inclues dans la technologie de production, mais

seules les ressources 2 sont prises en compte dans l’évaluation de la productivité. Ce terme

isole la part de la variation de productivité qui découle de facteurs de type 1. Aussi, il est

retranché àGL1.

Le premier terme deGL2
t évalue l’efficacité de la quantité de ressources 2 ent + 1,

par rapport à la technologie ent. Le second term, mesure l’efficacité technique, pour une

quantité des ressources 2 ent, par rapport à la technologie ent.

Similairement, on peut définir l’indicateur généralisé parrapport au graphe de techno-

logie ent+ 1 comme suit :

GLHMt+1(x
t+1,yt+1, xt,yt, gt, gt+1) = (3.4)

GL1
t+1(x

t,yt, xt+1, yt+1, kt, kt+1)−GL2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1, ht, ht+1),

avec,

GL1
t+1(x

t,yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) (3.5)

=
−→
D t+1(x

1,t,x2,t+1, y1,t, y2,t+1, h1,t, 0, k1,t, 0)−
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, h1,t+1, 0, k1,t+1, 0),

Les interprétations sont similaires à celles deGLHM1
t mais pour une période de ré-

férence ent+ 1.

Le second terme deGLHMt+1 est défini par :

GL2
t+1(x

t, xt+1,yt; gt, gt+1) (3.6)

=
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, 0, h2,t+1, 0, k2,t+1)−
−→
D t+1(x

1,t+1, x2,t,y1,t+1, y2,t, 0, h2,t, 0, k2,t).

L’indicateur généralisé correspond à la moyenne arithmétique des indicateurs précé-

dents à chaque période. Il est caractérisé comme suit :

GLHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1, gt, gt+1)

= 1
2

[
GLHMt(x

t,yt, xt+1,yt+1, gt, gt+1) +GLHMt+1(x
t,yt, xt+1,yt+1; gt, gt+1)

]

(3.7)
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Cet indicateur généralise les indicateurs de productivitéstandards, qui ont une struc-

ture additive. Les relations d’équilavences entre le nouvel indicateur et les mesures clas-

siques sont établies dans ce qui suit.

2.1 Relation d’équivalence entre l’indicateur généraliséde Luenberger-

Hicks-Moorsteen et l’indicateur de productivité de Luenberger-

Hicks-Moorsteen.

Dans ce qui suit, il est démontré que l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen

coïncide avec l’indicateur généralisé dans un cas particulier.

Proposition 3.1 En sélectionant les sous-ensemblesm1 = 0 etn2 = 0, l’indicateur géné-

ralisé de productivité correspond à l’indicateur standardde Luenberger-Hicks-Moorsteen :

GLHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1, gt, gt+1) = LHMt,t+1(x

t,yt, xt+1,yt+1; gt, gt+1) .

Preuve.En effet, dans ce cas, pour chaque périodet : m1 = 0, doncm = m2, ce qui

implique quex1 = 0 doncx = x2 ainsih1,t = 0 etht = h2,t.

De plusn2 = 0, doncn = n1 ce qui signifie quey2 = 0 et y = y1, ainsik2,t = 0 donc

kt = k1,t.

Il en découle que :

GL1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1; kt, kt+1) =
−→
D t(x

t,yt, 0, kt)−
−→
D t(x

t, yt+1, 0, kt+1),

et que,

GL2
t (x

t, xt+1,yt, ht, ht+1) =
−→
D t(x

t+1,yt, ht+1, 0)−
−→
D t(x

t,yt, ht, 0).
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De plus,

GL1
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
−→
D t+1(x

t+1,yt, 0, kt)−
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, 0, kt+1),

et,

GL2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, ht+1, 0)−
−→
D t+1(x

t,yt+1, ht, 0)

Rappelons que l’équation (3.7) définie l’indicateur généralisé de la manière suivante :

GLHMt,t+1 =
1

2

[
GL1

t −GL2
t +GL1

t+1 −GL2
t+2

]

Ainsi,

GLHMt,t+1 = (3.8)

1

2

[
Dt(x

t, yt, 0, kt)−Dt(x
t, yt+1, 0, kt+1)−

Dt(x
t+1, yt, ht+1, 0)−Dt(x

t, yt, ht, 0)+ (3.9)

Dt+1(x
t+1, yt, 0, kt)−Dt(x

t+1, yt+1, 0, kt+1)− (3.10)

Dt+1(x
t+1, yt+1, ht+1, 0)−Dt+1(x

t, yt+1, ht, 0)
]

(3.11)

On remarque queGL1
t , représenté par (3.8), est équivalent à l’indice de Luenberger

en output par rapport à la périodet. Ce dernier est défini dans le chapitre 1.

GL2
t caractérisé par (3.9), est équivalent à l’indice de Luenberger en inputLi

t à la

périodet. Li
t est défini par (1.45).

SimilairementGL1
t+1 et GL2

t+1 sont équivalents à l’indice de Luenberger en output

et en input, par rapport à la périodet + 1. Ceux-ci sont respectivement définis dans le

chapitre 1 par les équations (1.49) et (1.46).

Cet indicateur a exactement la même sructure que l’indicateur de Luenberger-Hicks-

Moorsteen. Tous les deux, sont construits à partir de la moyenne arithmétique pour toutes

les périodes, des indices de Luenberger en input et en output.
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Par conséquent en sélectionnantm = m2 et n = n1, notre indicateur intégre les

ressources de type 1 (x = x2 ety = y1). Et, il exclue les ressources du second type (x = x1

ety = y2) du calcul de la productivité. Dans ce cas précis,GLHMt,t+1 = LHMt,t+1. ✷

2.2 Relation d’équivalence entre l’indicateur généraliséde Luenberger-

Hicks-Moorsteen et l’indicateur de productivité de Luenberger.

Proposition 3.2 Lorsquem2 = 0 etn2 = 0, alors :

GLHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1, gt, gt+1) = L(xt, yt, xt+1, yt+1, gt, gt+1) .

Preuve.Dans ce cas, pour chaque périodet, on a :

m = m1, ce qui signifie quex = x1 eth2,t = 0, doncht = h1,t. De plus,n = n1 implique

queyt = y1,t, etk2,t = 0 aussikt = k1,t.

Dans ce cas, on obtient :

GL1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1, kt, kt+1) =
−→
D t(x

t,yt, ht, kt)−
−→
D t(x

t+1, yt+1, ht+1, kt+1) (3.12)

et

GL2
t (x

t, xt+1,yt, ht, ht+1) =
−→
D t(x

t,yt, 0, 0)−
−→
D t(x

t,yt, 0, 0) = 0. (3.13)

Similairement, pour une période de référence ent + 1 :

GL1
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
−→
D t+1(x

t,yt, ht, kt)−
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, ht+1, kt+1), (3.14)

et

GL2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, 0, 0)−
−→
D t+1(x

t+1,yt+1 0, 0) = 0 (3.15)

Dans ce cas, l’indicateur généralisé est défini par :
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GLHMt,t+1 =
1

2

[−→
D t(x

t,yt, ht, kt)−
−→
D t(x

t+1, yt+1, ht+1, kt+1)+

−→
D t+1(x

t,yt, ht, kt)−
−→
D t+1(x

t+1,yt+1, ht+1, kt+1)
]

(3.16)

Les composants de l’indicateur généralisé sont similairesà ceux de l’indicateur de

Luenberger. Par conséquent, dans le cas oùm2 = 0 et n2 = 0, on n’intègre que les res-

sources de type 1 (x = x1 et y = y1, dans le calcul de la productivité. Dans ce cas,

l’indicateur de productivité généralisé et l’indicateur de Luenberger sont équivalents.✷

2.3 Perspective d’application : le cas d’input/output fixeset variables.

Considérons l’existence d’input/output fixes, et d’au moins un input/output variable. Pour

cela nous adoptons les notations suivantes :

Notation des input :

xt = (xf,t, xv,t), avecxt
i = xf,t

i pour i = 1...nf et xt
i = xv,t

i pour i = nf + 1...n, avec

nf ∈ {0, 1, ..., n− 1}.

Notation des output :

yt = (yf,t, yv,t), avecytj = yf,tj pour j = 1...pf et ytj = yv,tj pour j = pf + 1, ..., p, avec

pf ∈ {0, 1, ..., p− 1}.

Dans la lignée de Briec et al. (2013), on peut définir une fonction directionnelle qui ne

s’applique que sur les ressources variables comme suit :

−→
D i,f

a (xf,b, xv,a, yb, ha) = sup
δ

{
δ : (xf,b, xv,a − δhv,a, yb) ∈ T a, δ ∈ R

}
, (3.17)

Briec et al. (2013) ont montré que cette mesure est faisable.Il s’agit d’un sous-vecteur,

qui ne prend en compte que les facteurs variables.

En considérant une orientation en output, la mesure directionnelle de l’efficacité des
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output variables est définie par :

−→
D o,f

a (xb, yf,b, yv,a, ka) = sup
δ

{
δ : (xb, yf,b, yv,a + δkv,a) ∈ T a, δ ∈ R

}
. (3.18)

Dans le contexte de l’indicateur de productivité généralisé, nous considérons que :

n1 = nf , n2 = nv, etp1 = p

Ceci traduit l’intérêt de ce nouvel indicateur. Sa logique s’inscrit dans une extension des

travaux de Briec et al. (2003), et contribue à légitimer l’importance de l’apport théorique

qu’il consitue.

Ce cas est représenté par la figure suivante :

✻✻

✻(0, hv)

✲

xv

xf

(xf,t+1, xv,t+1)

(xf,t, xv,t)

(xf,t, xv,t+1)

0

Lt(yt)

...

...

...

...

...

...

...

...

...
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....

Figure 1 : Sous-vecteur de l’efficacité technique en input

3 Définition d’un indicateur de productivité généralisé

pour les structures multiplicatives.

Cet indicateur se construit à partir des mesures de l’efficacité qui ont une forme mul-

tiplicative. Plus précisément, il se base sur la fonction hyperpolique. Rappelons que la

mesure hyperbolique de l’efficacité est définie par :

DF h
t (x

t, yt) = min

{
λ > 0 : (λxt,

1

λ
yt) ∈ T

}
. (3.19)
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Dans ce cas, la productivité peut être évaluée avec l’indicede Malmquist introduit par

Althin, Färe et Grosskopf (1996). Il est défini de la manière suivante :

Mh(xt, yt, xt+1, yt+1) =

[
DF h

t+1 (x
t, yt)

DF h
t (xt+1, yt+1)

DF h
t+1 (x

t, yt)

DF h
t+1 (x

t+1, yt+1)

]1/2
. (3.20)

Dans le contexte de notre indicateur de productivité relatif aux mesures de l’efficacité

à structure mulitiplicative, nous utilisons les notationssuivantes :

DF 1,h
t (x1,t, x2,t, y1,t, y2,t) = inf

{
λ > 0 : (λx1,t, x2,t,

1

λ
y1,t, y2,t) ∈ T

}
, (3.21)

Cette fonction mesure l’efficacité technique des ressources appartenant à la première

catégorie. En effet la fonction hyperbolique projette simultanément les vecteurs d’inputs

et d’outputs de type 1 sur le graphe de technologie à la période t.

DF 2,h
t (x1,t, x2,t, y1,t, y2,t) = inf

{
λ > 0 : (x1,t, λx2,t, y1,t,

1

λ
y2,t) ∈ T

}
. (3.22)

Cette fonction mesure l’efficacité technique des ressources appartenant à la seconde caté-

gorie.

L’indicateur de productivité généralisé à la périodet, pour les structures multiplica-

tives est caractérisé par le rapport suivant :

GHMt(x
t+1,yt+1, xt,yt) =

GHM1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1)

GHM2
t (x

t, yt, xt+1,yt+1)
, (3.23)

Le numérateur est défini par :

GHM1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1) =
DF 1,h

t (x1,t+1,x2,t, y1,t+1, y2,t)

DF 1,h
t (xt,yt)

(3.24)

Ce terme traduit le fait que la fonction hyperbolique projette les vecteurs d’input et

d’ouput ent+ 1 de type 1, sur la frontière efficiente ent. Le dénominateur mesure l’effi-

cacité des vecteurs d’input-output de type 1 ent par rapport au graphe de technologie en

t.
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Le dénominateur deGHMt est défini par :

GHM2
t (x

t, xt+1,yt; yt+1) =
DF 2,h

t (xt,yt)

DF 2,h
t (x1,t, x2,t+1,y1,t, y2,t+1)

. (3.25)

Ce terme caractérise les variations de productivité qui résultent de l’existence des

ressources de type 2. Les fonctions hyperboliques ne s’appliquent que sur ce type de

ressources. Le numérateur de ce terme mesure l’efficacité des vecteurs de production de

type 2 ent par rapport à la frontière d’efficience ent. Le dénominateur deGHM2
t évalue

l’efficacité par rapport au graphe de technologie ent, pour les vecteurs d’input-output des

ressources de type 2 ent+ 1.

Similairement pour une période de référence ent + 1, l’indicateur de productivité

généralisé pour les structures multiplicatives, peut êtredéfini par :

GHMt+1(x
t+1,yt+1, xt,yt) =

GHM1
t+1(x

t,yt, xt+1, yt+1)

GHM2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1)
(3.26)

avec,

GHM1
t+1(x

t,yt, xt+1, yt+1) =
DF 1,h

t+1(x
t+1,yt+1)

DF 1,h
t+1(x

1,t,x2,t+1, y1,t, y2,t+1)
(3.27)

et :

GHM2
t+1(x

1,t+1, x2,t,y1,t+1, y2,t) =
DF 2,h

t+1(x
1,t+1, x2,t,y1,t+1, y2,t)

DF 2,h
t+1(x

t+1,yt+1)
. (3.28)

Les interprétations de ces composants sont similaires à celles deGHM1
t etGHM2

t .

Enfin l’indicateur est défini par la moyenne géométrique de ces composants comme

suit :

GHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1) =

(
GHMt(x

t,yt, xt+1,yt+1).GHMt+1(x
t,yt, xt+1,yt+1)

) 1
2

(3.29)
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3.1 Relation d’équivalence entre l’indicateur de productivité généra-

lisé et l’indicateur de Hicks-Moorsteen.

Les résultats ci-dessous prouvent que l’indicateur standard de Hicks-Moosteen est un

cas particulier de l’indicateur de productivité généralisé. Les deux indicateurs coïncident

dans un cas particulier, qui est le suivant :

Proposition 3.3 Lorsquem1 = 0 et n2 = 0, alors :

GHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1) = HMt,t+1(x

t,yt, xt+1,yt+1) .

Preuve.En effet, dans ce cas :

m = m2 doncx = x2 ; etn = n1 doncy = y1. Ceci implique

Nous obtenons que :

GHM1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1) =
DF 1,h

t (x2,t, y1,t+1)−1

DF 1,h
t (x2,t, y1,t)−1

Donc,

GHM1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1) =
[DF o

t (x
t, yt+1)]

−1

[DF o
t (x

t,yt)]−1 =
DF o

t (x
t,yt)

DF o
t (x

t, yt+1)

Ce composant est équivalent à l’indice de Malmquist en output, pour une période de

référence ent. Celui-ci est défini au chapitre 1 par l’équation (1.38). Ce qui suit montre

queGHM2
t correspond à l’indice de Malmquist orienté en input.

GHM2
t (x

t, xt+1,yt, yt+1) =
DF i

t (x
t,yt)

DF i
t (x

t+1,yt)
.

Similairement, pour une période de référence ent + 1 :

GHM1
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
DF o

t+1(x
t+1,yt+1)

DF o
t+1(x

t+1,yt)

et :

GHM2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
DF i

t+1(x
t,yt+1)

DF i
t+1)(x

t+1,yt+1)
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Dans le cas oùm = m2 et n = n1, l’indicateur généralisé correspond à l’indicateur

standard de Hicks-Moorsteen.✷

3.2 Relation d’équilavence entre l’indicateur de productivité généra-

lisé et l’indicateur standard de Malmquist.

Proposition 3.4 Lorsquem2 = 0 etn2 = 0 :

GHMt,t+1(x
t,yt, xt+1,yt+1) = Mh(xt, yt, xt+1, yt+1) .

Preuve.Dans ce cas, pour chaque périodet, x2,t = 0, doncxt = x1,t. Et y2,t = 0 donc

y,t = y1,t.

On obtient que :

GHM1
t (x

t,yt, xt+1, yt+1) =
DF h

t (x
t+1, yt+1)

DF h
t (x

t,yt)

et

GHM2
t (x

t, xt+1,yt) = 1.

Similairement pour une période de référence ent+1 :

GHM1
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) =
DF h

t+1(x
t+1,yt+1)

DFt+1(x
t,yt)

et :

GHM2
t+1(x

t, yt, xt+1,yt+1) = 1

Lorsquem = m2 etn = n1 l’indicateur généralisé correspond à l’indice de Malmquist

hyperbolique.✷
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3.3 Perspective d’application : Le cas des input-output privés et pu-

blics.

Notre indicateur de productivité généralisé différencie les ressources publiques des

ressources privées. Il permet de donner un indice global de l’efficacité et la productivité

plus précis, en isolant l’influence des ressources publiques. Supposons que nous souhai-

tons évaluer la productivité de la production de biens sociaux. Et considérons par exemple

que l’on souhaite évaluer l’efficacité des politiques territoriales sur le développement tou-

ristique.

Soit x = (xp,t, xs,t), le vecteur des input, avecxp,t qui caractérisent les facteurs de

production privés. Dans le secteur touristique, les input correspondent essentiellement, à

la capacité d’hébergement, au nombre de restaurants, d’aéroports, d’emplois, ect...xs,t est

le vecteur des input publics. Ils représentent les infrastructures publiques telles que les

routes, les sites culturels et naturels, la promotion marketing...

Soit y = (yp,t, ys,t) le vecteur des output, avecys,t, qui caractérise les output publics.

Ils correspondent aux recettes fiscales issues du tourisme,et au chiffre d’affaire des sites

publics.yp,t représente les output privés. Ils correspondent au chiffred’affaires de l’en-

semble des activités liées au tourisme (hotels, campings, restauration, services,...).

En posantxp,t = x1,t , xs,t = x2,t et ys = y1,t, yp = y2,t, nous pouvons obtenir une

caractérisation complète de la technologie et éliminer l’influence des facteurs privés sur

les variations de productivité.

4 Définition des fonctions ressources agrégées et de l’in-

dicateur de productivité généralisé agrégé.

Les mesures agrégées de l’efficacité permettent d’évaluer les réallocations optimales

de ressources au sein d’un groupe donné. Certaines situations induisent qu’il existe des

groupes de DMUs. De plus dans le contexte de notre indicateurde productivité généra-

lisé, nous souhaitons fournir une mesure globale de l’efficacité pour les deux types de

ressources.

Dans un premier temps, nous caractérisons la fonction directionnelle agrégée des res-
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sources de type 1. Puis, nous définissons la fonction directionnelle agrégée pour les res-

sources de second type.

Considérons|G| firmes du groupeG. Chaque firmej dispose d’une technologie de

productionT j. Dans notre contexte, rappelons quext = x1,t+x2,t et quey =( y1,t+y2,t).

Posonsz1 = (x1,t, y1,t) et z2 = (x2,t, y2,t). La technologie de production d’une firme j est

caractérisée par :

(Xt, Yt) =
(
(z1,t1 , z1,t2 ), . . . , (z

|G|
1 , z

|G|
2 )

)
∈ R

(m+n)×|G|
+ (3.30)

pour tout(zj1, z
j
2) ∈ T k

t ⊂ Rn+m
+ , avecj = 1 . . . |G|, T j

t .

Tt =
∑|G|

j=1 T
j
t caractérise la technologie agrégée pour le groupe de firmes.

Dans ce qui suit nous définissons les fonctions directionnelles de ressources agrégées.

Nous les construisons en agrégeant les fonctions individuelles. Plus précisément, nous

définissons deux types de mesures agrégées pour la fonction directionnelle.

La première évalue l’efficacité des ressources de type 1 et laseconde, l’efficacité des

ressources de second type. Cette fonction caractérise les réallocations optimales pour les

ressources de type 1, dans un groupe de DMUs. Dans ce contexteles ressources de second

type sont fixées. Les réallocations optimales pour les ressources de premier type, sont

déterminées relativement à la fonction agrégée des ressources de premier typēz1.

Nous pouvons également définir une fonction agrégée pour lesressources du second

type z̄2. Pour cela nous considérons que les ressourcesz1 sont fixes. La fonction agré-

gée fournit les réallocations pour les ressources de la seconde catégorie relativement à la

fonction agrégée des ressources de type 2z̄2.

La fonction distance directionnelle agrégéeD̄t : R
(n+m)×|G|
+ × Rn1

+ timesRm2
+ −→

R ∪ {−∞,∞} est définie par :

D̄t(Z1, Z2; h
1, h2, k1, k2) =

|G|∑

j=1

D̄j
t (z

j
1,t, z

j
2,t; h

1, h2, k1, k2). (3.31)

La mesure directionnelle agrégée est l’applicationRE1t : Rm1
+ × R

n×|G|
+ × Rn1

+ −→

R ∪ {−∞,∞} définie par :
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RE1t(z̄2, Z1; h
1, 0, k1, 0) = sup

Z1

D̄t(Xt, Yt; h
1, 0, k1, 0) (3.32)

|G|∑

j=1

zj1,t = z̄2,t.

La mesure directionnelle agrégée pour les ressources de second type, est l’application

RE2t : R
n×|G|
+ × Rm2

+ × Rn2
+ −→ R ∪ {−∞,∞} definie par :

RE2t(Z2,t, z̄1,t; 0, h
2, 0, k2) = sup

Z2,t

D̄t(Xt, Yt; 0, h
2, 0, k2) (3.33)

|G|∑

j=1

zj2,t = z̄1,t.

La première mesure considère que les ressourcesz̄2 sont fixes. Elle fournit les réallo-

cations optimales pour les ressources 1 au sein du groupe, compte tenu de la contrainte

z̄2.

La seconde mesure fournit les réallocations optimales sur le second type de ressources.

Pour cela, nous considéronsz̄1 fixe, en tant que contrainte.

Proposition 3.5 La fonction distance directionnelle agrégée pour les ressources 1 à la

périodet par rapport à la technologie de production de la même période, pour une direc-

tion g = (h1, 0, k1, 0) est définie par :

RE1t(z̄2,t, Z1,t; h
1, 0, k1, 0) = sup





|G|∑

j=1

δjt : (x
j
1,t − δjth, y

j
1,t + δjt k) ∈ T j

t ,

|G|∑

j=1

zj2,t = z̄2,t





Proposition 3.6 La fonction distance directionnelle agrégée à la périodet par rapport

au graphe ent, pourg = (0, h2, 0, k2) est définie par :

RE2t(Z2,t, z̄1,t; 0, h
2, 0, k2) = sup





|G|∑

j=1

δjt : (x
j
2,t − δjth, y

j
2,t + δjt k) ∈ T j

t ,

|G|∑

j=1

zj2,t = z̄1,t



 .

Similairement, on peut définir des fonctions directionnelles agrégées pour la période
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t+ 1 :

Proposition 3.7 La fonction distance directionnelle agrégée pour les ressources 1 à la

périodet+ 1 par rapport à la technologie ent+1, pourg = (h1, k1) est définie par :

RE1t+1(z̄2,t+1, Z1,t+1; h
1, 0, k1, 0) =

sup





|G|∑

j=1

δjt+1 : (x
j
1,t+1 − δjth, y

j
1,t+1 + δjt+1k) ∈ T j

t+1,

|G|∑

j=1

zj2,t+1 = z̄2,t+1





Proposition 3.8 La fonction distance directionnelle agrégée pour les ressources 2, à la

périodet + 1, par rapport à la technologie ent + 1, et en considérantg = (0, h2, 0, k2),

est définie par :

RE2t+1(Z2,t+1, z̄1,t+1, ; 0, h
2, 0, k2) =

sup





|G|∑

j=1

δjt+1 : (x
j
2,t+1 − δjt+1h, y

j
2,t+1 + δjt+1k) ∈ T j

t+1,

|G|∑

j=1

zj2,t+1 = z̄1,t+1



 .

Les résultats suivants fournissent les programmes linéaires qui permettent de calculer

les fonctions ressources agrégées. Dans la lignée des travaux de Varian (1984) et Banker,

Maindiratta (1988), l’estimation non paramétrique de la technologie est définie par :

T̂ j
t =

{
(xj

t , y
j
t ) ∈ Rn+m

+ : xj
t ≥

∑

l∈Lj

θjl x
j
t,l, y

j
t ≤

∑

l∈Lj

θjl y
j
t,l,

∑

l∈Lj

θl = 1, θ ≥ 0
}
. (3.34)

ConcernantRE1t(z̄2,t, Z1,t, h
1, 0, k1, 0), l’optimisation se fait relativement àZ1,t. Le
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programme linéaire qui permet de calculerRE1t est défini de la manière suivante :

RE1t(z̄2,t, Z1,t; h
1, 0, k1, 0) =max

|G|∑

j=1

δjt

xj
1,t − δjth

1 ≥
∑

l∈Lj

θjl x
j
1,t,l, j = 1 . . . |G|

xj
2,t ≥

∑

l∈Lj

θjl x
j
2,t,l, j = 1 . . . |G|

yj1,t + δtk
1 ≤

∑

l∈Lj

θjl y
j
1,t,l, j = 1 . . . |G| (3.35)

yj2,t ≤
∑

l∈Lj

θjl y
j
2,t,l, j = 1 . . . |G| (3.36)

∑

l∈Lj

θjl = 1, θjl ≥ 0, δjt ≥ 0, j = 1 . . . |G|

|G|∑

j=1

zj1,t = z̄2,t

Similairement le programme linéaire qui permet de calculerRE2t est donné par :

RE2t(z̄1,t, Z2,t; 0, h
2, 0, k2) =max

|G|∑

j=1

δjt

xj
2,t − δth

2 ≥
∑

l∈Lj

θjl x
j
2,t,l, j = 1, ..., |G|

xj
1,t ≥

∑

l∈Lj

θjl x
j
1,t,l, j = 1, ..., |G|

yj2,t + δjt k
2 ≤

∑

l∈Lj

θjl y
j
t,l, j = 1, ..., |G| (3.37)

yj1,t ≤
∑

l∈Lj

θjl y
j
1,t,l, j = 1, ..., |G| (3.38)

∑

l∈Lj

θjl = 1, θjl ≥ 0, δjt ≥ 0, j = 1, ..., |G|

|G|∑

j=1

zj2,t = z̄1,t

Les fonctions de ressources agrégées permettent d’évaluerl’efficacité et les réallo-

cations optimales des vecteurs de production, au sein d’un groupe de DMUs. A partir
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d’elles, on peut construire un indicateur de productivité généralisé agrégé, pour les struc-

tures additives comme suit.

Considérons tout d’abord l’indicateur de productivité agrégé généralisé par rapport au

graphe de technologie ent. Il est défini par :

AGLHMt(z1,t, z2,t, z1,t+1, z2,t+1; g
t, gt+1) =

AGL1
t (Z1,t, z2,t, Z1,t+1, z2,t+1; h

1, 0, k1, 0)− AGL2(Z2,t, Z2t+1, z1,t, z1,t+1; 0, h
2, 0, k2)

(3.39)

, avec,

AGL1
t (Z1,t, z2,t, Z1,t+1, z2,t+1; h

1, 0, k1, 0) =

RE1t(Z1,t,z2,t,; h
1,t, 0, k1,t, 0)− RE1t(Z1,t+1, z2,t+1, ; h

1,t+1, 0, k1,t+1, 0), (3.40)

et,

AGL2
t (Z2,t, z1,t, Z2,t+1, z1,t+1; 0, h

2, 0, k2) =

RE2t(Z2,t+1, z1,t+1; 0, h
2,t+1, 0, k2,t+1)− RE2t(Z2,t, z1,t; 0, h

2,t, 0, k2,t) (3.41)

On peut définir de manière similaire un indicateur de productivité agrégé, pour une

technologie de référence ent+ 1 :

AGLHMt+1(z1,t, z2,t, z1,t+1, z2,t+1; g
t, gt+1) =

AGL1
t+1(Z1,t, Z1,t+1, z2,t+1; h

1, 0, k1, 0)− AGL2
t+1(Z2,t, Z2t+1, z1,t+1; 0, h

2, 0, k2)

(3.42)

avec,

AGL1
t+1(Z1,t, Z1,t+1, z2,t+1; h

1, 0, k1, 0) =

RE1t+1(Z1,t, z2,t+1; h
1,t, 0, k1,t, 0)− RE1t+1(Z1,t+1, z2,t+1, ; h

1,t+1, 0, k1,t+1, 0), (3.43)
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et,

AGL2
t+1(Z2,t, Z2,t+1, z1,t+1; 0, h

2, 0, k2) =

RE2t+1(Z2,t+1, z1,t+1; 0, h
2,t+1, 0, k2,t+1)− RE2t(Z2,t, z1,t+1; 0, h

2,t, 0, k2,t) (3.44)

Conclusion.

Les indicateurs de productivité, pour les structures additives et multiplicatives, propo-

sés dans ce chapitre généralisent bien les indicateurs standards. Ils permettent d’intégrer

une dimension supplémentaire dans l’analyse de la productivité, pour réaliser une évalua-

tion plus précise des variations de l’efficacité.

Le tableau suivant fournit un récapitulatif des résultats d’équivalence établis dans ce cha-

pitre :

TABLE 3.2 – Résultats d’équivalence de l’indicateur de productivité généralisé
Forme additive Forme multiplicative

m = m2 etn = n1 Luenberger-Hicks-Moorsteen Hicks-Moorsteen

m = m1 etn = n1 Luenberger Malmquist

m = m1 +m2 etn1 + n2 = 0 Composant GLHM en input Composant du GHM en input

m1 = m2 = 0 etn = n1 + n2 Composant du GLHM en input Composant du GHL en output

Ce nouveau type d’indicateur est un outil pertinent pour évaluer l’efficacité et la pro-

ductivité des DMUs (ou groupes de DMUs). Il devrait servir degrille d’analyse pour de

futures applications empiriques.
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productivité de Luenberger.

Ce chapitre démontre que l’indicateur de productivité de Luenberger ne permet pas

nécessairement de caractériser les variations de productivité sous l’hypothèse d’une tech-

nologie à rendements d’échelle constants. Cet indicateur peut induire des résultats pa-

radoxaux. Ce biais découle de la structure même de la fonction distance directionnelle

lorsque l’on considère une technologie de production à rendements d’échelle contants. La

notion de commensurabilité (invariance relativement aux unités de mesures) joue un rôle

crucial sur ce point.

L’indicateur de productivité de Luenberger est pourtant unoutil populaire pour éva-

luer la productivité. Plusieurs études empiriques l’utilisent pour analyser la performance.

Par exemple Barros et Couto (2013) calculent la productivité des compagnies d’aviation

Européenne, avec un indicateur de Luenberger, sous l’hypothèse de rendements d’échelle

constants. Barros et Peypoch (2010) utilisent également cetype d’indicateur et d’hypo-

thèse, pour évaluer la productivité des compagnies de bus Portugaises. Olga Goncalves

(2013) utilise un indicateur de productivité de Luenbergersous le postulat de rendements

d’échelle constants, pour calculer la performance des stations de ski Françaises.

La première section de ce chapitre caractérise le biais de l’indicateur de Luenberger.

Il résulte du dégré d’homogénéité de la fonction distance directionnelle sous l’hypothèse

rendements d’échelle constants. Celle-ci est homogène de degré 1, et cette proporiété im-

plique que la mesure directionnelle est sensible à une multiplication proportionnelle de

ses arguments. Cette propriété est également intrinsèquement liée à l’axiome de com-

mensurabilité défini par Russell (1988). Cependant, comme les fonctions distance direc-

tionnelles et proportionnelles dépendent, dans leur formela plus générale, de paramètres,

nous introduisons deux nouvelles formes de commensurabilité dites forte et faible. Nous

montrons que la fonction distance directionnelle satisfait la commensurabilité faible alors

que la proportionnelle satisfait l’axiome de commensurabilité fort. Il est par ailleurs mon-

tré qu’aucune mesure homogène de degré différent de 0, ne peut satisfaire l’axiome de

commensurabilité fort.

La seconde section démontre que ces propriétés impliquent l’existence d’un biais avec

un exemple numérique. Il est établit que l’indicateur de productivité de Luenberger ne

permet pas d’évaluer la productivité car il induit des résultats inverses. Par contre les in-

dicateurs de productivité basés sur des fonctions homogènes de degré 0 permettent bien
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d’évaluer la productivité. Finalement,la dernière section présente une application empi-

rique, qui confirme notre démonstration.

1 Commensurabilité faible et forte et implications sur le

biais de l’indicateur de productivité de Luenberger l’hy-

pothèse de rendements d’échelle constants.

1.1 Commensurabilités fortes et faible, Homogénéïté de la mesure

directionnelle, de la mesure de Farrell et de la mesure propor-

tionnelle.

Briec et al. (2003) établissent que sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants

la directionnelle est homogène de degré 1. On trouve ce résultat dans la proposition1a)

qui stipule quela technologie satisfait l’hypothèse de rendements d’échelle constants si

et seulement si elle est homogène de degré 1. En considérant que(x∗, y∗) est le point de

projection :

λ(x⋆, y⋆) = λ(x, y) + λ
−→
DT (x, y; g)

et

λ(x⋆, y⋆) = λ(x, y) +
−→
DT (λ(x, y); g)

ce qui induit :
−→
DT (λ(x, y); g) = λ

−→
DT ((x, y); g) ∀λ ≥ 0 1

Ce résultat traduit le fait que lorsque l’on multiplie proportionnellement les variables de

la fonction, la valeur de cette dernière augmente proportionnellement aussi. Par exemple

si l’on multiplie par 2 les quantités d’input et d’output, ladirectionnelle double. Cette

condition a des répercussions directe sur l’indicateur de productivité de Luenberger.

Les mesures de Farrell et de Briec sont quant à elles des fonctions homogènes de degré

1. Pour des précisions, se référer à Briec, Dervaux et Leleu (2003)
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0. Ce résultat est établit dans Boussemart, Briec et Kerstens (2003) qui définissent des

équivalences entre la proportionnelle et la mesure de Debreu-Farrell. Cette propriété est

étroitement liée au fait que ce type de fonction est invariante aux changements des quan-

tités d’input et d’ouput. Par exemple si l’on double les quantités d’input et d’output, ces

mesures restent les mêmes. Dans ce qui suit nous allons revisiter cet axiome de commen-

surabilité en distinguant la commensurabilité faible et lecommensurabilité forte. Nous

allons montrer que la fonction distance directionnelle satisfait l’axiome de commensura-

bilité faible alors que la fonction distance proportionnelle (et donc la mesure de Farrell)

satisfont l’axiome de commensurabilité forte.

Nous introduisons dans ce qui suit les axiomes de commensurabilité faible et forte

qui généralisent l’axiome de commensarubilité de Russell (1988). Nous considérons une

sous-ensemble de paramètresΘ ⊂ Rd
+.

Définition 4.1 Soitf : Rd ×Θ −→ nous dirons quef satisfait :

(a) l’axiome de commensurabilité forte si pour toute matrice diagonale définie posi-

tiveL de dimensiond× d on a :

f(Lz, θ) = f(z, θ)

(b) l’axiome de commensurabilité faible si pour toute matrice diagonale définie posi-

tiveL de dimensiond× d on a :

f(Lz, Lθ) = f(z, θ)

.

Dans le premier cas la fonctionf est invariante par rapport à tout changement d’unité

de mesures indépendemment deθ. Ce n’est pas le cas dans le second cas. Nous allons

montrer c’est que la fonction distance directionnelle satisfait l’axiome de commensurabi-

lité faible, alors que la fonction distance proportionnelle satisfait l’axiome de commensu-

rabilité forte.

La fonction distance proportionnelle est homogène de degré0, alors que la fonction

de distance directionnelle, rappelons le est homogène de degré 1 ( ce qui est la cause des
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difficultés déjà mentionnées.)

Ici nous adoptons pour tout vecteurγ, z ∈ Rd la notation⊙ pour définir le produit

γ ⊙ z = (γ1z1, ..., γdzd).

On peut étendre la fonction distance proportionelle en introduisant la fonctionD∝
T :

Rn+m
+ × [0, 1]n+p −→ R ∪ {−∞,+∞} définie par

D∝
T (x, y;α, β) = max {δ : (x− δα⊙ x, y + δβ ⊙ y) ∈ T} (4.1)

que nous appellerons fonction distance proportionnelle directionnelle paramétrée. Bien

entendu, nous avons

D∝
T (x, y) = D∝

T (x, y; 11m, 11n). (4.2)

Nous pouvons tout d’abord établir la propriété suivante.

Proposition 4.2 Si la technologie satisfait des rendements d’échelle constants, alors la

fonction distance proportionnelles paramétrée est homogène de degré0.

Preuve :Supposons queδ⋆ = D∝
T (x, y;α, β). Par hypothèse de rendements constants

on a pour toutλ > 0, λ(x−δ⋆α⊙x, y+ δ⋆β⊙y) =
(
λx− (λδ⋆)α⊙x, y+(λδ⋆)β⊙y

)
=

(
λx− δ⋆α⊙ λx, y + δ⋆β ⊙ λy

)
∈ T .

Il résulte queD∝
T (λx, λy : α, β) ≤ δ⋆. Notonsδ = D∝

T (λx, λy;α, β). Par définition

(λx − δα⊙, λy + δβ ⊙ y) ∈ T . Doncλ−1(λx − δα ⊙ λx, λy + δβ ⊙ λy) = (x − δα ⊙

x, y + δβ ⊙ y) ∈ T . DoncD∝
T (x, y : α, β) ≤ D∝

T (λx, λy : α, β) ce qui montre l’inégalité

réciproque.✷

Nous en venons au résultat suivant :

Proposition 4.3 La fonction distance proportionnelle satisfait l’axiome de commensu-

rabilité fort. La fonction distance directionnelle satisfait l’axiome de commensurabilité

faible.

PreuveCes deux résultats ont été respectivement établis dans Briec (1997) et dans Briec,

Dervaux et Leleu (2004).✷
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On peut ajouter le résultat suivant :

Proposition 4.4 La fonction distance directionnelle ne satisfait pas l’axiome de commen-

surabilité forte.

Preuve :Prenons la matrice diagonaleL de dimensionn + m dont tous les coef-

ficients sont identiques et égaux àλ > 0. Supposons que la technologie satisfait des

rendements d’échelle constant. Mais comme la fonction distance directionnelle est homo-

gène de degré 1, nous avons
−→
DT (Lz; g) = λ

−→
DT (z, g). En prenantλ 6= 1, ceci termine la

démonstration.✷

On peut étendre ce résultat au suivant.

Proposition 4.5 Sif : Rm+n×Θ −→ R est non nulle et homogène de degré différent de0

en son premier argument, alors elle ne peut satisfaire l’axiome de commensurabilité fort.

Preuve :Prenons la matrice diagonaleL de dimensionn + m dont tous les coeffi-

cients sont identiques et égaux àλ > 0. Comme la fonctionf est homogène de degréα

différent de0, nous avonsf(Lz; θ) = λαf(z, theta). En prenansλ 6= 1, ceci termine la

démonstration.✷

1.2 Caractérisation du biais du Luenberger.

Soientzt = (xt, yt) et zt+1 = (xt+1, yt+1) les vecteurs de production aux périodest

et t+1. En sélectionant la directiong = (h, k), l’indicateur de productivité de Luenberger

est défini par :

L(zt, zt+1; g) =
1

2

[−→
D t+1(zt; g)−

−→
D t+1(zt+1; g)

+
−→
D t(zt; g)−

−→
D t(zt+1; g)

]
(4.3)

Considérons quezt+1 = λzt. Ceci traduit une multiplication proportionnelle simul-

tanée des quantités d’inputs et d’outputs pour la périodet + 1 par rapport àt. Bien que

la technologie de production de la DMU soit différente aux deux périodes, son efficacité
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demeure la même. Il devrait résulter queL(zt, zt+1; g)− L(zt, λzt+1; g) = 0. Or ce n’est

pas le cas.

Le biais de Luenberger peut être caractérisé par la différence suivante :

LB = L(zt, zt+1; g)− L(zt, λzt+1; g) (4.4)

Il vient que,

LB =
1

2

[−→
D t+1(zt; g)−

−→
D t+1(zt+1; g) +

−→
D t(zt; g)−

−→
D t(zt+1; g)

]

−
1

2

[−→
D t+1(zt; g)− λ

−→
D t+1(zt+1; g) +

−→
D t(zt; g)− λ

−→
D t(zt+1; g)

]
(4.5)

donc,

LB =
1

2

[−→
D t+1(zt; g)−

−→
D t+1(zt+1; g) +

−→
D t(zt; g)−

−→
D t(zt+1; g)

−
−→
D t+1(zt; g) + λ

−→
D t+1(zt+1; g)−

−→
D t(zt; g) + λ

−→
D t(zt+1)

]
(4.6)

Le biais peut être caractérisé de la manière suivante :

LB =
λ− 1

2

[−→
D t+1(zt+1; g) +

−→
D t(zt+1; g)

]
(4.7)

L’existence de ce biais provient de la définition de la fonction directionnelle sous

l’hypothèse de rendements d’échelle constants. En effet, cette mesure doit être homogène

de degré 1 pour satisfaire le postulat de rendements d’échelle constants. Il résulte que

cette mesure est sensible aux changements des quantités d’input et d’output.

2 Description de l’exemple numérique et exposition du

problème.

Cette section montre que l’indice de Malmquist est bien invariant à un changement

proportionnel de la combinaison productive.
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2.1 Exemple numérique.

Considèrons l’exemple décrit dans le tableau ci-dessous. Soit une technologie à deux di-

mensions avec,

T t = {(x, y) : y ≤ x} etT t+1 = {(x, y) : y ≤ 2x}, qui traduit une hypothèse de rende-

ments d’échelle constants.

TABLE 4.1 – Description de l’exemple numérique

Cas 1 Cas 2

z1t = (1, 4
5
) z2t = (1, 4

5
)

z1t+1 = (1, 5
4
) z2t+1 = (10, 50

4
)

Eff 1
t = (1, 1) Eff 2

t = (1, 10)

Eff 1
t+1 = (1, 2) Eff 2

t+1 = (10, 20)

Clairement, dans notre exemple,z2t+1 = 10z1t+1. Et z2t+1 et z1t+1 ont le même niveau d’ef-

ficacité.

Ce qui suit montre que l’indice de Malmquist en output reste bien le même dans les 2 cas.

Le graphique suivant illustre la construction de l’indice de Malmquist d’après notre

exemple numérique :
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|

Figure 23L’indicateur de Luenberger en output
0

1

1

10

12.5

x

y

y = x

y = 2x

b
zt = (1, (4/5)

b

z1t+1 = (1, 5/4)

z2t+1
b

0.8

1.25

Rappelons que l’indice de Malmquist en output est défini par :

[DF o
t (zt+1)

DF o
t (zt)

.
DF o

t+1(zt+1)

DF o
t+1(zt)

] 1
2

2.2 Calcul de l’indice de Malmquist en output pour le premiercas.

On a,z1t = (y1,t, y2,t) = (1, 4
5
) etz1t+1 = (y1,t+1, y2,t+1) = (1, 5

4
). DoncEff 1

t = (1, 1)

caractérise les points efficaces ent etEff 1
t+1 = (1, 2) les points efficaces ent + 1, selon

l’hypothèse d’une technologie de production à rendements d’échelle constants.

D’après notre exemple,

(i) DF o
t (z

1
t+1) = sup{θ : (xt+1, θyt+1) ∈ T t} = sup{θ : (1, θ 5

4
) ∈ T t} = sup{θ : θ 5

4
≤

1}. Il vient que,5
4
θ = 1, doncDF o

t (z
1
t+1) = θ⋆ = 4

5
,
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(ii) DF o
t (z

1
t ) = sup{θ : (xt, θyt) ∈ T t} = sup{θ : θ 4

5
≤ 1}, donc 4

5
θ = 1, en consé-

quenceDF o
t (z

1
t ) = θ⋆ = 5

4
,

(iii) DF o
t+1(z

1
t+1) = sup{θ : (xt+1, θyt+1) ∈ T t+1} = sup{θ : θ 5

4
≤ 2}. On a, 5

4
θ⋆ = 2

doncDF o
t+1(z

1
t+1) = θ⋆ = 8

5
,

(iv)DF o
t+1(z

1
t ) = sup{θ : θ 4

5
≤ 2}, il résulte queDF o

t+1(z
1
t ) = θ⋆ = 5

2
.

Mo,1 =
(5
4
.
5

4
.
5

8
.
2

5

) 1
2
= 1.5625 (4.8)

Ce résultat indique un gain de productivité entret et t+ 1 puisque l’indice de Malmquist

est> 1.

2.3 Calcul de l’indice de Malmquist en output pour le second cas.

Dans ce cas,z2t = (y1,t, y2,t) = (1, 4
5
) et z2t+1 = (y1,t+1, y2,t+1) = (10, 50

4
). Rappelons

quez2t+1 = 10z1t+1. La DMU a donc exactement la même efficacité aux deux périodes,

bien qu’elle utilise une combinaison productive différente. On constate qu’elle a multi-

plié proportionnellement par 10, sa production d’output 1 et 2. Comme l’efficience est la

même ent et t + 1, l’indice de Malmquist ne devrait pas changer. C’est bien lecas, il est

invariant à ce changement proportionnel. Vérifions le :

(i) DF o
t (z

2
t+1) =

25
2
θ = 10, doncθ⋆ = 4

5
,

(ii)DF o
t (z

2
t ) =

4
5
θ = 1, il vient queθ⋆ = 5

4
,

(iii) DF o
t+1(z

2
t+1) =

25
2
θ = 20, ce qui impliqueθ⋆ = 8

5
,
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(iv)DF o
t+1(z

2
t ) =

4
5
θ = 3, doncθ⋆ = 5

2
.

Mo,2 =
(5
4
.
5

4
.
5

8
.
5

2

) 1
2 = 1.5625. (4.9)

En conclusion, la multiplication proportionnelle des quantités produites, n’a aucune

incidence sur l’indice. Ceci est normal puisque l’efficacité dezt+1 est la même dans les

deux cas.

La suite montre que l’indicateur de Luenberger est quant luisensible à ce changement.

Les résultats issus du premier cas et ceux du second sont différents. L’indicateur prend

deux signes opposés, suggérant que la DMU a modifié son efficacité, or ce n’est pas vrai.

3 L’indicateur standard de Luenberger : un exemple nu-

mérique.

3.1 Calcul de l’indicateur de Luenberger en output.

Cas 1 :z1t = (y1,t, y2,t = (1, 4
5
) et z1t+1 = (y1,t+1, y2,t+2 = (1, 5

4
). En sélectionnant la

directiong = (0, 1), l’indicateur de Luenberger en output est construit de la manière sui-

vante :

(i)
−→
D t+1(y1,t, y2,t, 0, 1) = sup{δ : (1, 4

5
+ δ) ∈ T t+1} ce qui implique4

5
+ δ⋆ = 2 et

−→
D t+1(y1,t, y2,t, 0, 1) = δ⋆ = 6

5
,

(ii)
−→
D t+1(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) = sup{δ : (1, 5

4
+ δ) ∈ T t+1}. 4

5
+ δ = 2, ce qui implique

queδ⋆ = 2− 4
5
. Donc

−→
D t+1(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) =

3
4
,

(iii)
−→
D t(x2,t, y2,t, 0, 1) = sup{δ : (1, 4

5
+ δ) ∈ T t} par conséquent4

5
+ δ = 1, δ⋆ = 1− 4

5

et
−→
D t(y1,t, y2,t, 0, 1) =

1
5
,
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(iv)
−→
D t(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) = sup{δ : (1, 5

4
+δ) ∈ T t}. Il vient que,5

4
+δ = 1, δ⋆ = 1− 5

4
,

donc
−→
D t(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) = −1

4
.

Lo,1 =
1

2

[6
5
−

3

4
+

1

5
+

1

4

]
=

1

2
.
9

10
= 0.45 (4.10)

L’indicateur de Luenberger est> 0, ce qui indique un gain de productivité entret et t+1.

Cas 2 :z2t = (y1,t, y2,t) = (1, 4
5
) et z2t+1 = (xt+1, yt+1) = (10, 25

2
).

Bien que la DMU utilise des quantités d’output différentes par rapport au premier cas,

son efficacité est inchangée. L’indicateur de Luenberger devrait donc être identique au cas

précédent, au même titre que l’indice de Malmquist. Or ce n’est pas le cas. En calculant

l’indicateur de Luenberger en output on trouve :

(i)
−→
D t+1(y1,t, y2,t, 0, 1) = sup{δ : (1, 4

5
+ δ) ∈ T t+1}, ce qui implique4

5
+ δ = 2 donc

δ⋆ = 6
5

(ii)
−→
D t+1(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) = sup{δ : (10, 25

2
+ δ) ∈ T t+1}, il vient que25

2
+ δ = 20 et

δ = 15
2

(iii)
−→
D t(y1,t, y2,t, 0, 1) = sup{δ : (1, 4

5
+δ) ∈ T t}, ainsi4

5
+δ = 1 et par conséquentδ = 1

5

(iv)
−→
D t(y1,t+1, y2,t+1, 0, 1) = sup{δ : (10, 25

2
+ δ) ∈ T t}. Il résulte que25

2
+ δ = 10 et

δ = −5
2

Lo,2 =
1

2

[6
5
−

15

2
+

1

5
+

5

2

]
=

1

2
.(
−18

5
) = −1.8 (4.11)

Ici l’indicateur de Luenberger indique un résultat< 0 qui signifie que la DMU réalise une

perte de productivité entret et t+ 1.
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Rappelons que dans le premier cas, l’indicateur de Luenberger était> 0 (0.45). Il suggè-

rait alors un gain de productivité. On voit bien ici que l’indicateur est réellement sensible

aux variations de quantités et qu’il ne permet pas de caractériser les variations de produc-

tivité. Nous allons désormais montrer que le même problème persiste dans le graphe.

3.2 L’indicateur standard de Luenberger dans le graphe.

D’après notre exemple,

TABLE 4.2 – Exemple numérique

Cas 1 Cas 2

z1t = (1, 4
5
) z2t = (1, 4

5
)

z1t+1 = (1, 5
4
) z2t+1 = (10, 25

2
)

Eff 1
t = (1, 1) Eff 2

t = (1, 10)

Eff 1
t+1 = (1, 2) Eff 2

t+1 = (10, 20)

Dans le premier cas :z1t = (x1,t, y1,t) etz1t+1 = (x1,t+1, y1,t+1). Il vient que :

(i)
−→
D t+1(xt, yt, 1, 1) = sup{(1− δ, 3

4
+ δ) ∈ T t+1}. Ainsi 3

4
+ δ = 2(1− δ) et δ⋆ = 5

12

(ii)
−→
D t+1(xt+1, yt+1, 1, 1) == sup{(1− δ, 5

4
+ δ) ∈ T t+1} doncδ⋆ = 3

12

(iii)
−→
D t(xt, yt, 1, 1) = sup{(1− δ, 3

4
+ δ) ∈ T t} so 3

4
+ δ = 1− δ et δ⋆ = 1

8

(iv)
−→
D t(xt+1, yt+1, 1, 1) = sup{(1− δ, 5

4
+ δ) ∈ T t}, en conséquenceδ⋆ = −1

8

Lg,1 =
1

2
[
5

12
−

3

12
+

1

8
+

1

8
] =

1

2
(
5

12
) = 0.21 (4.12)

L’indicateur de Luenberger est> 0, il suggère un gain de productivité entret et t+1.

Dans le second cas :z2t = (x2,t, y2,t) = (1, 3
4
) et z2t+1 = (x2,t+1, y2,t+1) = (10, 25

2
). Avec
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z2t+1 = 10z1t+1 . Comme précédement la DMU utilise une combinaison productive diffé-

rente du cas 1 mais elle a la même efficacité. L’indicateur de productivité de Luenberger

est calculé de la manière suivante :

(i)
−→
D t+1(xt, yt, h, k) =

5
12

(ii)
−→
D t+1(xt+1, yt+1, h, k) = sup{δ : (10 − δ, 25

2
+ δ) ∈ T t+1} donc 25

2
+ δ = 2(10− δ)

et δ = 15
6

(iii)
−→
D t(xt, yt, h, k) =

1
8

(iv)
−→
D t(xt+1, yt+1, h, k) = sup{δ : (10− δ, 25

2
+ δ) ∈ T t} doncδ = −5

4

Lg,2 =
1

2

[ 5

12
−

15

6
+

1

8
+

5

4

]
=

1

2
(−

17

24
) = −0.35 (4.13)

L’indicateur de Luenberger est< 0 signifiant que la DMU a réalisé une perte de produc-

tivité entret et t+1, or ce n’est pas le cas. De plus rappelons que dans le cas précédent il

était= 0.0.21 donc> 0. Encore une fois l’indicateur conduit à des résultats contradic-

toires entre le cas 1 et 2. Sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants l’indicateur

standard de Luenberger ne permet pas d’estimer les variations de productivité.

La conclusion précédente résulte du fait que la directionnelle est homogène de degré

1 sous l’hypothèse de rendements d’échelle constants. Ellesatisfait donc l’axiome de

commensurabilité faible. Nous allons conforter ce propos en construisant un indicateur

de Luenberger basé désormais sur une proportionnelle. Nousmontrons que celui-ci est

bien invariant. Cette propriété vient du fait que la fonction sur laquelle il est construit, est

homogène de degré 0. Les mesures non radiales vérifient l’axiome de commensurabilité

forte.
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4 L’indicateur proportionnel de Luenberger.

Boussemart et al. (2003) définissent un indicateur de Luenberger construit à partirde

la mesure proportionelle de Briec (1997). La proportionnelle est un cas particulier de la

directionnelle oùgi = x andgo = y. Les propriétés axiomatique de cette fonction sont

étudiées dans Briec (1997), Chambers, Chung et Färe (1998).

4.1 L’indicateur proportionnel de Luenberger en output.

Nous pouvons définir la proportionnelle en output comme suit:

D∝
t (x

t, yt) = max
δ

{δ ≥ 0; (xt, (1 + δ)yt) ∈ T} = DF o
t (x

t, yt)− 1 (4.14)

L’indicateur de Luenberger basé sur cette mesure est donné par :

Lo(xt, yt, xt+1, yt+1, 0, k) =
1

2
[D∝,o

t+1(x
t, yt)−D∝,o

t+1(x
t+1, yt+1)

+D∝,o
t (xt, yt)−D∝,o

t (xt+1, yt+1)] (4.15)

Dans le premier cas, pour chaqueδ on a :

(i) (1− δ, 4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t+1 donc 4

5
+ 4

5
δ = 2 doncδ⋆ = 3

2

(ii) (1− δ, 5
4
+ 5

4
δ) ∈ T t+1 ainsi 5

4
+ 5

4
δ = 2, il résulte queδ⋆ = 3

5

(iii) (1− δ, 3
4
+ 4

5
δ) ∈ T t. Dans ce cas4

5
+ 4

5
δ = 1 et δ⋆ = 1

4

(iv) (1− δ, 5
4
+ δ) ∈ T t. En conclusionδ⋆ = 1

5

Lo,1
p =

1

2

[3
2
−

3

5
+

1

4
+

1

5

]
= 0.675 (4.16)

L’indicateur de productivité de Luenberger indique ici un gain de productivité entret et

+1.

134



Chapitre 4. Commensurabilité faible et forte et sur un paradoxe apparent de l’indicateur de
productivité de Luenberger.

Dans le second cas :z2t+1 = (xt+1, yt+1) = (10, 25
2
). Il vient que,

(i) (4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t+1, donc4

5
+ 4

5
δ = 2 et δ⋆ = 3

2

(ii) (25
2
+ 25

2
δ) ∈ T t+1, il vient que25

2
+ 25

2
δ = 20, soitδ⋆ = 3

5

(iii) (4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t, de fait 4

5
+ 4

5
δ = 1 et δ⋆ = 1

4

(iv) (25
2
+ 25

2
δ) ∈ T t. En conséquenceδ⋆ = 1

5

Lo,2
p =

1

2

[3
2
−

3

5
+

1

4
+

1

5

]
= 0.675 (4.17)

L’indicateur de Luenberger en output basé sur la fonction proportionnelle est bien inva-

riant. Il reste identique dans les deux cas contrairement à l’indicateur standard, ce qui est

normal.

4.2 L’indicateur proportionnel de Luenberger dans le graphe.

Dans le premier cas :

(i) (1− δ, 4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t+1, donc4

5
+ 4

5
δ = 2(1− 1δ) et δ⋆ = 3

7

(ii) (1− δ, 5
4
+ 5

4
δ) ∈ T t+1,ainsi 5

4
+ 5

4
δ = 2(1− δ), il résulte queδ⋆ = 3

13

(iii) (1− δ, 4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t. Dans ce cas4

5
+ 4

5
δ = 1− δ et δ⋆ = 1

9

(iv) (1− δ, 5
4
+ 5

4
δ) ∈ T t. En conclusionδ⋆ = 1

9

Lg,1
p =

1

2

[3
7
−

3

13
+

1

9
+

1

9

]
= 0.105. (4.18)

L’indicateur de productivité de Luenberger indique ici un gain de productivité entret et
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t+ 1.

Dans le second cas :z2t+1 = (xt+1, y
t+1 = (10, 50

4
). Il vient que,

(i) (1− δ, 4
5
+ 4

5
δ) ∈ T t+1, donc4

5
+ 4

5
δ = 2(1− δ) et δ⋆ = 3

7

(ii) (10−10δ, 25
2
+ 25

2
δ) ∈ T t+1, ce qui induit25

2
+ 25

2
δ = 2(10−10.δ), soitδ⋆ = 15

65
,soit 3

13

(iii) D∝
t (xt, yt, δ) = (1− δ, 4

5
+ 4

5
δ) ∈ T t, donc4

5
+ 4

5
δ = 1− δ. Il vient queδ⋆ = 1

9

(iv) (10− 10δ, 25
2
+ 25

2
δ) ∈ T t, doncδ⋆ = −10

90

Lg,2
p =

1

2

[3
7
−

3

13
+

1

9
−

1

9

]
= 0.105. (4.19)

Ici encore l’indicateur de Luenberger proportionnel est bien invariant au même titre que

l’indice de Malmquist, alors que l’indicateur standard de Luenbgerger ne permet pas de

caractériser les variations de productivité. Ceci résultedu degré d’homogénéité de la fonc-

tion distance directionnelle.

Le tableau 4.3 récapitule les résultats issus de l’exemple numérique. Il prouve les incohé-

rences de l’indicateur standard de Luenberger lorsque la technologie de production est à

rendements d’échelle constants.
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TABLE 4.3 – Résultats de l’exemple numérique pour les indicateursde Malmquist et de
Luenberger

CAS 1 CAS 2

Variation Variation
d’efficacité d’efficacité

OUTPUT zt = (1, 4
5
) et zt = (1, 4

5
) et

zt+1 = (1, 5
4
) zt+1 = (10, 50

4
)

L’indice de Malmquist Mo = 1.5625 > 1 + Mo = 1.5625 > 1 +

L’indicateur de Luenberger Lo = 0.45 > 0 + Lo = −1.8 < 0 −

L’indicateur Proportionnel L∝
o = 0.675 > 0 + L∝

o = 0.675 > 0 +

GRAPHE zt = (1, 3
4
) et zt = (1, 3

4
) et

zt+1 = (1, 5
4
) zt+1 = (1, 50

4
)

L’indicateur de Luenberger Lg = 0.21 > 0 + Lg = −0.35 < 0 −

L’indicateur Proportionnel P∝ = 0.105 > 0 + P∝ = 0.105 > 0 +

5 Application empirique : analyse de la performance éco-

nomique des pays de l’OCDE entre 1974 et 1997, une

comparaison entre les indicateurs standard et propor-

tionnel de productivité.

Cette section présente une application empirique qui confirme la précédente conclusion.

Cette étude compare la productivité des pays de l’OCDE entre1974 et 1997 avec les

indicateurs de Luenberger directionnel et proportionnel.Le panel de données est issu de

l’étude de Boussemart, Briec et Poutineau (1999). L’outputcorrespond au PIB nominal

et les input aux stocks de travail et de capital. La productivité des pays considérés est

évaluée avec l’indicateur standard Luenberger et l’indicateur proportionnel. L’indicateur

de Luenberger standard est défini avec une direction fixeg = (−1, 1).

La table 4.4 présente les résultats pour les indicateurs de productivité de Luenberger

proportionnel et directionnel. Plus précisément, elle fournit la moyenne des variations de
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productivité pour la période étudiée et sa décomposition. La première colonne donne la

productivité moyenne totale des facteurs de production (TFP) pour l’indicateur de Luen-

berger standard et l’indicateur proportionnel.La secondecolonne fournit les variations de

productivité qui résultent d’un changement d’efficacité technique (EC), pour les deux in-

dicateurs. Finalement, la dernière colonne donne les variations de productivité expliquées

par le progrès technologique pour les deux indicateurs.

TABLE 4.4 – Productivité, Efficacité et Progrès technique sur la période 1974-1997
TFP Directionnel TFP Proportion-

nel
EC Directionnel EC Proportionnel TC Directionnel TC Proportionnel

Allemagne 5.55 0.7 1.8 0.14 3.76 0.56
Australie 0.07 0.33 -0.5 0.1 0.57 0.23
Autriche 0.43 0.15 0.05 -0.27 0.38 0.42
Belgique 0.78 0.45 0.22 0.13 0.56 0.31
Canada -23.7 -0.62 -1.76 -0.56 -21.95 -0.07
Danemark 0.69 0.81 0.17 0.23 0.52 0.58
Espagne 0.405 0.1 0.03 0.15 0.38 -0.05
Etats-Unis 15.01 0.11 1.5 0.04 13.5 0.07
Finlande 0.54 1.13 0.1 0.16 0.43 0.97
France 2.73 0.31 0.82 -0.09 1.9 0.4
Irlande 0.89 0.55 0.14 0.64 0.74 -0.09
Islande 0.01 0.37 0 -0.07 0.01 0.44
Italie 3.27 0.47 1.31 0.14 1.96 0.33
Japonn 9.23 0.25 2.25 -0.19 6.98 0.43
Luxembourg 0.01 0.69 0 0.25 0.02 0.45
Norvège 0.49 1.13 0.1 0.07 0.4 1.06
Pays-Bas 0.03 0.41 -0.57 -0.03 0.6 0.45
Royaume-Uni 3.45 0.18 1.87 0.29 1.58 -0.11
Suède 0.66 0.51 0 0 0.67 0.52
Moyenne 1.02 0.39 0.36 0.05 0.65 0.31

On observe que le signe des variations des productivité n’est pas modifié suivant

qu’on utilise un indicateur ou un autre. Par contre les comparaisons des productivités

sont altérées par le choix de l’indicateur (Danemark, Finlande, Luxembourg, Pays-Bas

par exemple). Ces inversions dans les comparaison sont indépendants de toute normalisa-

tion du vecteur direction. Lorsqu’on analyse les variations d’efficacité (EC) on constate

que les variations peuvent être opposées (Australie-Japon). Il en va de même pour le pro-

grès technique (TC) par exemple pour le l’Espagne ou le Royaume-Unis. On constate

aussi une forte dépendance à l’effet de taille dans le cas directionnel (USA). Ces résultats

semblent confirmer les implications forte du choix d’un indicateur ou d’un autre dans la

direction.
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Conclusion.

Ce chapitre montre que lorsque la direction est fixée, la mesure directionnelle ne per-

met pas de caractériser les variations de productivité sousl’hypothèse de rendements

d’échelle constants. Ce paradoxe résulte de la structure dela fonction directionnelle sous

cette hypothèse. Cette mesure est homogène de degré 1, il résulte qu’elle est sensible aux

changements de quantités. Cette propriété est étroitementliée à l’axiome de commensu-

rabilité faible défini] par Russel.

Nous introduisons des exemples numériques qui illustrent les incohérences de l’indi-

cateur de Luenberger dans le cadre d’une technologie de production à rendements d’échelle

constants. Les résultats montrent que l’indice de Malmquist indique une perte de producti-

vité et un résultat invariant. L’indicateur de Luenberger suggère des conclusions inverses,

dans certains cas il exprime un gain de productivité. De pluscet indicateur fournit des ré-

sultats instables puisqu’ils varient selon les quantités considérées, à efficacité inchangée.

Une application empirique complète notre démonstration. L’indicateur de productivité

Luenberger induit des résultats contradictoires à ceux de l’indice de Malmquist. Puisque

les indicateurs basés sur des fonctions distance homogènesde degré 0 sont bien inva-

riants, il est suggérer d’utiliser un indicateur de Luenberger construit sur la mesure pro-

portionnelle plutôt que la directionnelle. La mesure proportionnelle satisfait l’axiome de

commensurabilité forte.
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d’une reformulation de ces mesures.

140



Chapitre 5. Du problème de définition des mesures de type Färe-Lovell à la proposition d’une
reformulation de ces mesures.

Bien que les mesures radiales de l’efficience fournissent unindice de l’efficacité tech-

nique, elles ne permettent pas de prendre en compte les variables d’écarts.1. Ils repré-

sentent pourtant des gains potentiels (réduction d’input/augmentation d’output) pour les

DMUs. Ils ont des implications managériales sur la pratiquede benchmarking. Il est im-

portant de les identifier pour une meilleure gestion des ressources.

Pour surmonter le problème des "slacks", et fournir une mesure plus précise de l’ef-

ficience qui caractérise l’ensemble des marges d’amélioration (inefficience technique+

mix-efficience), Färe et Lovell ont introduit la "slacks-based" mesure. Celle-ci est capable

d’identifier plus précisément un référant sur la frontière efficiente hors de la zone de mix-

efficience. Autrement dit, cette mesure évite d’établir un référant qui se situerait dans la

zone de mix-efficience.

Briec (2001) et Fukuyama et Weber (2009) introduisent une directionnelle "slacks-

based" mesure. Il s’agit d’une extension de la "slacks-based" mesure dans le graphe. La

directionnelle "slacks-based" mesure permet de mener une analyse de benchmarking si-

multanée en input et en output.

Malhberg et Sahoo (2011) définissent un indicateur de productivité de Luenberger

basé sur ce type de mesure. Il s’agit d’un indicateur non-radial qui permet d’exclure les

"slacks" dans le calcul de la productivité.

La première section présente la notion de "slacks", la "slack-based" mesure et la di-

rectionnelle "slack-based" mesure. Elle définit égalementl’indicateur de Luenberger in-

troduit par Malhberg et Sahoo (2011).

Dans un second temps nous mettrons en évidence les problèmesd’infaisabilité liés

aux définitions de la "slacks-based" et de la directionnelle"slacks-based" mesure. Nous

démontrons à l’aide d’un exemple numérique que ces mesures peuvent fournir des résul-

tats incohérents. Ainsi, elles ne permettent pas de caractériser la technologie et d’évaluer

l’efficacité. Nous analysons les implications de ces problèmes sur l’indicateur de produc-

tivité de Luenberger construit à partir de ce type de mesures. Cet indicateur peut conduire

à des résultats infaisables.

Finalement, nous proposons une mesure alternative qui permet de surmonter ces pro-

blèmes en redéfinissant ce type de mesures. Il s’agit d’une reformulation des "slacks-

1. les "slacks"
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based" et directionnelle "slacks-based" mesures qui éliminent les résultats négatitfs.

1 La "slacks-based" mesure de Färe-Lovell.

1.0.1 Les "slacks".

Il arrive parfois qu’il existe des zones d’inefficience (ou zone de mix-efficience) sur la

frontière. Notamment en présence de "slacks". Ils sont des sources d’inefficience dans la

mesure où ils représentent des gains potentiels réalisables. La figure ci-dessous illustre la

notion de slacks en input.

b

b

b b

b

xt1

xt2

A

B

C D

E

Figure 24 Les "slacks" en input

L’exemple décrit l’existence de gains potentiels d’amélioration pour les firmes D et

E en diminuant la quantité de facteur 1. Il faut noter que les mesures radiales décrites

précédememnt ne permettent pas de prendre en compte ces "slacks". Lorsque l’on projette

radialement le point E sur la frontière, on tombe dans la zonede mix-efficience. Les

mesures radiales ne caractérisent pas ce potentiel alors qu’il est réalisable.

Färe et Lovell (1978) introduisent ainsi une mesure qui permet d’éviter de projetter les

vecteurs d’input-output dans la zone de "slacks". Elle est définie en input ou en output.

1.0.2 La "slacks-based" mesure de Färe-Lovell.

La "slacks-based" mesure en input.

La "slacks-based" mesure en input évalue la réduction maximale des input, etFLi
t :
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RM
+ × RN

+ −→ R+ ∪ {+∞} est définie par :

F̃Li(x, y) =





infβ∈RN
+

{
1

|I(x)|

∑
i∈I(x) βi : β ⊙ x ∈ L(y)

}

siβ ⊙ x ∈ L(y) pourβ ∈ RN

+∞ sinon

(5.1)

Il faut noter qu’aucune condition n’est imposée sur lesβ. Ce point a son importance

pour les problémes qui suivent. La figure suivante caractérise une technologie de produc-

tion de type Färe-Lovell en input. On constate que B est inefficient et que son benchmark

est A. La "slacks-based" mesure permet de projetter B hors dela zone de "slacks".

b

xt1

xt2

Figure 25 : la mesure de Färe-Lovell en input

Lt(yt)

β2 ⊙ xt
2

β1 ⊙ xt
1

A

B

Le programme linéaire suivant permet de calculer la mesure de Färe-Lovell en input :

F̃Li(x, y) = min
∑

i∈I(x)

βi

|I(x)|
(5.2)

s.c β ⊙ x ≥

j∑

i=1

θixi,

y ≤

j∑

i=1

θiyi

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, β ≥ 0.
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La "slacks-based" mesure en output.

Elle mesure l’expansion maximale des vecteurs d’output. La"slacks-based" mesure en

output est définie par :

F̃Lo(x, y) =





supγ∈RN
+

{
1

|J(y)|

∑
j∈J(y) γj : γ ⊙ y ∈ P (x)

}

siγ ⊙ y ∈ P (x) pourγ ∈ RN

+∞ otherwise.

(5.3)

Le graphique suivant caractérise une technologie de production orientée en output de

type Färe-Lovell. On constate que la "slacks-based" mesureprojette B hors de la zone de

mix-inefficience, sur A.

yt1

yt2

b

Figure 26 : La mesure de Färe-Lovell en output

P t(xt)

γ2 ⊙ yt2

γ1 ⊙ yt1

A

B

La mesure de Färe-Lovell en output peut se calculer par le programme linéaire sui-
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vant :

F̃Lo(x, y) = min
∑

i∈I(x)

γi
|J(y)|

(5.4)

s.c γ ⊙ y ≤

j∑

i=1

θiyi,

x ≥

j∑

i=1

θixi

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, γ ≥ 0.

Rappelons que pour touty ∈ Rn
+, le sous-ensemble efficace en output deL(y) est

défini par :

EffL(y) = {x ∈ Rm
+ : u ≤ x, u 6= x ⇒ x /∈ L(y)} (5.5)

De même pour toutx ∈ Rm
+ , l’ensemble efficient en inputP (x) est défini par :

EffP (x) = {y ∈ Rn
+ : v ≥ y, v 6= y ⇒ y /∈ P (x)}. (5.6)

D’après Färe et Lovell (1978), le sous-ensemble efficace en input est caractérisé par

la mesure de Färe-Lovell. Cela signifie queFLi(x, y) = 1 ⇐⇒ x ∈ EffL(y). Dans

le cas des output, le résultat est vrai seulement pour les vecteurs strictement positifs. Si

y > 0 alorsFLo(x, y) = 1 ⇐⇒ y ∈ EffP (x).
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2 La version directionnelle de la "slacks-based" mesure.

2.1 La directionnelle "slacks-based" mesure en input.

Elle mesure la réduction minimale des vecteurs d’input. En direction deh = (1, 1), la

directionnelle "slacks-based" mesure en input est définie par :

DFLi(x, y; h) =

{
inf

θ∈R
I(g)
+

{
1

|I(g)|

∑
n∈I(g) θn : x− θ ⊙ h ∈ L(y)

}
si x ∈ L(y)

−∞ sinon,

(5.7)

Mahlberg et Sahoo en (2011) utilisent la définition suivante:

D̃FL
i
(x, y; g) =




max

θ∈R
I(g)
+

{
1

|I(g)|

∑
n∈I(g) θn : x− θ ⊙ h ∈ L(y)

}

s’il existe unθ : x− θ ⊙ h ∈ L(y)
−∞ sinon,

(5.8)

L’indicateur de productivité de Luenberger construit à partir de la directionnelle "slacks-

based" mesure en input est défini comme suit. En sélectionantla directiong = (h, 0) :

LFLi(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =
1

2

(
D̃FL

i

t(x
t, yt, h)− D̃FL

i

t(x
t+1, yt+1, h)

+ D̃FL
i

t+1(x
t, yt, h)− D̃FL

i

t+1(x
t+1, yt+1, h)

)

(5.9)

2.2 La directionnelle "slacks-based" mesure en output.

Elle mesure l’expansion maximale des vecteurs d’output vers un point efficient de la

frontière. En directionk = (1, 1), la directionnelle "slacks-based" mesure est définie par :

D̃FL
o
(x, y; k) =





sup
θ∈R

I(g)
+

{
1

|I(g)|

∑
n∈I(g) θn : y + θ ⊙ k ∈ P (x)

}

si y + θ ⊙ k ∈ P (x) : θ ∈ RN

−∞ sinon,

(5.10)

L’indicateur de productivité de Luenberger en output avec g=(0,k), construit à partir

de la directionnelle "slacks-based" mesure est défini par :
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LFLo(xt, xt+1, yt, yt+1, k) =
1

2

(
D̃FL

o

t (x
t, yt, k)− D̃FL

o

t (x
t+1, yt+1, k)

+ D̃FL
o

t+1(x
t, yt, k)− D̃FL

o

t+1(x
t+1, yt+1, k)

)

(5.11)

3 Problèmes d’infaisabilités relatifs à la définition de la

mesure de Färe-Lovell.

3.1 Remarque sur les problèmes d’infaisabilité des vecteurs de pro-

duction de la "slacks-based" mesure.

Nous considérons un ensemble d’input à deux dimensions, décrit dans la figure 27

ci-dessous.

L(1) = {(x1, x2) : x1 ≥ 1, x2 ≥ 1}. Il résulte queF̃L
i
(1, 1, 1) = FLi(1, 1, 1) = 1

et le vecteur des input(1, 1) appartient à EffL(1). Il est d’ailleurs le seul point efficient.

On considère queǫ est un réel positif très petit. Par construction, il résultequeFLi(2, 1−

ǫ, 1) = +∞ puisque(2, 1− ǫ) /∈ L(1).

Que se passe t-il lorsque l’on minimise la somme des réductions proportionnelles d’input

en calculantF̃L
i
(2, 1− ǫ, 1) ?

Nous obtenons que :

F̃L
i
(2, 1− ǫ, 1) = inf

β∈R2
+

{
β1 + β2

2
:
(
β12, β2(1− ǫ)

)
∈ L(1)

}
(5.12)

=
1

2

[1
2
+

1

1− ǫ

]
< 1.

avec

β1 =
1

2
et β2 =

1

1− ǫ
.

La "slacks-based" mesure en input ne permet pas de catactériser l’appartenance de
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tous les input dans l’ensemble des inputL(1). La mesure de Debreu Farrell indiquerait

D̃F (2, 1 − ǫ, 1) > 1. Dans notre cas,̃FL
i

est< 1. Clairement la mesure de Färe-Lovell

ne permet pas de caractériser l’ensemble des input et donc latechnologie de production.

Figure 27Exemple numérique

(x1)

(x2)

(1,1)

a) Caractérisation de l’ensemble des input

L(1)

b

(2, 1− ǫ)

b

(y1)

(y2)

P(1)

(1,1)(1/2, 1 + ǫ)

b)Caractérisation de l’ensemble des output

Considérons désormais la mesure définie en output.

Dans notre exemple :

P (1) = {(y1, y2) : y1 < 1, y2 < 2}. Ainsi F̃L
o
(2, 2, 1) = FLo(2, 2, 1) = 1 et le vecteur

d’output(2, 2) appartient à EffP (1). En effet le seul point efficient est le vecteur de pro-

duction(2, 2). On considèreǫ comme un réel positif proche de zéro.

Il résulte que :

FLo(1/2, 1+ǫ, 1) = +∞ puisque(1/2, 1+ǫ) /∈ P (1). Que se passe t-il lorsque l’on sou-

haite maximiser la somme proportionnelle de ce vecteur en calculantF̃L
o
(1/2, 1+ ǫ, 1)?

F̃L
o
(1/2, 1 + ǫ, 1) = sup

γ∈R2
+

{
γ1 + γ2

2
:
(
γ11/2, γ2(1 + ǫ)

)
∈ P (1)

}
(5.13)

=
1

2

[
2 +

1

1 + ǫ

]
> 1.

avec
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γ1 = 2 and γ2 =
1

1 + ǫ
.

La maximisation de la somme des expansions proportionnelles des output ne caracté-

rise pas l’ensemble de tous les output appartenant à l’ensemble des outputP (1).

Clairemenent la mesure de Färe-Lovell en output ne permet pas de définir l’ensemble des

output. En effet, elle indique un résultat> 1 alors que pour la Debreu-Farrell̃DF
o
(2, 1−

ǫ, 1) < 1.

3.2 Remarque sur les problèmes d’infaisabilité des directionnelles

"slacks-based" mesures.

En sélectionnant la directionh = (1, 1) et en considérant l’exemple numérique, nous

avons que :

D̃FL
i
(2, 1− ǫ, 1; 1, 1) = max

θ∈R2
+

{1

2
(θ1 + θ2) : (2− θ1, 1− ǫ− θ2) ∈ L(1)

}

=
(1− ǫ)

2
(5.14)

avec

θ∗1 = 1 and θ∗2 = −ǫ

Encore une fois, on remarque que la fonction distance directionnelle Färe-Lovell ne per-

met pas de caractériser l’ensemble des input. On devrait avoir D̃FLi(x, y; g) < 0.

En output,P (1) = {(y1, y2) : 0 ≤ y1 ≤ 1, 0 ≤ y2 ≤ 1}. En sélectionant la direction

k = (1, 1) et en considérant l’exemple numérique, il vient que :

D̃FL
o
(1,

1

2
, 1 + ǫ; 1, 1) = max

θ∈R2
+

{1

2
(θ1 + θ2) : (

1

2
+ θ1, 1− ǫ+ θ2) ∈ L(1))

}

=
(1
2
− ǫ)

2
> 0 (5.15)
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où

θ∗1 = 1/2 and θ∗2 = −ǫ

Encore une fois la fonction distance directionnelle Färe-Lovell orientée en output ne per-

met de caractériser l’ensemble des output (on devrait avoirDFLo(x, y; g) < 0).

4 Implications sur l’indicateur de productivité de Luen-

berger construit à partir de la directionnelle "slacks-

based" mesure.

Mahlberg et Sahoo (2011) introduisent un indicateur de productivité de Luenberger

non radial afin d’éviter les problèmes liés aux slacks. Plus particulièrement il s’agit d’un

indicateur de productivité de Luenberger construit à partir d’une directionnelle "slacks-

based" mesure. Ce qui suit montre qu’il existe des problèmesd’infaisabilité relatifs à cette

construction issue des mesures précédentes. Pour cela un exemple numérique démontre

que l’indicateur de Luenberger, construit à partir de la directionnelle "slacks-based me-

sure", peut conduire à des résultats incohérents. Cet exemple est décrit dans les figures

suivantes.

4.1 Problème de l’indicateur de Luenberger en input, construit à

partir d’une directionnelle "slacks-based" mesure.

Considérons notre exemple :

Lt(1) = {(x1, y1) : x1 ≥ 1/2, x2 ≥ 1/2)}

et,

Lt+1(1) = {(x1, y1) : x1 ≥ 1, x2 ≥ 1)}

.

avecxt = (1, 1) , xt+1 = (2, 1− ǫ) eth = (1, 1).
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✻

✲(x1)

(x2)

(1, 1) (2, 1− ǫ)

L(1)

0
Figure 28 Caractérisation de l’ensemble des inputs

Nous calculons ici l’indicateur de Luenberger en input, quise base sur une version

directionnelle de la "slacks-based" mesure. Notre exempleimplique :

D̃FL
i

t(x
t, yt, h) = 0;

D̃FL
i

t(x
t+1, yt+1, h) = (1−ǫ)

2
;

D̃FL
i

t+1(x
t, yt, h) = 1

2
;

D̃FL
i

t+1(x
t+1, yt+1, h) = 2−ǫ

2
.

L’indicateur de Luenberger construit à partir d’une directionnelle "slacks-based" me-

sure est défini par :

LFLi(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =
1

2
[0−

(1− ǫ)

2
+

1

2
− (

(2− ǫ)

2
)] =

ǫ− 1

2
< 0 (5.16)

Le résultat devrait pourtant être l’inverse (> 0).

Considérons désormais le cas standard où l’indicateur de Luenberger. Il est construit

à partir de la fonction distance directionnelle classique.L’exemple numérique induit :

Di
t(x

t, yt; h) = 0 ;

Di
t(x

t+1, yt+1; h) = −ǫ ;
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Di
t+1(x

t, yt; h) = 1
2

;

Di
t+1(x

t+1, yt+1; h) = 1/2− ǫ ;

Li(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =
1

2
[0− (−ǫ) +

1

2
− (

(1/2− ǫ)

2
)] = ǫ > 0 (5.17)

Ceci contredit le résultat issu de la directionnelle "slacks-based" mesure.

4.2 Problème de l’indicateur de Luenberger en output construit à

partir d’une directionnelle "slacks-based" mesure.

Considérons désormais une orientation en output avecg = (0, k) et l’exemple numé-

rique est décrit dans la figure ci-dessous :

✻

✲ (y1)

(y2)

(2, 2)

(1/2, 1 + ǫ)

P (1)

0
Figure 29 Caractérisation de l’ensemble des outputs

Nous calculons ici l’indicateur de Luenberger en output construit à partir de la di-

rectionnelle "slacks-based" mesure. En considérant notreexemple numérique :P t(1) =

{(y1, y2) : 0 ≤ y1 ≤ 1, 0 ≤ y2 ≤ 1} et

P t+1(1) = {(y1, y2) : 0 ≤ y1 ≤ 2, 0 ≤ y2 ≤ 2}.

avecxt = xt+1 = 1, yt = (1, 1), yt+1 = (1/2, 1 + ǫ) etk = (1, 1) on obtient :
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D̃FL
o

t (x
t, yt; k) = 0 ;

D̃FL
o

t (x
t+1, yt+1; k) = (1/2−ǫ)

2
;

D̃FL
o

t+1(x
t, yt; k) = 1 ;

D̃FL
o

t+1(x
t+1, yt+1; k) = 5/2−ǫ

2
;

donc,

LFLo(xt, xt+1, yt, yt+1, k) =
1

2
[0−

(1/2 + ǫ)

2
+1− (

(5/2 + ǫ)

2
)] =

2ǫ− 1

4
< 0 (5.18)

Nous devrions obtenir le résultat inverse. Pour le montrer considérons l’indicateur stan-

dard avec le même exemple.

Dans le cas de l’indicateur standard de Luenberger en output, basé sur une fonction

directionnelle classique et en considérant notre exemple numérique, on a :

Do
t (x

t, yt; k) = 0 ;

Do
t (x

t+1, yt+1; k) = −ǫ ;

Do
t+1(x

t, yt, 0, k) = 1 ;

Do
t+1(x

t+1, yt+1, k) = 1− ǫ ;

si bien que :

Lo(xt, xt+1, yt, yt+1, k) =
1

2
[0− 1/2 + 1− (1− ǫ)] =

1

2
[ǫ− 1/2].

Ainsi, Lo(x
t, xt+1, yt, yt+1, k) > 0.
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On remarque que l’indicateur de productivité de Luenbergeren output est positif alors

qu’il était négatif dans le cas de l’indicateur de Luenberger de type Färe-Lovell. Ceci

est dû au fait que la fonction distance directionnelle de Färe-Lovell ne permet pas de

caractériser l’ensemble des output (on devrait avoirDFLo(x, y; g) > 0).

4.3 Problématique sur la définition desβ.

✲

✻

x1

x2

(1, 2)

(4/3, 2)

F̃Li = 1
2

[
(β11, β22) ∈ L(1)

]

β1 ∗ 1 = 4
3
=⇒ β1 =

4
3

and,β2 ∗ 2 = 1 =⇒ β2 =
1
2

donc,

F̃Li = 1/2(4
3
+ 1

2
) = 0.91 < 1

On remarque que sans imposer de conditions sur lesβi la F̃Li < 1. Ceci suggère une

perte de productivité, or ce n’est pas le cas.

5 Redéfinition des mesures de type Färe-Lovell.

Nous suggérons une modification des mesures précédentes fin d’éviter les problèmes

d’infaisabilité. Dans un premier temps nous proposons de redéfinir la "slacks-based" me-

sure en input et en output. Dans un second temps, nous reformulerons la directionnelle
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"slack-based" mesure afin d’éviter les problèmes d’infaisabilité. Enfin nous analyserons

les implications de cette nouvelle mesure sur un indicateurde productivité de Luenberger.

5.1 Redéfinition de la "slacks-based" mesure.

Redéfinition de la "slacks-based" mesure en input :

On définit pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM l’ensemble :

B(x) =
{
β ∈ RN :

1

|I(x)|

∑

i∈I(x)

βi ≤ F̃Li(x, y)
}

(5.19)

On peut établir le résultat suivant :

Lemme 5.1 Pour tout(x, y) ∈ T , et (x, y) 6∈ T , alors :

Il existeβ ∈ B(x) et i ∈ I(x) tels queβi > 1.

Preuve : (x, y) /∈ T si et seulement six /∈ L(y). Si βi ≤ 1 pour toutβ ∈ B(x),

β ⊙ x ∈ L(y). Puisqueβ ⊙ x ≤ x, de part l’hypothèse de libre distributionx ∈ L(y).

Ainsi x /∈ L(y) implique qu’il existei ∈ I(x) tels queβi > 1.

On peut modifier la mesure de Färe-Lovell en input et la définirpar :

F̂L
i
(x, y) =

{
supβ∈B(x)

1
|I(x)∩I(β−1)|

∑
i∈I(x)∩I(β−1) βi siDF i(x, y) ≥ 1

FLi(x, y) si DF i(x, y) ≤ 1
(5.20)

aveci ∈ I(β − 1) qui signifie queβi > 1.

En considérant l’exemple numérique en input, on obtient :

F̂L
i
(2, 1− ǫ, 1) = β2 =

1

1− ǫ
> 1. (5.21)

Le résultat est ainsi en accord avec le fait que(2, 1− ǫ, 1) n’est pas faisable.̂FL
i
est bien

positive contrairement au résultat de l’équation (3.2).

Les propriétés ci-dessous permettent de caractériser la technologie :
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Lemme 5.2 Pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM

+ : (a) x ∈ L(y) ⇐⇒ F̂L
i
(x, y) ≤ 1.

Preuve : A partir du lemme5.1, F̂L
i
(x, y) > 1 implique quex /∈ L(y). Aussix ∈ L(y)

implique queF̂Li(x, y) ≤ 1. Dans Färe et Lovell (1978),x ∈ L(y) impliqueFLi(x, y) ≤

1, cependant, par construction̂FL
i
(x, y) = FLi(x, y) ≤ 1. ✷

Redéfinition de la "slacks-based" mesure en output :

On définit pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM l’ensemble

C(y) =
{
γ ∈ RM :

1

|J(y)|

∑

j∈J(y)

γj ≥ F̃L
o
(x, y)}. (5.22)

On peut établir le résultat suivant :

Lemme 5.3 Pour tout(x, y) ∈ T et (x, y) 6∈ T , alors :

Il existeγ ∈ C(y) et unj ∈ J(y) tels queγj < 1.

Preuve : (x, y) /∈ T si et seulement siy /∈ P (x). Si γj ≥ 1 pour toutγ ∈ C(y), alors

γ ⊙ y ∈ P (x). Puisqueγ ⊙ y ≤ y, de part l’hypothèse de libre distributiony ∈ P (x).

Ainsi y /∈ P (x) implique qu’il existej ∈ J(y) tels queγi < 1.

On peut redéfinir la "slacks-based" mesure en output de la manière suivante :

F̂L
o
(x, y) =

{
infγ∈C(y)

1
|J(x)∩J(−γ+1)|

∑
j∈J(y)∩J(−γ+1) γj siDFo(x, y) > 1

FLo(x, y) si DFo(x, y) ≤ 1
(5.23)

Notons quej ∈ J(−γ + 1) implique queγj < 1.

Dans notre exemple en output, on a

F̂L
o
(1/2, 1 + ǫ, 1) = γ2 =

1

1 + ǫ
< 1. (5.24)

Ainsi F̂L
o
< 1.

Les propriétés ci-dessous permettent de caractériser la technologie :

Lemme 5.4 Pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM

+ : y ∈ P (x) ⇐⇒ F̂L
o
(x, y) ≥ 1.
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Preuve : A partir du lemme5.3, F̂L
0
(x, y) < 1 implique quey /∈ P (x). Aussi

y ∈ P (x) implique queF̂L
o
(x, y) ≥ 1. Dans Färe and Lovell (1978),y ∈ P (x) implique

FLo(x, y) ≥ 1, cependant, par construction̂FL
o
(x, y) = FLo(x, y) ≥ 1. ✷

Dans ce qui suit nous combinons la construction précédente dans le cas de la directio-

nelle.

5.2 Redéfinition de la directionnelle "slacks-based" mesure.

La directionnelle "slacks-based" mesure. On définit pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM

l’ensemble

H(x) =
{
θ ∈ RN :

1

|I(h)|

∑

i∈I(h)

θi ≥ D̃FLi(x, y, h)
}

(5.25)

On peut établir le résultat suivant :

Lemme 5.5 Pour tout(x, y) ∈ T , et (x, y) 6∈ T , :

Il existeθ ∈ H(x) et i ∈ I(h) tels queθi < 0.

Preuve : (x, y) /∈ T si et seulement six /∈ L(y). Si θi ≥ 0 pour toutθ ∈ H(x), alors

x− θ⊙h ∈ L(y). Puisquex− θ⊙h ∈ L(y) ≤ x, de par l’hypothèse de libre distribution

x ∈ L(y).En conclusionx /∈ L(y) implique qu’il existe uni ∈ I(h) tel queθi < 0.

On peut définir la directionnelle "slacks-based" mesure en input de la manière sui-

vante :

D̂FL
i
(x, y; h) =

{
infθ∈H(x)

1
|I(x)∩I(−θ)|

∑
i∈I(x)∩I(−θ) θi siDi(x, y; h) < 0

DFLi(x, y; h) siDi(x, y; h) ≥ 0
(5.26)

Dans ce cas, on remarque quei ∈ I(−θ) signifie queθi < 0.

En considérant l’exemple en input et en sélectionant la directionh = (1, 1)

D̂FL
i
(2, 1− ǫ, 1; 1, 1) = θ∗2 = −ǫ (5.27)

D̂FL
i
est bien< 0 contrairement au résultat issut de l’équation (3.5).
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Redéfinition de la directionnelle "slacks-based" mesure enoutput.

K(y) =
{
θ ∈ RM :

1

|K(y)|

∑

j∈K(y)

θj ≥ D̃FL
o
(x, y, k)}. (5.28)

On peut établir le résultat suivant :

Lemme 5.6 Pour tout(x, y) ∈ T , et (x, y) 6∈ T :

Il existe desθ ∈ K(y) et j ∈ J(k) tels queθj < 0.

Preuve : (x, y) /∈ T si et seulement siy /∈ P (x). Si θj ≥ 0 pour toutθ ∈ K(y), il vient

quey + θ ⊙ h ∈ P (x). Puisquey + θ ⊙ k ∈ P (x) ≥ y, de par l’hypothèse de libre

distributiony ∈ P (x).

En conclusiony /∈ P (x) implique qu’il existej ∈ J(k) tel queθj < 0. ✷

On peut définir la forme modifiée de la directionnelle "slacks-based" mesure en output

par :

D̂FL
o
(x, y; k) =

{
infθ∈K(y)

1
|J(x)∩J(−θ)|

∑
j∈J(y)∩J(−θ) θj siDo(x, y; k) < 0

DFLo(x, y; k) siDo(x, y; k) ≥ 0
(5.29)

Dans ce cas, on remarque quej ∈ J(−θ) signifie queθj < 0.

Dans notre exemple, en sélectionant la directionk = (1, 1) on a :

D̂FL
o
(1,

1

2
, 1 + ǫ; 1, 1) = θ∗2 = −ǫ (5.30)

Le résultat est bien cohérent avec le fait que(2, 1− ǫ, 1) n’est pas faisable.

Les définitions suivantes permettent de caractériser la technologie en output :

Lemme 5.7 Pour tout(x, y) ∈ RN
+ × RM

+ : y ∈ P (x) ⇐⇒ D̂FL
o
(x, y; k) ≥ 0.

Preuve :A partir du Lemma5.6

D̂FL
o
(x, y; k) > 0 implique quey /∈ P (x). Ainsi y ∈ P (x) implique queD̂FL

o
(x, y; k) ≤

0.
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y ∈ P (x) impliqueDFLo(x, y; k) ≤ 0, aussi,D̂FL
o
(x, y; k) = DFLo(x, y; h) ≤ 0. ✷

5.3 Implications sur l’indicateur de productivité de Luenberger.

Afin de voir les implications de ces résultats sur l’indicateur de productivité en input

nous allons remplacer̃DFL
i
parD̂FL

i
.

L̂FL
i
(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =

1

2

(
D̂FL

i

t(x
t, yt, h)− D̂FL

i

t(x
t+1, yt+1, h)

+ D̂FL
i

t+1(x
t, yt, h)− D̂FL

i

t+1(x
t+1, yt+1, h)

)

(5.31)

Revenons à notre exemple numérique en input. Rappelons quext = (1, 1) , xt+1 =

(2, 1− ǫ) eth = (1, 1) on a :

D̂FL
i

t(x
t, yt, h) = 0 ;

D̃FL
i

t(x
t+1, yt+1, h) = − ǫ

2
;

D̃FL
i

t+1(x
t, yt, h) = 1

2
;

D̃FL
i

t+1(x
t+1, yt+1, h) = 2−ǫ

2
.

LFLi(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =
1

2

[
0−

(ǫ)

2
+

1

2
− (

(2− ǫ)

2
)] =

ǫ

2
> 0 (5.32)

Ici, il y a bien concordance avec le signe dérivé de l’indicateur standard.

En considérant une orientation en output :

D̂FL
o

t (x
t, yt, h) = 0 ;
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D̃FL
o

t (x
t+1, yt+1, h) = 1

4
;

D̃FL
o

t+1(x
t, yt, h) = 1

2
;

D̃FL
o

t+1(x
t+1, yt+1, h) = 5/2−2ǫ

2
.

LFLo(xt, xt+1, yt, yt+1, h) =
1

2

[
1−

(5/2− 2ǫ)

2
+

1

4

]
= ǫ > 0 (5.33)

Il y a bien concordance avec le signe dérivé de l’indicateur standard. Rappelons que

LFLo < 0 dans (3.12) et qu’il est> 0 dans le cas standard.

Conclusion.

Ce chapitre de thèse met en évidence les problèmes d’infaisabilité des "slacks-based"

mesures. Il a été montré que la directionnelle "slacks-based" mesure pose également des

problèmes dans sa définition. Il résulte que ces défaillances ont des répercussions sur

l’indice de productivité de Luenberger. En effet ce dernierpeut indiquer des résultats

contradictoires. Après avoir souligner ces limites nous propons des mesures alternatives.

Plus particulièrement, nous suggèrons de modifier successivement les définitions de la

"slacks-based" mesure et de la directionnelle "slacks-based" mesure. L’extension de ces

mesures induit des résultats plus cohérents. Ces nouvellesmesures permettent désormais

de caractériser la technologie de production de façon non radiale.
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Ce chapitre présente une méthodologie pour déterminer les segments touristiques de

marché qui présentent le meilleur potentiel d’amélioration afin de définir les cibles prio-

ritaires pour l’allocation de ressources marketing. Pour cela, nous évaluons la rentabilité

espérée de la demande touristique étrangère compte tenu de son instabilité en utilisant

l’approche de Markowitz (1952,1959). Initialement ce modèle a vocation à évaluer la per-

formance de portefeuilles d’actifs financiers. Il met en relation la rentabilité espérée d’un

portefeuille avec le risque qui lui est associé. Il établit une frontière d’efficience qui carac-

térisent les portefeuilles optimaux compte tenu du niveau de risque. Notre étude applique

ce modèle à l’analyse de la performance touristique de la demande étrangère, en considé-

rant les pays d’origine des touristiques comme les titres financiers au sens de Markowitz.

Plus particulièrement le portefeuille étudié ici sera le Maroc. Nous associons la rentabilité

à la demande de nuitées hotelières, et le risque à la variabilité de cette demande. En effet

le prix des chambres fluctue peu tandis que la demande varie d’une année à l’autre.

Puis, après avoir déterminé l’ensemble (in)efficient, nouspouvons analyser quelles

sont les marges d’amélioration des pays inefficaces. Le but est d’établir les potentiels

d’augmentation de la rentabilité et de diminution du risque. L’expansion de la rentabilité

peut être mise en oeuvre par des campagnes de marketing visant à promouvoir la destina-

tion. La diminution du risque de fluctuation passe par une fidélisation de la demande.

Ainsi cette méthodologie permet de déterminer les segmentsdu marché touristique qui

doivent constituer les cibles marketing. Il serait inutiled’investir dans un segment à faible

potentiel d’amélioration. Clairement, en établissant lessegments prometteurs, le but est

d’éviter le gaspillage dans l’allocation des ressources marketing.

La première section présente l’importance du tourisme au Maroc, qui vient légitimer

cette application. La seconde section établit le cadre d’analyse théorique. Nous définissons

le modèle de Markowitz et les fonctions distances dans l’espace moyenne-variance. Ces

outils vont permettre de fournir des recommandations managériales. Ces résultats sont

exposés dans la troisième section.
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1 Le contexte touristique au Maroc.

1.0.1 Importance du secteur touristique dans l’économie Marocaine.

En 2010, le secteur touristique représente12% du PIB Marocain et8% de la population

active. Il est ainsi un déterminant fondamental de l’économie du pays.

En 2010, plus de 12 millions de touristes ont séjourné au Maroc. Le secteur de l’héber-

gement constitue une grande partie de la recette touristique. En 2010, le chiffre affaire

du secteur hotelier atteind plus de 5 milliards d’euros. Le pays compte plus de1600 éta-

blissements hoteliers, dont56% d’hotels de catégorie 1 à 3 étoiles.25% sont des hotels 4

étoiles et24% sont des 5 étoiles. En 2010, la capacité d’accueil était de175, 000 de lits.

Les principales destinations touristiques Marocaines sont Marrakech, Rabat, Tétouan,

Agadir, Tanger, Ouarzazate et Fès. Les principaux touristes sont Européens avec la France,

l’Espagne, la Belgique, le Royaume-Unis, l’Allemagne et l’Italie.

Les autorités publiques Maroccaines ont la volonté de maintenir et développer ce sec-

teur. Pour cela ils ont mis en place un plan stratégique en deux étapes :La vision 2010et

La vision 2020. Ce plan établit un cahier des charges du tourisme sur le longterme.

1.0.2 Importance de la stratégie marketing en tourisme.

Les pays du Maghreb (Algérie, Tunisie, Maroc, Mauritanie, Libye et Sahara) ont une

offre touristique similaire. Ils disposent effectivementd’un climat et d’une position géo-

graphique méditaréenne de proximité semblables. La culture et les traditions, bien que

différentes d’un pays à l’autre, présentent des similitudes pour les étrangers. Face à cette

concurrence, il est de plus en plus difficile pour les destinations d’attirer des touristes.

Moshin (2005) démontre que les touristes choisissent leur destination selon la percep-

tion qu’ils en ont.

Le marketing a vocation à agir sur cette perception des touristes potentiels. Dans cette

optique, les stratégies marketing en tourisme tendent à promouvoir le territoire. Cette

promotion passe par une communication de l’attractivité dela destination. Internet et les

médias sont des réseaux priviligiés pour diffuser ces informations.

Compte tenu de l’importance du tourisme et de la volonté des autorités publiques Ma-

rocaines, les stratégies marketing en tourisme sont capitales. Toutefois les campagnes de
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marketing ont un coût, aussi il est important qu’elles soient efficaces. Notamment lorsque

la promotion s’effectue par le biais des pouvoirs publics, il existe en plus un coût des

fonds publics. Dans un soucis d’efficacité, il faut éviter toute forme de gaspillage.

Ainsi, ce modèle détermine les segments de marchés qui sont prometteurs, compte

tenu des préférences du régulateur. Ces segments constitueront les cibles prioritaires en

matière d’allocation de ressources marketing. Le but est d’éviter de gaspiller des fonds

publics.

2 La théorie moyenne-variance de Markowitz appliquée

au secteur touristique.

Cette section présente la méthodologie de cette étude. Dansla lignée de Botti et al.

(2012), nous étendons les résultats du modèle de Markowitz àl’analyse de la demande

touristique. La demande globale peut être segmentée, nous considérons ici les nationalités

en tant que segments. Nous aurions pu admettre d’autres critères de segmentations tels que

les facteurs sociaux-démographiques. Ici, les origines des touristes consitueront les actifs

financiers au sens du modèle de Markowitz. Les destinations touristiques représentent les

portefeuilles, dans notre cas le Maroc.

Nous présentons également la fonction distance de Morey et Morey (1999) comme un

outil de benchmarking. Elle indique l’expansion maximale de la rentabilité espérée d’un

portefeuille de touristes, compte tenu du risque qui lui estassocié. Elle mesure également

la contraction maximale du risque compte tenu de la rentabilité. Pour une vision plus gé-

néraliste nous introduisons la directionnelle qui permet de mener les analyses précedentes

de façon simultanée.

2.1 Le Modèle de Markowitz.

Il met en relation la rentabilité espérée d’un portefeuillecompte tenu de ses actifs avec

le risque lié à l’incertitude.
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La rentabilité espérée.

La rentabilité d’un portefeuille est définie comme la moyenne périodique des rentabili-

tés de chaques titres, pondérées par leur proportion représentative dans le portefeuille.

Soit le portefeuillex, composé de plusieurs segments de marché (pays) notés,i=1,..,n.

E
[
R(x)

]
représente la rentabilité espérée touristique globale de la destinationx. Elle est

définie par :

E
[
R(x)

]
=

n∑

i=1

xiE(Ri) (6.1)

où xi représente la proportion de la demande d’un paysi dans la demande globale du

portefeuillex. Le vecteurx = (x1, .., xn) est tel que
∑n

i=1 xi = 1.

et,E(Ri) = Ri,t =
1
T

∑T
i=1Ri,t.

Le risque.

On assimile le risque à la variabilité de la demande. La dispersion d’un titre sur une

période est mesurée par l’écart-type (ou similairement au carré, par la variance). La va-

riance mesure la moyenne des carrés des écarts entre les tauxde rentabilité effectifs et le

taux moyen.

V
[
R(x)

]
=

j∑

i=1

n∑

j=1

cov(Ri, Rj) (6.2)

Cette équation caractérise l’écart des rentabilités par rapport à la moyenne, elle définie

ainsi le niveau de risque associé au portefeuillex.

L’espace moyenne-variance.

L’espace de Markowitz caractérise l’ensemble des portefeuilles faisables. En supposant

que la distribution du taux de rentabilité suive une loi normale, cet espace est défini par :

ℵ =
{

{V ar[R(x)], E[R(x)] } : x ∈ ℑ
}

(6.3)

La frontière d’efficience caractérise les portefeuilles optimaux. Ceux-ci correspondent

aux meilleures combinaisons (risque-rentabilité). L’espace Moyenne-Variance est repré-
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senté dans la figure 30.

Préférences, aversion au risque et choix du portfeuille optimal.

Il faut noter qu’il existe plusieurs type de combinaison risque-rentabilité espérée, elles

sont caractérisées par les situations A,B et C sur la graphique de la figure 30. On constate

que ceux qui souhaitent une rentabilité plus élevée, doivent prendre des risques plus im-

portants. Aussi, les préférences des investisseurs divergent selon leur degré d’aversion au

risque.

Situation A : un risquophobe préfèrera une combinaison à rentabilité faible sans risque.

Situation B : Un individu neutre à l’égard du risque optera pour une combinaison du type

risque-rentabilité moyenne.

Alors qu’un investisseur qui aime le risque préfèrera un portefeuille avec un risque et une

rentabilité espérée élevés (situation C). Pour plus de précisions, se réferrer à la théorie de

l’utilité espérée de Von Newman Moorgensten.

Ainsi, pour mesurer la satisfaction des investisseurs il faut prendre en compte leurs pré-

fèrences. Elles vont être déterminates quant au choix du portefeuille optimal. C’est plus

particulièrement l’aversion au risque qui déterminera le type de combinaison préféré.

La fonction d’utilité, pour un niveau d’aversion au risque(φ = ρ
µ
) donné, est définie

par :

U(ρ,µ)(x) = µE[R(x)]− ρV ar[R(x)] (6.4)

avecµ, ρ > 0.

Morey et Morey (1999) puis Briec, Kerstens, and Lesourd (2004), utilisentφ = 0.5.

En connaissant les préférences des individus on peut leur associer un portefeuille op-

timal. Et ceci au point de tangence de leur fonction d’utilité à la frontière d’efficience.

Le programme linéaire qui définit un portefeuille optimal pour chaque profil d’inves-
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tisseurs est :

maxU = φE[R(x)]− V ar[R(x)]

s.c Ax ≥ 0

n∑

i=1

xi = 1

x ≥ 0 (6.5)

b

b

b

b

Frontière d’efficience

L’espace Moyenne-Variance

(V [R(x)], E[R(x)])

0 V [R(x)]

E[R(x)]

Figure 30L’espace moyenne-variance

C : Risque élevé,
Rentabilité espérée élevée

B :Risque moyen,
Rentabilité espérée moyenne

A : Risque faible,
Rentabilité espérée faible

×
×

×
×

×

×

×
×

×

×

×

Illustration du modèle avec un exemple numérique.

Selon nos données, considérons le portefeuille constitué par les pays A, l’Allemagne et

B, la Belgique décrit ci-dessous :
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TABLE 6.1 – Exemple numérique
A :Allemagne B : Belgique XA XB Variations n-1

2006 985685 688878 0,58862223 0,41137777 ∆RA ∆RB

2007 988958 667906 0,59688544 0,40311456 0,00332053 -0,03044371

2008 959079 590868 0,6187818 0,3812182 -0,03021261 -0,11534258

2009 895617 582277 0,60600896 0,39399104 -0,06616973 -0,01453963

2010 946323 589418 0,61619961 0,38380039 0,05661572 0,01226392

Total 4775662 3119347 0,60489633 0,39510367

Valeurs estimées pour n + 1

2011 E( R ) -0,00994166 -0,02940457

2011 var 0,00204388 0,00227799

2011 cov 0,00092276 0,00092276

La rentabilité du marché est donnée par :

RM =
∑T

i=1 xMRM avecRM =
∑M

i=1(
1
T

T∑

t=1
RMt)

Et la rentabilité espérée du marché est définie par :
E(RM ) = XAE(RA) +XBE(RB)avec ,
E(RA) =

∑5
t=1 ∆RA

xM = XA, XB , représentent les proportions respectives de la demande Allemande et Belge dans la demande globale.

RM = XARA +XBRB , avecRA = 1
T

T∑

t=1
RAT etRB = 1

T

T∑

t=1
RBT

RA = 1
5
.4775662 1 = 955132,

XA = RA

RA+RB
= 4775662

775662+3119347
= 0.61611961,

E(RA) = −0.00994166 2,
La rentabilité espérée en2011 pour le segment A diminuera de1%.

2.2 Les fonctions distance.

Les fonctions distance projettent les portefeuilles inefficaces sur la frontière efficiente.

La fonction directionnelle projette un portefeuillex en directiong = (−gV , gE) sur la

frontière efficiente. Cette projection correspond à la contraction et l’expansion maximale

du risque et de la rentabilité espérée.

La fonction de Morey et Morey (2005), du type Shephard, est uncas particulier de

la fonction directionnelle. Elle projette un portefeuillesur la frontière soit en réduisant le

risque, dans ce casg = (−gV , 0). Soit en augmentant la rentabilité espérée,g = (0, gE).
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Soit l’ensemble des réalisations définit dans l’espace de Markowitz par :

T =
{

V ′, E ′ ∈ R2
+; ∃x ∈ ℑ, (V ′, E ′) ≤ (−V ar[R(x)], E[r(x)])

}
(6.6)

La fonction directionnelle dans le modèle de Markowitz.

Selon Briec al. (2004), la fonction distance directionnelle peut être utilisée pour cal-

culer l’efficience du marché. Intégrée dans le modèle de Markowitz, en sélectionnant la

directiong = (−gV , gE), la mesure directionnelle est définie par :

Dg(x) = sup
{
δ, (V ar[R(x)]− δgv, E[R(x)] + gE ∈ T

}
(6.7)

En sélectionant la directiong = (h, k), la fonction directionnelle mesure de façon

simultanée la contraction et l’expansion maximale du risque et de la rentabilité espérée.

Une représentation est donnée dans la figure 31 ci-dessous. Lorsque la fonction distance

directionnelle est= 0 cela signifie que le portefeuille est efficient. Il n’y a donc pas de

marge d’amélioration possible.

b

b

b

b

(V [R(x)], E[R(x)])

0 V [R(x)]
Figure 31La fonction distance dans l’espace moyenne-variance

E[R(x)]

Dg(x)

b b

g

T
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La fonction distance de Morey et Morey.

Lorsque cette mesure est orientée en rentabilité,g = gE. Lorsque l’objectif est la di-

munution du risque,g = gV . Notons que selon Chambers et al. (1998)δE = 1 − θ et

δV = 1− λ.

Pour un objectif de rentabilité, la fonction de Morey et Morey (2005) est définie par :

MgE(x) =
{
sup(θ : V ar[R(x)], θE[R(x)]) ∈ T

}
(6.8)

Cette mesure caractérise l’expansion maximale de la rentabilité espérée compte tenu du

niveau du risque donné.

Dans une optique de réduction du risque, la fonction de Moreyet Morey (2005) est

définie par :

MgV (x) =
{
inf(λ : λV ar[R(x)], E[R(x)]) ∈ T

}
(6.9)

Cette mesure traduit la contraction maximale du risque compte tenu du niveau de rentabi-

lité espérée.

La figure suivante illustre la fonction de Morey et Morey dansle plan moyenne-

variance.
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b

b

b

b

(V [R(x)], E[R(x)])

0 V [R(x)]
Figure 32La fonction de Morey et Morey

E[R(x)]

b b

×

−gv

θ

λ

T

gE

3 Analyse empirique : description des données, résultats

et recommandations.

Le portefeuille touristique Marocain est composé de 30 titres qui correspondent aux

pays d’origine des touristes. Pour calculer la rentabiliténous considérons le nombre an-

nuel de nuitées passées au Maroc entre 2006 et 2010, ainsi qu’un vecteur prix normé 1.

Les statistiques de ces données sont exposées en annexe du chapitre 6 dans la table 8.6.

3.1 Présentation des résultats.

La table 6.2 (plus bas) fournit les résultats pour la fonction distance directionnelle. La

première et la seconde colonnes établissent respectivement les niveaux actuels de rentabi-

lité et de volatilité de la demande.

La troisième colonne indique les résultats de la directionnelle en directiong = gE.

Elle traduit les gains de rentabilité réalisables. La quatrième colonne fournit les résul-

tats de la directionnelle en directiong = gV . Elle donne ainsi, les diminutions du risque

possibles. Dans notre étude seule la demande Française est efficiente et ne présente au-
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cun potentiel d’amélioration. Pour les autres pays, on constate qu’il existe des marges

d’amélioration. Par exemple, le Maroc peut espérer accroître le nombre de nuitées des

Allemands de279520, tout en réduisant la volatilité de cette demande à 23910 nuitées, en

2011. On peut également espérer augmenter la rentabilité dela demande Mauritanienne

de 12165 nuitées tout en diminuant le risque de volatilité. Et ainsi de suite,... La dernière

colonne indique le score d’efficacité relatif.

La table 8.7 en appendix du chapitre 6 fournit les résultats de la fonction de Morey et

Morey dans un objectif de maximisation de la rentabilité. Latable 8.8 indique les résultats

de cette mesure dans une optique de minimisation du risque.

3.2 Implications managériales.

Les résultats indiquent qu’il existe des potentiels d’amélioration pour certains seg-

ments. Les figures suivantes établissent une classificationdes cibles marketing selon les

préférences du régulateur. Lorsque celui-ci est peu averseau risque, il recherche la maxi-

misation de la rentabilité. Si le régulateur est averse au risque, il cherche à minimiser les

risques. Et lorsqu’il est neutre au risque il cherche l’augmentation/réduction simultanée

de la rentabilité/risque.

Maximisation de la rentabilité.

Cet objectif est défini par la mesure de Morey de Morey orientée en rentabilité espérée

(g = gE). Le potentiel d’expansion de la rentabilité est établit par la différence entre la

rentabilité espérée et la rentabilité actuelle.

Minimisation du risque.

Si au contraire on souhaite minimiser la volatilité de la demande, on s’intéressera à la

fonction de Morey et Morey orientée en risque,(g = −gV ). Le potentiel de diminution du

risque résulte de la différence entre le niveau de risque actuel moins celui espéré.

Recherche simultanée de la baisse du risque et de la hausse dela rentabilité.

Dans cet objectif, c’est la directionnelle qui permet de mesurer les potentiels d’amélio-
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TABLE 6.2 – Résultats de la directionnelle
Fonction distance E(Ri) σ δgE −δgV Efficience

France 6025431 340046 6025431 340046,2 1,000

Allemagne 955131 33802 1234651 23909,9 0,774

Mauritanie 12167 8966 24332 1,1 0,621

Espagne 517424 346726 1014581 13581,2 0,614

Autres pays d’Afrique 70481 49988 140960 1,2 0,613

Belgique 623868 45103 1042663 14825,9 0,600

Autres pays du monde 902390 128628 1529672 39214,4 0,596

Royaume-Uni 1016516 473700 1905603 59382,6 0,588

Italie 504581 225586 981882 12196,6 0,563

Norvège 19921 10041 39842 0,5 0,560

Canada 54160 26951 108319 1,0 0,558

Autriche 35617 17716 71234 0,2 0,558

Emirates-Unis 25903 12250 51804 0,3 0,553

Portugal 87431 41041 174861 0,9 0,552

Suède 80536 37119 161070 0,9 0,551

Syrie 6175 2775 12348 0,9 0,548

Algérie 81851 36583 163701 0,8 0,548

Finlande 37407 16207 74813 0,6 0,545

Danemark 27466 9936 54932 0,2 0,532

Etat du Commonwealth 279654 99085 559305 0,8 0,530

Libye 23329 4078 46657 0,2 0,508

Hollande 278409 47622 556811 1,0 0,507

Arabie Saoudite 173164 28402 346323 1,0 0,507

Japon 85032 9330 170062 0,3 0,503

Autres pays Moyen-Orient 141862 14073 283718 0,6 0,502

Expatriés 30720 2893 61435 0,6 0,502

Etats-Unis-Amérique 246603 22963 493199 0,6 0,502

Tunisie 47291 4366 94576 0,5 0,502

Suisse 145543 7008 291079 0,3 0,501

Egypte 33122 1280 66221 0,9 0,501
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ration.

Les graphiques suivants fournissent les résultats pour chacun des objectifs définis pré-

cédement. Le premier graphique indique l’expansion maximale du nombre de nuitées, se-

lon la mesure de Morey. Le second graphique fournit la diminution maximale du risque.

Enfin le dernier graphique fournit simultanément l’expansion maximale de la rentabilité

espérée et la diminution maximale du risque. Dès lors on peutétablir les cibles marketing

suivantes :
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Gains de rentabilité espérée
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Figure 33Détermination des cibles marketing prioritaires

Conclusion.

Cette méthodologie permet de définir les cibles prioritaires des campagnes marketing.

Elle a également l’avantage de prendre en compte les préférences du régulateur vis à vis

du risque. Celles-ci détermineront les portefeuilles optimaux et la stratégie d’allocation

de ressources promotionnelles.

Il serait intéressant d’approfondir le rôle de la diversification en tourisme. La théorie

des portefeuilles montre clairement que l’inclusion de plusieurs titres dans un portefeuille

réduit son risque. Ainsi il faudrait analyser les effets de la diversification des touristes sur

le risque. Pour cela il faut mesurer la corrélation entre lesactifs. Dans le cas où les taux

de rentabilité sont corrélés de manière parfaitement négative, la diversification permet de
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supprimer le risque. A l’inverse, si les actifs sont parfaitement corrélés, la diversification

est inutile.
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Le tourisme représente une source de revenu importante pourbeaucoup de pays dans

le monde. En 2013, il constitue9% du revenu mondial et6.5% du PIB Français. Le sec-

teur touristique génère8% de l’emploi dans le monde et près de4% en France. De plus,

les flux touristiques mondiaux ne cessent de s’accroître depuis la démocratisation des

transports. Selon un rapport de l’organisme mondial du tourisme1 les arrivées de touristes

internationaux2 dans le monde ont augmenté de5% en 2013 jusqu’à atteindre 1 milliard

87 millions d’arrivées. Ce secteur est ainsi en pleine croissance. De fait le tourisme est un

enjeu stratégique de développement pour les nations.

Dans un contexte de concurrence internationale accrue, le secteur touristique doit être

le plus performant possible. Dans cette optique, de nombreuses études analysent le taux

d’occupation3 des hotels ou celui des campings. Ces études sont souvent initiées par les

observatoires régionaux du tourisme et les instituts de statistiques tels que l’INSEE4 ou

l’OCDE 5.

Toutefois, ces études sont limitées dans la mesure où l’évaluation de la performance

est mono-input/output. En économie du tourisme le cadre d’analyse est multidimension-

nel. Plus particulièrement lorsque l’on souhaite adopter une position macro-économique.

La demande touristique globale comprend plusieurs outputstels que les recettes hote-

lières, celles des campings, de la restauration, des attractions... Et l’offre touristique mobi-

lise également plusieurs inputs comme la capacité d’accueil en hébergement, les emplois,

les infrastructures, l’accessibilité... Aussi de nombreux articles de recherche proposent

d’évaluer la performance touristique avec la méthode DEA. Barros (2005) évalue l’ef-

ficience des hotels de la chaîne publique Pousadas avec la méthode DEA. Il utilise un

modèle orienté en output avec une hypothèse de rendements d’échelle variables.

Barros et Dieke (2008) estiment l’efficience technique des hotels en Angola avec la

méthode DEA. Ils supposent que la technologie est à rendements d’échelle constants.

Barros et al. (2011) évaluent la performance des destinations touristiques enFrance avec

la méthode DEA . Ils privilégient une orientation output et comparent les modèles CRS et

1. Le rapport est en libre téléchargement sur : http ://www.veilleinfotourisme.fr
2. Visiteurs qui passent la nuit
3. Selon l’INSEE, il correspond au rapport du nombre de chambres/emplacements occupés sur le

nombre de chambres/emplacements offerts par les hôtels et campings ouverts
4. L’institut national de la statistique et des études économiques
5. L’organisation de coopération et de développement économique

178



Chapitre 7. Méthodologie pour la pratique de benchmarking dans le tourisme et application
empirique aux régions Françaises.

VRS.

D’autres études utilisent les indicateurs de productivté de Malmquist et de Luenberger

pour estimer les changements d’efficacité dans le temps. Dans cette lignée, Hwang et

Chang (2003) ont mesuré la productivité managériale des hotels à Taïwanen utilisant

l’indice de Malmquist. Ils ont utilisés un modèle orienté enoutput avec une hypothèse de

rendements d’échelle constants.

Assaf et Barros (2011) mesurent la performance des hotels d’une chaîne en Arabie

Saoudite avec l’indice de productivité de Malmquist. Notreapplication propose d’analy-

ser la productivité touristique Française avec la méthode DEA, en catégorisant l’offre et

la demande touristique. On distinguera le tourisme balnéaire, du tourisme de montagne,

du tourisme urbain ou rural. Le principal intérêt de cette catégorisation et d’établir des

groupes de DMUs plus homogènes pour la pratique de benchmarking. Cette catégorisa-

tion est élaborée selon des variables exogènes (non contrôlées par le manager) fixes : des

variables géographiques. Et implique que nous supposons que l’offre touristique est la

variable déterminante dans le choix de la destination pour le touriste potentiel.

1 Définition d’un cadre d’analyse théorique pour la pra-

tique de benchmarking dans le secteur touristique.

Le territoire Français est largement diversifié en matière de ressources géographiques.

Il existe des zones côtières bordées par la mer, des zones montagneuses caractérisées par

un relief important et des zones urbaines caractérisées parun patrimoine historique. Cette

diversité induit différents types de tourisme. En effet on peut distinguer plusieurs types de

tourisme selon les activités qu’offre la destination touristique. Aussi on peut considérer

quatre catégories de tourisme :

- Le tourisme balnéaire qui est lié à la présence de la mer et donc aux activités de plages.

- Le tourisme de montagne qui est lié au relief montagneux quipermet la pratique d’acti-

vités alpines.

- Le tourisme urbain découle de l’existence de patrimoine historique et ainsi que d’activi-
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tés culturelles.

- Enfin a contrario du tourisme urbain, les zones très peu urbanisées induisent un tourisme

rural.

Cette application propose un nouveau cadre théorique pour analyser la performance

touristique. Dans un premier temps nous considérerons les départements métropolitains

Français en tant que DMUs. On en recense 96.

Nous choisissons de catégoriser les départements selon descritères géographiques non

contrôlables par le manager. Ce modèle permet d’établir descomparaisons intra-catégorielle.

On obtient des groupes de DMUs plus homogènes et pour établirdes recommandations

managériales plus réalistes.

Puis nous aggrégeons les scores des départements selon leurrégion d’appartenance. Il y a

22 régions métropolitaines en France.

Ce choix emerge des constats suivants :

- Le territoire Français est divisé en régions administratives qui sont elles mêmes consti-

tuées de plusieurs départements. Les départements sont largement diversifiés. En d’autres

termes, une région peut être constituée de départements balnéaires et/ou de départements

montagneux et/ou de départements urbains ou ruraux.

Aussi, il semble intéressant d’opérer à une catégorisationdépartementale.

- Les décisions publiques peuvent être prises au niveau régional. Notamment concernant

les choix d’investissement en infrastructures.

- La stratégie marketing en tourisme passe par la promotion culturelle (valorisation des

produits du terroir, du patrimoine, des traditions, ...). Et ces spécialités locales s’inscrivent

dans un environnement régional (Catalans, Corses, Basques, Bretons...). Cette étape s’ins-

crit dans la volonté d’étendre l’analyse à l’échelle macroéconomique. Et plus particuliè-

rement concernant l’allocation de ressources marketing. Dans ce chapitre nous proposons

une interprétation du progrès technologique. Nous l’assimilons à la capacité des régions

à promouvoir leur territoire.

Enfin, nous avons souhaité tester la pertinence du modèle proposé. Pour cela nous intro-
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duisons deux autres modèles sans catégorisation. L’un considère les départements comme

les DMUs, mais sans considérer de catégorie. L’autre considère les régions en tant que

DMUs. En comparant les résultats, notre modèle fournit des recommandations plus perti-

nentes.

1.1 Etape 1 : Catégorisation des départements selon la nature du tou-

risme qu’ils proposent.

La première étape consiste à catégoriser les DMUs selon la nature du tourisme qu’elles

proposent, et à calculer les scores d’efficience départementaux. On utilise un modèle à

rendements d’échelle constants, orienté en output. Constatant que les conditions géogra-

phiques déterminent l’offre touristique, nous pouvons lesassimiler à des variables non

contrôlables par le manager.

Pour cela nous considérons le vecteur des inputs fixes exogènesx′
m′i = (x′

1,i, x
′
2,i, x

′
3,i) où

i représente le nombre de DMUs.

- Soit x′
1,i le nombre de kilomètres de plages.x′

1,i > 1 implique que la DMU appar-

tiendra à la catégorie littoral. Par exemple,x′
1,j > 1 signifie que la DMUj appartient à la

catégorie 1 car elle possède des plages et donc propose un tourisme balnéaire.

- Soitx′
2,i l’altitude, mesurée en mètre,x′

2,i > 1000 implique que la DMUi appartient

à la catégorie 2 montagne.

- Soitx′
3,i le taux d’urbanisation de la DMU, évalué par le rapport de la population des

communes urbaines à la population totale.x′
3,i > 0.61 induit que la DMU appartient à la

catégorie 3 urbaine. Alors quex′
3,i < 0.61 implique que la DMU appartient à la catégorie

4 rurale.

Cette méthode d’analyse donne la possibilité d’élaborer des comparaisons dans des groupes

plus homogènes et donc d’établir des benchmark plus pertinents. Un département peut ap-

partenir à plusieurs catégories, c’est le cas des Pyrénées Orientales par exemple, qui offre

un tourisme balnéaire et de montage. Ainsi Paris ne pourra jamais être le benchmark de

la Corse ou de l’Ariège par exemple.
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TABLE 7.1 – Catégorisation des départements

LITTORAL
Tourism
banéaire

Alpes-Maritimes, Aude, Bouches-du-Rhône, Calvados, Charente-Maritime, Corse-du-Sud,
Cotes-d’Armor, Eure, Finistère, Gard, Gironde, Haute Corse, Hérault, Ille et Vilaine,
Landes, Loire-Atlantique, Manche, Morbihan, Nord, Pas-de-Calais, Pyrénées Atlantiques,
Pyrénées Orientales, Seine-Maritime, Somme, Var, Vendée

MONTAGNE Vosges: Moselle, Bas-Rhin, Haut-Rhin, Haute-Saône, Vosges

Tourisme Jura : Ain, Doubs, Jura,
sportif et Alpes du Nord: Hautes-Alpes, Isère, Savoie, Haute-Savoie
de nature Alpes du Sud: Alpes des Haute Provence, Alpes Maritimes, Corse, Drôme, Vaucluse

Pyrénées: Ariège, Aude, Haute-Garonne, Hérault, Pyrénés Atlantiques, Pyrénées Orien-
tales, Hautes-Pyrénées

URBAiN
Tourisme
culturel,
d’affaire

Côte-d’Or, Essone, Eure-et-Loire, , Haute-Vienne, Hauts-de-Seine, Indre-et-Loire, Loire,
Loiret, Maine-et-Loire, Marne, Meurthe-et-Moselle, Oise, Paris, Puy-de-Dôme, Rhône,
Sarthe, Seine-et-Marne, Seine-Saint-Denis, Tarn

RURAL
Tourisme
culturel et de
campagne

Aisne, Allier, Ardèches, Ardennes, Aube, Aveyron, Cantal,Charente, Cher, Corrèze,
Creuse, Deux-Sèvres, Dordogne, Gers, Haute-Loire, Haute Marne, Indre, Loir-et-Cher, Lot,
Lozère, Mayenne, Meuse, Nièvre , Oise, Orne, Saône-et-Loire, Tarn-et-Garonne, Vienne,
Yonne, Haute-Pyrénées

On catégorise des DMUs selon des variables fixes pour gagner du temps dans le traite-

ment des données. Ainsi en ajoutant une contrainte supplémentaire le programme linéaire

selectionera automatiquement les DMUs concernées. Il fautnoter que la fonction distance

ne s’applique pas sur les input non-contrôlables.

x′
1j > 1, x′

2j > 1000, x′
3j > 0.61, x′

4j < 0.61

La table7.1 présente la catégorisation des Dmus :

1.2 Etape 2 : calcul des scores d’efficience et de productivé au niveau

régional.

La seconde étape consiste à calculer les scores d’efficacitéet les indicateurs de pro-

ductivité des régions. Pour cela nous aggrégeons les scoresdépartementaux de chaque

région.

Si l’on s’intéresse à l’environnement régional c’est parceque les décisions en matière
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d’allocation publique budgétaire s’effectuent davantageau niveau régional.

De plus, les stratégies marketing en matière de tourisme tendent à promouvoir la culture,

le patrimoine et les produits du terroir des destinations touristiques. Ces biens culturels

sont régionaux c’est à dire qu’ils s’inscrivent dans une tradition régionale plutôt que dé-

partementale. Lorsque l’on considère les spécialités culinaires, les traditions ou encore la

linguistique avec les patois, on s’aperçoit que ces produits culturels sont spécifiques aux

régions. Voila pourquoi nous étendons cette analyse au niveau régional.

La figure suivante récapitule la méthodologie proposée :

Modèle A Modèle B

Modèle C

- Catégorisation des

- Calcul des scores
d’efficicence par catégorie

- Cacul des scores
au niveau régional

départements en tant que dmus
- Calcul des scores
d’efficience des départements
sans considérer de catégorie

- Calcul des scores

- Calcul des scores
au niveau régional

d’efficience des régions
en tant que dmus

Figure 34 : Méthodologie

2 Analyse empirique : données, résultats et interpréta-

tions.

Nous présentons les données et résultats pour le modèle A. Puis nous comparerons ces

résultats avec ceux des modèles B et C décrit précédemment.
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2.1 Description des données.

La capacité d’accueil des hotels et celle des campings ainsique les emplois dans le secteur

de l’hébergement sont les input qui permettent de produire les output. Ces derniers corres-

pondent au nombre de nuitées vendues à l’année dans les hotels et dans les campings. La

table7.2 présente les statistiques de ces variables pour l’année 2011. Toutes les données

sont issues de l’INSEE.

TABLE 7.2 – Définition et statistiques des input et des output
Inputs-outputs Moyenne Std. Dev Variance Min Max

Nuitées Hotels (en milliers) 2066326 3950164 15603794356033 143447 36886543

Nuitées Campings (en milliers) 1112272 1694246 2870470082836 1 7692804

Salariés dans hébergements 9768 15577 242628858 673 141956

Capacité (emplacements) 9447 11434 130730785 1 55896

Capacité (chambres) Hotel 6371 8675 75260735 738 78152

2.2 Résultats et interprétation.

La table 8.9 en Annexe présente les scores d’efficience et de productivité des DMUs

de la catégorie littoral.

La première colonne (TC) nous renseigne sur les variations de l’efficacité technologique

entre 2009 et 2011. Un score supérieur/inférieur à 1 indiqueun gain/perte de productivité

technique entre ces deux périodes.

La seconde colonne (EC) présente les variations de l’efficacité technique entre 2009 et

2011. Un score supérieur/inférieur à 1 indique un gain/perte de productivité technique.

La troisième colonne (TFPG) fournit le score de productivité globale de 2009 à 2011. Un

score supérieur/inférieur à 1 indique un gain/perte de productivité pour la firme entre ces

deux périodes.

La quatrième et la cinquième colonnes donnent respectivement les scores d’efficacité

technique (TE) pour l’année 2009 et 2010.

Considérons le cas du Languedoc-Roussillon. Cette région est composée des départe-
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ments suivants : l’Aude, la Lozére, l’Hérault et les Pyrénées-Orientales. Notons que cer-

tains de ces départements appartiennent à plusieurs catégories. Pour obtenir le score d’un

département au sens de ce modèle, nous calculons la moyenne arithmétique des scores

relatifs à chaque catégorie.

La table 7.3 fournit les scores de productivité de cette région pour le modèle A. On

constate que la région a bénéficié de gains de productivité (TFPG = 1, 00375) entre

2009 et 2011. Ces gains ne résultent pas d’un choix productifplus efficace (EC = 0.995),

mais de l’existence de progrès technologiques(TC = 1, 00875). Enfin les deux dernières

colonnes nous fournissent les scores d’efficacité technique au sens de Debreu-Farrell.

TABLE 7.3 – Le cas du Languedoc-Roussillon
DMUs TC EC TFPG TE(2009) TE(2011)

Aude 1,035 0,98 1,015 93,6 91,74

Lozère 1 1 1 100 100

Hérault 1 1 1 100 100

Pyrénées-Orientales 1 1 1 100 100

Scores au niveau régional 1,00875 0,995 1,00375 98,4 97,935

2.3 Recommendations managériales.

Sur l’efficacité technique

La table 8.10 en Annexe du chapitre établit les Benchmarks etles λ. Ils indiquent

l’expansion maximale des output réalisable, compte tenu des "benchmarks" associés à la

DMU. Le département de l’Eure pourrait améliorer son efficience en s’inspirant à14%

des Bouches-du-Rhônes, son "benchmark".

La table 8.11 indique les potentiels gains d’efficacité. Elle définit les quantités d’out-

put que les firmes inefficientes doivent produire pour devenir efficaces, compte tenu de

leur niveau d’input. Elle établit également les possibilités de réduction de la quantité de

facteurs de production mobilisée.
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En considérant le département Seine-et-Marne, on constatequ’il peut accroître son

efficacité :

En augmentant de10% le nombre de nuitées vendues dans les hotels, et de55% le nombre

de nuitées vendues dans les campings, compte tenu de ses inputs. Si l’on adoptait une

orientation en input. Ce département pourrait réduire la capacité d’accueil des hotels et

campings, respectivement de9% et40%, et diminuer de9% la quantité d’emplois, compte

tenu du niveau actuel des outputs. Toutefois il semble plus pertinent d’adopter une ana-

lyse en output. En effet, la contraction du nombre d’emploisliés au tourisme aurait un

effet néfaste au niveau macroéconomique. Alors que l’augmentation des outputs permet

d’accroître le revenu touristique aussi bien au niveau microéconomique qu’au niveau ma-

croéconomique.

Proposition d’interprétation de l’efficacité technologique en tourisme.

Nous proposons d’assimiler le progrés technique en tourisme à la capacité des autorités

publiques à promouvoir leur territoire. Rappelons que les variations de productivité qui

ne sont pas expliquées par une modification de la combinaisonproductive, résultent de

changements technologiques.

Selon l’INSEE,"l’activité touristique repose sur la capacité d’une destination à attirer

des visiteurs". Ainsi l’attractivité est un déterminant décisif de l’offre touristique. Botti et

al. (2008) définissent les composants de l’attraction touristique. Nous exposons dans la

figure43 en Annexe du Chapitre 7, l’approche de Benckendorff (2006).Elle classifie les

attractions touristiques. Nous nous permettons de rajouter la sphère publique, non pas en

tant qu’attraction, mais parce qu’elle a un impact direct sur la quantité et la qualité de ces

attractions, par le biais des politiques publiques.

En effet, les régions investissent dans les domaines de l’éducation ou de la santé, des

transports, ou de la culture. Pour cela une part du budget régional est allouée à la provi-

sion de ces biens. Analysons l’influence des autorités publiques sur l’offre et la demande

touristique. L’investissement en capital humain (formation, santé) a un impact direct sur

la productivité du travail et donc sur la compétitivité de l’offre touristique.

Les pouvoirs publics peuvent investir dans les transports en commun, les infrastructures
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routières, les ports ou encore les aéroports...La quantitéet la qualité de l’offre en transport

sont des déterminants de l’accessibilité et donc de la demande touristique.

Les dépenses dans la culture (préservation du patrimoine, construction et entretien des

musées) acrroissent l’attractivité et donc la demande touristique.

La réglementation favorise/défavorise les flux touristiques (visa, taxes de séjour,...).

Prenons l’exemple de la région du Languedoc-Roussillon. En2014 son budget est de

1.187 milliards d’euros. Sa répartition dans les domaines qui ontdes liens directs ou

indirects avec le tourisme est telle que :

131 millions d’euros sont investis dans le capital humain par lebiais des lycées, universi-

tés.35.9 millions d’euros sont consacrés aux ports de Sète et de Port-la-Nouvelle.

131 millions d’euros sont investis dans les transports pour la construction et l’entretien du

réseau ferroviaire.

14 millions d’euros sont alloués à la construction de grands équipements culturels.

Aussi nous suggérons d’assimiler le progrès technologique(TC) à la capacité des ré-

gions à promouvoir leur territoire.

2.4 Pertinence du modèle.

La table 8.12 en Annexe du chapitre 5 fournit le détail des scores d’efficacité régio-

naux pour les trois modèles. La figure 35, représente les scores départementaux pour les

modèles A et B.

On constate, que le modèle B est plus discriminatoire que le modèle A, 20 DMUs sont

efficientes avec un score de 1 contre 9 au sens du dernier. La définition de benchmarks

est toutefois moins cohérente que pour le modèle A. En effet dans le modèle B, Seine-et-

Marne est référencé comme benchmark pour 86 DMUs. Ainsi notre méthodologie permet

bien d’établir des benchmarks plus pertinents. Si l’on s’intéresse aux scores d’efficience

régionaux pour les trois modèles, on constate que le modèle Cest sensiblement le moins

discriminatoire.
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Conclusion.

Ce chapitre propose une méthodologie pour évaluer l’efficacité et la productivité tou-

ristique des régions Françaises. Dans un premier temps nousmesurons l’efficience des

départements relativement à leur catégorie (balnéaire, montagne, urbaine, rurale). Ces ca-

tégories sont définies selon des variables exogènes fixes : les conditions géographiques.

Ces variables ne sont pas controllables, nous les introduisons simplement pour définir les

catégories de tourisme. Puis nous agrégeons ces scores au niveau régional afin d’estimer

l’efficacité globale de la région. Cette étape nous permet d’analyser la productivité au ni-

veau macro-économique. Une interprétation du progrès technique a d’ailleurs été proposé

en ce sens. Nous quggérons de l’assimiler à la capacité des pouvoirs publics à promouvoir

leur territoire. Les résultats indiquent des perspectivesd’amélioration pour les départe-

ments. Ainsi, cette étude fournit une grille d’analyse qui permet d’évaluer la performance

touristique en distinguant la nature du tourisme.
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Comme nous l’avons dans les chapitres précédents le tourisme est un secteur dyna-

mique, il est un levier de développement économique pour lesrégions. Dans ce qui suit

nous nous focalisons plus particulièrement sur le tourismedans le Languedoc-Roussillon.

Cette région a la particularité d’être transfrontalière avec l’Espagne et l’Andorre. En

France20% du territoire est frontalier avec d’autres nations. Ce contexte accroît la concur-

rence entre les régions et les pays frontaliers. Il est donc important d’évaluer la perfor-

mance touristique des régions frontalières vis-à-vis des autres régions Françaises mais

aussi relativement aux régions frontalières Européennes.Les applications qui suivent in-

tègre cette dimension en tenant compte de ce contexte frontalier.

La première application est une analyse empirique de l’efficacité des stations de ski

dans le massif des Pyrénées. Plus particulièrement cette étude évalue la performance ma-

nagériale des remontées mécaniques pour les principaux domaines skiables du massif

Pyrénéen. Cette montagne est partagé par le territoire Français, Espagnol et Andorran.

Notre étude inclut les stations de ski Françaises, Espagnoles et Andorranes dans l’ana-

lyse. Les scores d’efficacité sont évalués avec la mesure de Debreu-Farrell, et comparés

avec ceux issus de la "slack-based" mesure de Färe-Lovell. Nous utilisons un modèle à

rendements d’échelle constants, orienté en output. Le but est d’établir dans quelles me-

sures les remontées mécaniques pourraient accroître le nombre de forfaits vendus et donc

leur chiffre d’affaires, compte tenu de leur offre actuelle. Les résultats établissent que

certains domaines skiables, comme par exemple les Angles dans les Pyrénées-Orientales,

pourraient accroître leur efficacité technique.

La seconde application évalue la performance du secteur de l’hébergement touristique

des régions Françaises, en se focalisant sur la demande Européenne en 2013. Plus précisé-

ment l’application analyse l’efficacité technique et allocative de la demande touristique1

qui émane des pays Européens frontaliers. Nous utilisons lamesure de Debreu-Farrell en

output pour évaluer les scores d’efficacité. Le but est d’analyser dans quelles mesures les

régions maximisent la demande frontalière, compte de leur offre d’hébergements touris-

tiques actuelle. L’application établit qu’il existe des gains potentiels réalisables pour le

Languedoc-Roussillon.

1. Caractérisée par le nombre de nuitées dans les hotels et dans les campings
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1 Analyse de l’efficacité des stations de ski dans le massif

des Pyrénées.

Pour la saison 2013-2014, le chiffre d’affaires de l’activité touristique en montage

l’hiver dépassait les 7 milliards d’euros2. Le chiffre d’affaires des remontées mécaniques

en France s’élevait à 1.3 milliards d’euros pour la saison2012/2013 3. L’activité de mon-

tagne génère plus de 120 000 emplois en France. De ce fait, l’économie du ski est un

enjeu stratégique de développement. La France compte plus de 200 stations de ski, prin-

cipalement réparties sur les massifs des Alpes, des Vosges,du Jura et des Pyrénées. Ces

stations doivent faire face à une concurrence interne et externe (des autres pays).

Les infrastructures offertes par le domaine skiable sont unfacteur d’attractivité déter-

minant dans le choix de la destination par les skieurs. Ces infrastructures correspondent à

la capacité skiable du domaine, à la qualité de la neige et auxremontées mécaniques. De

plus, le chiffre d’affaires des remontées mécaniques constitue près de20% de la recette

globale du sport d’hiver. Ainsi, les remontées mécaniques constituent un facteur d’attrac-

tivité déterminant. Elles créent des emplois et du revenu.

Les remontées mécaniques utilisent des facteurs de production similaires pour pro-

duire des outputs similaires qui sont les forfaits vendus. La méthode DEA est adaptée

pour comparer et analyser l’efficacité de ces DMUs. Certaines études ont déjà exploitées

ce potentiel d’analyse. Par exemple, Goncalves (2013) utilise une fonction distance direc-

tionnelle pour mesurer l’efficience des domaines skiables.Elle introduit l’indicateur de

productivité de Luenberger pour évaluer la productivité des stations de ski en France. Son

étude intègre 3 output : le chiffre d’affaires des remontéesmécaniques, le nombre de jour-

nées skieurs vendues et le nombre de passages en remontées mécaniques. Elle considère

les nombres de pistes, de jours d’ouvertures et d’emplois (permanents et saisonniers) ainsi

que le moment de puissance des remontées mécaniques.

Botti et al. (2012) évaluent la performance des stations de ski avec la métohode DEA.

Ils considèrent le nombre de journées skieurs et le chiffre d’affaire des remontées méca-

2. http : //www.anmsm.fr/Upload/Mediatheque/dossier1/ANMSMOSMCPV ague5.pdf
3. Source : Les Domaines Skiables de France
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niques en tant qu’output. Ils caractérisent les facteurs deproduction par le nombre d’em-

plois, le nombre de jour d’ouverture et le nombre de pistes.

Dans la lignée de ces travaux, la présente étude analyse la performance des domaines

skiables dans les Pyrénées, avec la méthode DEA. Elle inclutles domaines skiables Espa-

gnols et Andorran car ils sont des concurrents directs des stations Françaises des Pyrénées,

du fait de leur proximité géographique. Le but est de comparer les performances de ces

domaines et d’établir des recommendations managériales afin qu’ils améliorent leur com-

pétitivité.

La première section présente l’économie du ski en France et plus précisément dans

le massif des Pyrénées. La seconde section expose la méthologie de l’enquête et présente

les données utilisées. La dernière section établit les résultats de l’étude et fournit ainsi les

recommandations managériales.

1.1 Cadre d’analyse.

Les 31 stations des Pyrénées réalisent plus de 380 millions de chiffre d’affaires, dont

36 millions pour les stations des Neiges Catalanes4. Pour la plupart, les domaines skiables

des Pyrénées sont en concurrence les uns avec les autres5. Il s’agit d’une concurrence

entre les firmes de remontées mécaniques, au niveau microéconomique. Mais il existe

également une concurrence macroéconomique entre les collectivités territoriales. En ef-

fet, les domaines skiables ont des retombées économiques importantes. Ils soutiennent

indirectement d’autres types d’activités profitables telles que la restauration, l’hôtelle-

rie, le thermalisme, la location de motos-neiges... Ces activités mobilisent des emplois et

concourent au revenu territorial, notamment par la fiscalité. De fait les domaines skiables

sont un enjeu économique pour les collectivités départementales Françaises et Espagnoles

et pour le territoire Andorran. Le tableau suivant définit ces deux niveaux de concurrence :

4. Font-Romeu, Les Angles, Formiguères, Porté Puymorens etPuyvalador
5. A noter que deux entreprises se partagent plusisieurs domaines. Font Romeu, Artouste, Guzet et Saint

Lary sont gérés par la même société Altiservice. Tourmalet,Gourette et Cauteret sont également exploitées
par la même société N’PY
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TABLE 8.1 – Niveaux de concurrence des DMUs
Concurrence microéconomique Analyse de l’efficacité des domaines skiables

: 31 stations de ski

Concurrence macroéconomique Analyse de l’efficacité des collectivités territoriales

Départements Français : Pyrénées-Orientales, Pyrénées Atlantiques, Hautes-
Pyrénées, Haute-Garonne et Ariège

Provinces Espagnoles : Aragon, Catalogne et Gérone

Territoire Andorran Andorre

1.2 Méthodologie et données.

La performance des remontées mécaniques est évaluée avec laméthode DEA. Nous

considérons une technologie à rendements d’échelle variables et un modèle orienté en

output. Le choix de cette orientation en output résulte du fait que les input sont diffici-

lement modifiables. Plus particulièrement nous comparons la performance des remontées

mécanique avec la mesure Färe-Lovell qui permet d’éviter leproblème des "slacks" et

avec la mesure de Debreu-Farrell. Avant tout rappelons la définition de ces mesures et des

programmes linéaires qui permettent de calculer ces mesures.

La "slack-based" mesure en output est définie par :

F̃L
o

t (x
t, yt) =

{
supγ∈[1,+∞[N

{
1

|J(y)|

∑
j∈J(y) γi : γ ⊙ yt ∈ Ltyt)

}
si γ ⊙ yt ∈ Lt(yt)

−∞ sinon.

(8.1)

Le programme linéaire qui permet de la calculer est défini par:

F̃Lo(x, y) = min
∑

i∈I(x)

γi
|J(y)|

s.c γ ⊙ y ≤

j∑

i=1

θiyi,

x ≥

j∑

i=1

θixi

j∑

i=1

θi = 1, θi ≥ 0, γ ≥ 0.
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On définit la mesure de Debreu-Farrell en output de la manièresuivante :

DF o
t (x

t, yt) =

{
supθ∈R+

{θ : θyt ∈ P t(xt)} si yt ∈ P t(xt)
+∞ sinon (8.2)

Le programme linéaire qui permet de calculer cette mesure est donné par :

max θ (8.3)

s.c x ≥

j∑

i=1

θixi,

θy ≤

j∑

i=1

θiyi,

λ ≥ 0, θi ≥ 0.

Dans cette étude nous considérons deux output :

Le nombre de journées skieurs vendues pour la saison 2013-2014 : Output 1.

Le chiffre d’affaires des remontées mécaniques qui permet d’intégrer le prix des forfaits

dans l’analyse. Le chiffre d’affaire correspond à la quantité de journées skieurs vendus à

un prixp pour la période 2013-2014 : Output 2.

Les infrastructures du domaine skiable constituent les input. Nous en intégrons trois :

Le nombre de kilomètres skiables. Il existe un coût d’entretien avec le damage des pistes

(achat de dameuses, de carburant et main d’oeuvre : Input 1.

Le nombre de remontées mécaniques puisqu’elles sont un coûtde production important

(achat, maintenance, main-d’oeuvre...) : Input 2.

Le nombre de canons à neige. En effet, le recours à la neige artificielle est de plus en plus

nécessaire. Et la neige est une condition nécessaire pour attirer les skieurs. L’utilisation

de neige artficielle engendre des coûts de production (achat, électricité, eau, stockage, en-

tretien...) : Input 3.

Le tableau suivant fournit les statistiques des input et desoutput :
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TABLE 8.2 – Statistiques des variables
Moyenne Somme Ecart-type Variance Minimum Maximum

Journées skieurs 318152 9862718 337915 1,14186E+11 12500 1615321

Chiffre d’affaires 12274984 380524513 14910005 2,22308E+14 200000 71074124

Km skiables 59 1826 47 2223 2 210

Remontées mécaniques 19 601 13 175 4 64

Canons à neige 248 7678 243 58941 11 1013

1.3 Résultats.

Par exemple, le domaine des Angles a un score d’efficacité de64, 45 au sens de Färe-

Lovell. Ceci signifie que la station est efficace à64%. Cette station pourrait améliorer sa

performance compte tenu de son benchmark Peyragudes.

Les benchmark associés aux stations inefficientes sont donnés dans le tableau en Annexe

du Chapitre8.14.

Notons qu’il n’a a aucune station Espagnole efficace. La France et l’Andorre par-

viennent donc à avoir une meilleure compétivité. A ce stade,il serait intéressant d’analy-

ser le nombre de journées skieurs vendus par nationalité. Ceci permettrait de définir les

cibles marketing. Toutefois l’absence de données ne le permet pas.

Une fois les benchmark établis, il est possible de caractériser les gains possibles en

efficacité, pour toutes les stations inefficientes. Compte tenu de la quantité d’input mo-

bilisée, certaines stations devraient pouvoir augmenter leur performance. Pour cela, elles

doivent accroître le nombre de journées skieurs vendues. Letableau suivant fournit ces

gains potentiels en output :

En considérant la station des Angles, on trouve qu’il existedes possibilités d’amélio-

ration compte tenu des infrastructures du domaine skiable et de son benchmark. En effet,

la station pourrait accroître de21, 46% le nombre de journées skieurs vendues pour at-

teindre456450 forfaits journée vendus. Elle pourrait également accroître de plus de30%

son chiffre d’affaires, jusqu’à17116887 euros. Pour cela la station doit agir sur le niveau

de la demande de forfait par le biais de campagnes marketing ou en investissant dans

l’attraction du domaine. La station pourrait accroître le prix des forfaits, compte tenu des
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TABLE 8.3 – Scores d’efficacité
Stations "Slack-based" mesure
Grandvalira 100
Saint Lary 100
Font Romeu 100
Peyragudes 100
Cauterets 100
Gourette 100
La Quillane 100
Vallnord 87,39
Baqueira 80,72
Grand Tourmalet 79,99
Formigal 69,47
Ax 3 Domaines 68,52
Les Angles 64,45
Luchon-Superbagnères 62,28
Val Louron 61,17
La Molina et Masela 59,42
Formigueres 55,56
Gavarnie 54,13
Vallter 51,94
Cerler 51,81
Port Ainé, Espot Esqui et Tavascan 51,62
Vall de Nùria 50,5
Porté Puymorens 50,16
Cambre d’Aze 49,01
Astun-Candanchú 48,96
Guzet 47,96
Panticosa 47,7
Port del Comte 47,22
Boí Taull 46,74
Puyvalador 45,12
Goulier Neige 45,1

TABLE 8.4 – Gains potentiels en quantité d’output
Stations Output 1 actuel Output 1 visé Gain(%) Output 2 actuel Output 2 visé Gain(%)

Vallnord 741 343 803 787 8,42 28 912 377 30 105 715 4,13
Baqueira 772 555 988 870 28 37 082 640 37 082 640 0
Tourmalet 600 000 682 916 13,82 24 000 000 24 479 947 2
Formigal 543 412 623 112 14,67 23 366 716 23 366 716 0
Ax 383 800 434 617 13,24 12 665 400 16 227 988 28,13
Les Angles 375 800 456 450 21,46 13 153 000 17116887 30,14
La Molina 716 929 935 521 30,49 29 394 089 35 082 052 19,35
Cerler 245 061 344 752 40,68 9 802 440 12 928 216 31,89
Astun 242 000 380 120 57,07 8 470 000 13 527 244 59,71
Luchon 213 000 280 251 31 6 390 000 10 433 457 63,28
Val Louron 116 000 148 385 27,92 3 004 400 5 164 814 71,91
Port Comte 115 000 183 906 59,92 3 680 000 6 896 463 87,4
Cambre 114 361 180 429 57,77 3 259 288 6 599 881 102,49
Boí Taull 102 456 168 545 64,5 3 995 784 6 298 490 57,63
Guzet 98 000 154 618 57,77 2 842 000 5 632 121 98,17
Formigueres 93 229 126 384 35,56 2 703 641 4 606 565 70,38
Panticosa 86 519 136 765 58,08 2 855 127 4 838 294 69,46
Puymorens 85 480 121 425 42,05 2 478 920 4 391 709 77,16
Port Ainé 151 800 224 145 47,66 4 857 600 8 405 452 73,04
Vallter 60 000 94 311 57,19 1 500 000 3 264 023 117,6
Puyvalador 40 384 66 597 64,91 109 0368 241 5583 121,54
Vall Nùria 38 859 61 972 59,48 1 126 911 2 323 958 106,22
Goulier 12 500 21 275 70,2 200 000 733 352 266,68
Gavarnie 55 310 64 025 15,76 1 438 060 2 176 849 51,37
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Figure 36 Scores d’efficacité

infrastructures offertes et du prix du forfait des concurrents. Cette stratégie risque toute-

fois d’impacter la demande.

La figure 36 fournit les scores d’efficacité des remontées mécaniques au niveau ré-

gional. Seule la région des Pyrénées-Atlantiques avec la seule station de Gourette est

efficiente. Ces résultats sont obtenus par la moyenne des scores individuels des stations

de ski qui composent la région. Et ces mesures individuellesde l’efficacité sont données

dans le tableau 8.13 en Annexe.

1.4 Conclusion.

Pour davantage de précision, il conviendrait de raffiner l’analyse en intégrant d’autres

données. Il serait intéressant d’évaluer l’efficacité allocative des remontées mécaniques

en détaillant le nombre de journées vendues par type de forfait. En effet, il existe essen-

tiellement 3 types de forfaits (1 jour, 1 séjour ou 1 saisonnier) qui ont chacun des prix

différents. Ce prix influence le chiffre d’affaires. Notre étude ne considère que le nombre

de journées skieurs vendues dans sa globalité pour tous les types de forfaits. L’absence

de données ne permet malheureusement pas d’intégrer les différents prix des forfaits dans

l’analyse.

Malgré cela, nous avons pu comparer et classer les stations de ski des Pyrénées selon

leur score d’efficacité au sens de Färe-Lovell. On constate qu’il existe un potentiel d’amé-

lioration pour certaines stations dans les Pyrénées-Orientales puisque seule Font-Romeu

est techniquement efficiente.
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2 Performance touristique de la demande frontalière.

La construction de l’Union Européenne, avec la libre circulation des hommes et des

marchandises, a facilité les flux humains entre les territoires d’Europe. D’aprés une en-

quète d’Eurostat6 en 2013,70% des Européens ont fait un voyage d’au moins une nuitée

en Europe et38% ont passé leurs vacances dans un autre pays Européen. La clientèle eu-

ropéenne contribuerait pour moitié à la croissance des arrivées de touristes en France en

20137.

Puisque le tourisme est une source de revenu pour les régions, puisque la demande Eu-

ropéenne représente une part importante de la recette touristique, et puisque le contexte

Européen a induit une concurrence touristique accrue, les régions doivent être de plus

en plus compétitives pour maintenir et accroître ce revenu.Dans cet objectif, elles re-

cherchent le meilleur rapport entre le produit touristiqueet les ressources employées. Le

développement touristique passe par la promotion du territoire et de ses traditions. Ainsi

la dépense en marketing constitue une ressource nécessairepour cet essor. Comme la per-

formance touristique résulte d’une gestion efficace des inputs et des outputs, il faut veiller

à ce que l’allocation des ressources en marketing, soit optimale. Il est inutile d’allouer des

ressources promotionnelles vers la clientèle déjà efficace.

Au delà des stratégies marketing issues de la sphère privée,les régions disposent d’un

budget public pour la promotion touristique du territoire.Il est donc important d’identifier

les cibles marketing efficaces pour pour éviter le gaspillage des ressources.

Cette étude évalue l’efficacité technique et allocative de la demande Européene dans

le secteur de l’hébergement touristique, des régions Françaises en 2013.

Puis, nous proposons un modèle qui permet de centrer l’analyse sur l’efficacité la de-

mande frontalière. L’objectif est d’établir dans quelles mesures il est possible d’accroître

le tourisme transfrontalier.

La demande touristique de proximité, c’est-à-dire, celle qui émane des pays fronta-

liers, est un enjeu stratégique pour le développement touristique et économique. En effet

6. En libre téléchargement surhttp : //www.veilleinfotourisme.fr

7. En libre téléchargement surhttp : //www.entreprises.gouv.fr
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la proximité géographique de cette demande est un avantage puisqu’elle réduit considéra-

blement le temps et le coût du transport.

Compte tenu de la contrainte budgétaire des Européens, la demande frontalière est

ainsi une cible à fort potentiel. Notre méthodologie permetd’identifier les régions qui ne

maximiseraient pas cette demande de proximité. L’application suivante établit clairement

les gains potentiels sur la demande frontalière. Ceux-ci peuvent être réalisés par des com-

munications en marketing ou par des accords et partenariatsfrontaliers. La méthologie est

illustrée avec le cas des régions PACA et Rhône-Alpes, qui sont transfontalières avec la

Suisse et l’Allemagne. Puis nous considérons le Languedoc-Roussillon, région transfron-

talière avec l’Espagne et l’Andorre.

2.1 Méthodologie et données.

Dans cette étude, la demande touristique est caractérisée par le nombre de nuitées des

touristes Européens par nationalité, dans l’hotellerie etles campings. Les facteurs de pro-

duction sont la capacité d’accueil de l’hébergement (dans les hotels et les campings) et le

nombre d’emplois dans le secteur de l’hébergement touristique.

Soient les inputs suivants :

- x1 : le nombre d’emplois dans les hébergements touristiques.

-x2 : Le nombre de lits disponibles dans les hotels et dans les campings.

Soient les outputs suivants :

- y1 : le nombre de nuitées dépensées par les Allemands.

- y2 : le nombre de nuitées dépensées par les Belges.

- y3 : le nombre de nuitées dépensées par les Espagnols.

- y4 : le nombre de nuitées dépensées par les Italiens.

- y5 : le nombre de nuitées dépensées par les Suisses.

- y6 : le nombre de nuitées dépensées par les Anglais.

L’efficacité technique et allocative sont évaluées avec la méthode DEA. Nous considérons

une technologie de production à rendements d’échelle constants. Le modèle est orienté
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en output, puisque le but est d’établir dans quelles mesuresles régions peuvent accroître

la demande touristique frontalière compte tenu de leur offre actuelle. L’étude intègre les

prix des outputs. Ils correspondent à la dépense journalière moyenne par nationalité. L’ef-

ficacité en revenu est calculée avec la fonction de Debreu-Farrell en output. Elle projette

les DMUs sur les fonctions de revenu plutôt que sur la technologie de production. Cette

mesure est définie dans le premier chapitre par l’équation (1.46).

En 2011, en France les Allemands dépensaient en moyenne 75 euros par jour, les Belges

91, les Espagnols 83, les Italiens 65, les Suisses 97 et les Anglais 55 euros.

Le tableau ci-dessous fournit les statistiques de ces variables pour la période 2013 :

TABLE 8.5 – Statistiques des variables
Moyenne Somme Variance Min Max

Emploisx1 31 024 651 498 645 651 143 5 047 105 486
Capacité d’accueilx2 64 427 1 352 973 236 150 1634 17 068 163 649

Nuitées Allemandesy1 465 434 977 4123 28 577 382 1852 27 106 205 9500
Nuitées Belgesy2 360 769 7 576 159 128 749 765 085 41 062 1 460 094
Nuitées Espagnolesy3 123 361 2 590 589 23 702 662 557 14 509 554 407
Nuitées Italiennesy4 195 415 4 103 707 98 114 042 422 9 102 1 319 700
Nuitées Suissesy5 142 491 2 992 315 35 285 188 778 7 746 717 002
Nuitées Anglaisesy6 548 389 11 516 163 193 063 520 556 54 846 1 628 958

Dans un premier temps nous évaluons l’efficacité de la demande touristique Europèenne

en considérant tous les outputs (Modèle 1).

Il est possible à ce stade qu’une région soit performante bien que sa demande frontalière

ne soit pas optimale. En effet lorsque l’on tient compte de toutes les origines, une DMU

peut compenser son manque d’efficacité pour la demande frontalière par la demande non

frontalière. Cette hypothèse motive la démarche proposée.

Nous nous focalisons sur l’efficacité de la demande frontalière à la région que l’on sou-

haite étudiée. Pour cela sont retenues comme outputs les demandes touristiques des pays

frontaliers. Par exemple pour évaluer la performance de la demande touristique fronta-

lière du Rhônes-Alpes ou celle de la région PACA, nous selectionnons deux outputs qui

correspondent aux nuitées dépensées par les touristes des pays frontaliers. Pour cela nous

recentrons l’analyse sur la demande Suissey5 et la demande Italienney4 (Modèle 2).
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Figure 37Scores d’efficacité Modèles 1 et 2

Pour évaluer la performance de la demande touristique frontalière au Languedoc-Roussillon

nous sélectionnons la demande Espagnoley = y3 (Modèle 3).

Si l’on souhaite évaluer l’efficacité de la demande frontalière de l’Alsace, on retient la

demande Belge et la demande Allemande, soity = y1 + y2, etc...
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2.2 Résultats et recommendations managériales.

Le premier graphique fournit les scores d’efficacité au sensde Debreu-Farrell pour le pre-

mier modèle c’est à dire lorsquey = y1 + y2,+y3 + y4 + y5 + y6. Dans ce cas, la région

Rhône-Alpes a une efficacité en revenu de0.47 ; une efficacité allocative de0.6 et une ef-

ficacité technique de0.78. Ses benchmarks sont l’Alsace(1.83), la Champagne-Ardenne

(2, 29), (1.22), les Midi-Pyrénées (0.14) et la région PACA (0.19). Les benchmarks sont

donnés dans le tableau8.15 en Annexe du Chapitre 8. Le Rhône-Alpes devrait accroître

essentiellement le nombre de nuitées des touristes Allemands, Italiens et Belges.

La région PACA est techniquement efficace à100% et son efficacité allocative et en re-

venu est de 0.7.

Le Languedoc Roussillon a une efficacité allocative de0.58 et une efficacité technique de

100.

Le second graphique fournit les scores d’efficacité pour le second modèle. Nous considé-

rons la région Rhône-Alpes pour laquelle on sélectionney = y4 + y5. Cela signifie que

l’on ne tient compte que de la demande frontalière Italienneet Suisse. Dans ce cas, la

région Rhône-Alpes a une efficacité en revenu de0.31 ; une efficacité allocative de0.64 et

une efficacité techique de0.48. Des benchmarks sont La Corse(0, 87) et l’Alsace(3.63).

Ils sont donnés dans le tableau 8.17 en Annexe du Chapitre 8. Le Rhône-Alpes pourrait

accroître la demande Italienne à 1145778 nuitées ainsi que la demande Suisse à 1063160

nuitées.

Concernant la régions PACA, ses scores de performance tendent à être inférieurs. En ef-

fet, dans ce cas la région PACA est technique efficace à63.6% contre 100 dans le modèle

précédent. L’efficacité allocative de la région augemente toutefois. Ses scores d’efficacité

allocative et en revenu sont respectivement de 0.88 et 0.56,contre 0.7 et 0.7 dans le mo-

dèle précédent. Dans ce cas la région PACA pourrait accroître la demande des touristes

Italiens et Suisses jusqu’à respectivement 2074914 et 1127315 nuitées.

Lorsque l’on limite les outputs à la demande frontalière, les scores d’efficacité de la région

Rhône-Alpes se dégradent. Nous allons voir que l’on observedes faits similaires pour le
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Figure 38 Scores d’efficacité Modèle 3

Languedoc-Roussillon dans le troisième modèle.

Le graphique précédent donne les scores d’efficacité pour letroisième modèle, qui n’in-

tègre seulement les nuitées espagnoles.

On constate que lorsque l’on sélectionney = y3, la région Languedoc-Roussillon n’est

plus efficiente. En effet, son score d’efficacité technique baisse à 0.86, ce qui signifie que

la DMU n’est efficace qu’à86%. Ses benchmarks sont l’Aquitaine et les Midi-Pyrénées.

Ces deux régions sont également frontalières à l’Espagne. Elles sont efficaces et maxi-

misent la demande frontalière compte tenu de leur technologie de production. Ainsi ces

résultats montrent qu’il existe des marges d’améliorationpour le Languedoc-Roussillon

compte tenu des perfomances réalisées par ses benchmarks. Cette région pourrait accroître

le nombre de nuitées Espagnoles pour atteindre 664823 nuitées. La région du Languedoc-

Roussillon aurait tout intérêt à promouvoir son territoireen Espagne.

2.3 Conclusion.

Cette étude fournit une méthodologie pour analyser l’efficacité technique et allocative

de la demande touristique par nationalité et plus particulièrement de la demande fronta-

lière. Ceci nous permet de déterminer des cibles marketing par nationalité. L’application a

établi qu’il existe des gains potentiels d’efficacité pour certaines régions notamment pour

Languedoc-Roussillon. Toufefois, il est aurait été pertinent d’introduire la demande An-
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dorrane dans l’analyse. De plus on aurait pû considérer les départements Français plutôt

que les régions en tant que DMU. Or ceci n’a pû être réalisé faute de données disponibles.
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Conclusion Générale.

La théorie microénomique développe des méthodes qui permettent de quantifier les

phénomènes économiques. A travers la notion d’efficacité ausens de Pareto, on peut com-

parer et définir des situations optimales. Les outils issus de la microéconomie permettent

de réaliser des études de "benchmarking". Les indices d’efficacité développés dans ce tra-

vail, sont construits à partir du concept de fonction distance. Les mesures de l’efficacité

caractérisent en effet, un écart à la frontière. Les indicateurs de productivité évalue les

variations d’efficacité au cours du temps, à partir des fonctions distance. Les fonctions

distance sont des outils qui permettent d’appréhender l’efficacité et la productivité.

Cette thèse fournie une contribution théorique et empirique à la théorie de la microé-

conomie de la production.

Le premier apport théorique réside dans l’introduction de nouvelles mesures de l’ef-

ficacité technique. Elles redéfinissent la "slacks-based" et la directionnelle "slacks-based"

mesures. Les "slack-based" mesures sont des fonctions distances particulières. Elles per-

mettent d’établir une caractérisation complète de la technologie. Elles fournisent une me-

sure de l’efficacité forte, au sens de Koopmans. Ces fonctions projettent les vecteurs de

production sur la frontière efficiente forte (hors zone de mix-efficience). Il a été démon-

tré, notamment à travers un exemple numérique, que les mesures de Färe-Lovell, telles

qu’elles sont définies de façon standard, ne permettent pas de caractériser la technologie

de production. Il résulte que ce type de mesure ne permet pas d’évaluer l’efficacité et

les variations de productivité. Pour surmonter ce problème, nous proposons de reformu-

ler successivement la "slack-based" et la directionnelle "slack-based" mesures. Pour cela

nous définissons une contrainte, qui permet de ne sélectionner, que les solutions faisables

de la mesure de Färe-Lovell.

La seconde contribution théorique de cette thèse est la construction d’un indicateur so-
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cial de Luenberger-Hicks-Moorsteen. Ce nouvel indicateurpermet d’évaluer l’efficacité

des politiques publiques dans la provision de biens sociaux. Il s’inscrit dans la théorie de

Sen. En effet, nous avons montré qu’il est possible d’établir une analogie entre la théorie

des capabilités de Sen et la théorie de la production. On peutassimiler le processus de

production standard à la notion de capabilités, définies parSen. Les capabilités décrivent

le processus par lequel, un agent transforme des ressourcesen bien-être. Les capabilités

représentent la capacité des agents à transformer les ressources auxquelles ils ont accès

en bien-être. On peut assimiler la notion de capabilité au processus de production. Au ni-

veau microéconomique, les fonctions distance mesure les capabilités individuelles, c’est

à dire la capacité des individus à transformer des ressources en bien-être. Au niveau ma-

croéconomique, les fonctions distance mesurent la capacité d’une nation à améliorer les

capabilités individuelles par le biais des politiques publiques. Dès lors, nous proposons un

indicateur qui évalue la production de biens publics en terme de capabilités. Une produc-

tion de biens publics est efficace lorsqu’elle maximise le niveau des capabilités. Puis, nous

proposons un indicateur construit à partir d’une fonction directionnelle sociale. Celle-ci

est définie comme un sous-vecteur des vecteurs de ressourcespubliques, dans une direc-

tion fixée sur les ressources publiques.

Ce travail introduit un troisième apport théorique en définissant un indicateur de pro-

ductivité, pour les mesures additives et pour les multiplicatives de l’efficacité. Cet indi-

cateur intègre une dimension supplémentaire dans l’évaluation de la productivité afin de

caractériser plus précisément les variations de productivité. En effet, nous proposons de

distinguer 2 catégories de ressources, selon le contexte d’étude. L’indicateur généralisé

permet de considérer deux catégories distinctes de ressources, dans le processus de pro-

duction. Il est montré que dans des cas particuliers, l’indicateur de productivité généralisé,

coïncide avec l’indicateur de Luenberger-Hicks-Moorsteen et l’indicateur de Luenberger.

Dans la version multiplicative de notre indicateur, il existe des cas où l’on retrouve l’indi-

cateur de Hicks-Moorsteen, ou l’indice de Malmquist.

Le dernier apport théorique de ce travail réside dans la démonstration du paradoxe

de la fonction distance directionnelle, sous l’hypothèse d’une technologie à rendements

d’échelle constants. Il a été montré que l’indicateur de Luenberger basé sur la fonction

directionnelle ne permet pas d’évaluer la productivité sous l’hypothèse de rendements
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d’échelle constants. Ce problème découle du degré d’homogénéïté de la fonction dis-

tance directionnelle, lorsque l’on considère une technologie de production à rendements

d’échelle constants. La mesure directionnelle vérifie l’hypothèse de commensurabilité

faible. Elle est donc sensible aux variations de quantités de ses attributs. Cette mesure

peut induire des résultats incohérants. Nous exposons ce problème à travers un exemple

numérique simplifié. Puis, nous confirmons cette démonstration par une application em-

pirique. L’étude réalisée compare les scores de productivité de l’indicateur de Luenberger

avec ceux de l’indicateur proportionnel. Ces résultats sont contradictoires et montrent que

l’indicateur de Luenberger standard conduit à des erreurs d’interprétations. Nous suggè-

rons d’évaluer la productivité avec un indicateur de Luenberger proportionnel. En effet, la

fonction proportionnelle, au même titre que la mesure de Debreu-Farrell, satisfait l’hypo-

thèse de commensurabilité forte. Ces fonctions distance sont homogènes de 0, elles sont

ainsi invariantes aux changements de quantités. De fait, cetype de mesure permet bien

d’appréhender l’efficacité et la productivité.

Finalement cette thèse expose 4 analyses empiriques sur l’étude de la performance

des destinations touristiques. Ces applications illustrent de façon concrète la pertinence

des instruments de mesure empruntés la microéconomie de la production. Chacune de

ces applications conceptualise un cadre d’analyse théorique pour évaluer l’efficacité, la

productivité pour fournir des perspectives d’amélioration aux centres de décision, dans le

secteur touristique. La première application propose une méthodologie qui permet d’éva-

luer la rentabilité espérée de la demande touristique d’unedestination, par nationalité.

Cette méthode est empreintée à la théorie financière. Plus précisément nous utilisons le

cadre d’analyse de l’espace Moyenne-Variance, définit par Markowitz. En ce sens, on

assimile la demande touristique des destinations touristiques, à des portefeuilles de tou-

ristes. Le but est d’évaluer la rentabilité espérée de la demande touristique par nationa-

lité, pour la période à venir. De plus, cette méthode permet de définir les nationalités de

touristique qui ont le meilleur potentiel de croissance. Autrement dit, il est possible de

cibler les nationalités "volatiles", qui ont la rentabilité espérée la plus élevée. La seconde

application définie un cadre d’analyse conceptuel pour évaluer la performance touris-

tique par type de tourisme. Le modèle mesure la productivitédes destinations touristiques

avec la méthode DEA. La particuliratié du modèle réside dansle fait, qu’il catégorise
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les DMU, selon la nature du tourisme qu’elles proposent ; littoral, montagne ou urbain.

Ce modèle permet d’élaborer des comparaisons dans des groupes homogènes. Les DMU

sont catégorisées selon des variables fixes incontrôlables. La troisième application empi-

rique évalue l’efficacité des stations de ski dans le massif des Pyrénées. Plus précisément

nous mesurons l’efficacité technique des remontées mécaniques, au sens de Färe-Lovell

et Debreu-Farrell. Nous intégrons les remontées mécaniques Françaises, Espagnoles et

Andoranes. Notre étude fournie des perspectives pour accroître l’efficacité de certains

domaines skiables. La dernière application analyse la performance de la demande touris-

tique Espagnole, dans la région du Languedoc-Roussillon. Plus précisément, cette étude

mesure l’efficacité de la demande de nuitées Espagnoles dansle Languedoc-Roussillon,

relativement aux autres régions Françaises. Il est établi que cette région n’est pas efficace

et devrait s’inspirer de son "benchmark", la région Midi-Pyrénées.



Annexe Chapitre 1 : les rendements

d’échelle dans la technologie de

production

Les technologies à rendements d’échelles constants

Ce cas peut être illustré de la manière suivante. Lorsque l’on double la quantité d’in-

put, la quantité d’output double par la même. La ci-dessous,représente une technologie

de production à rendements d’échelle constants.

✲

✻

(x2, y2)

(x1, y1)

y

x0

Figure 39Rendements d’échelle constants.
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Les technologies à rendements d’échelles variables

Certaines situations économiques induisent des technologies à rendements d’échelles

croissants. C’est le cas en présence d’économie d’échelle ou de synergies de produc-

tion. D’autres situations économiques impliquent une technologie à rendements d’échelle

décroissants. Le modèle VRS vise à prendre en compte l’inefficience allocative dans le

calcul de l’efficacité. Celle-ci résulte de l’effet de taille de la firme. La figure suivante

représente une technologie de production à rendements d’échelle variables.

x1

x2

0

✻

✲

(x1, y1)

(x2, y2)

(x3, y3)

(x4, y4)

Figure 40Technologie à rendements d’échelle variables.

Les technologies à rendements d’échelles non croissants

Seiford (1990) propose de formaliser une technologie à rendements d’échelles non

croissants. Le graphique ci-dessous illustre ce type de technologie de production.

Les technologies à rendements d’échelles non décroissants

C’est Grosskopf (1986) qui a introduit cette hypothèse dansla technologie. Les tech-

nologies de production à rendements d’échelles non décroissants peuvent être représentés

de la manière suivante :
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✲

✻

(x1, y1)

(x2, y2)

(x3, y3)

(x4, y4)

y

x0

Figure 41 Technologie à rendements d’échelle non croissants.

✲

✻

(x1, y1)

(x2, y2)

(x3, y3)

y

x0

Figure 42 Technologie à rendements d’échelle non décroissants.
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Annexe du Chapitre 6 sur l’analyse de

l’efficacité de la demande touristique au

Maroc
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TABLE 8.6 – Statistiques du nombre de nuitées passées au Maroc,(2006-2010), par origine

Pays Min Max Moyenne Ecart-type

Algerie 12927 113135 81852 36583
Tunisie 42721 54755 47292 4366
Mauritanie 1094 20995 12168 8966
Autres pays d’Afrique 10352 124825 70482 49988
Canada 769 73286 54161 26951
USA 216569 286115 246604 22963
Japon 75639 102374 85033 9330
Etats indépendants du Commonwealth 147803 438862 279655 99085
Danemark 14677 40514 27467 9936
Finlande 7021 52178 37408 16207
Norvège 2908 31766 19922 10041
Suède 12176 123801 80537 37119
Royaume-Unis 92997 1367142 1016517 473700
Italie 57073 657142 504582 225586
Portugal 9696 132303 87432 41041
Espagne 92199 816985 517425 346726
Autriche 3253 54171 35618 17716
Belgique 582277 688878 623869 45103
France 5550236 6419752 6025432 340046
Allemagne 895617 988958 955132 33802
Hollande 208963 340763 278410 47622
Suisse 139685 155585 145544 7008
Libyan 19002 30617 23330 4078
Arabie Saoudite 141703 220651 173165 28402
Syrie 935 8481 6176 2775
Emirats-Etats-Unis 2982 39581 25904 12250
Egypte 31791 35422 33123 1280
Autres pays du Moyen-Orient 121514 158933 141863 14073
Autres pays du reste du monde 765954 1145382 902391 128628
Expatriés 27363 35912 30721 2893
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TABLE 8.7 – Expansion de la rentabilité espérée

Expansion de la rentabilité espérée E(Ri) σ θ Efficience

France 6025431 340046 6025431 1

Allemagne 955131 33802 1427175 1

Belgique 623868 45103 1640175 3

Autres pays du monde 902390 128628 3058175 3

Etats-Unis-Amérique 246603 22963 1216175 5

Suisse 145543 7008 862175 6

Royaume-Unis 1016516 473700 6025431 6

Hollande 278409 47622 1687175 6

Autres pays Moyen-Orient 141862 14073 1025175 7

Arabie Saoudite 173164 28402 1323175 8

Italie 504581 225586 4496175 9

Etat du Commonwealth 279654 99085 2600175 9

Japon 85032 9330 916175 11

Espagne 517424 346726 6025431 12

Tunisie 47291 4366 800175 17

Portugal 87431 41041 1564175 18

Algérie 81851 36583 1480175 18

Suède 80536 37119 1490175 19

Egypte 33122 1280 719175 22

Canada 54160 26951 1295175 24

Autres pays d’Afrique 70481 49988 1731175 25

Expatriés 30720 2893 763175 25

Finlande 37407 16207 1073175 29

Austriche 35617 17716 1106175 31

Danemark 27466 9936 930175 34

Libye 23329 4078 793175 34

Emirats-Unis 25903 12250 983175 38

Norvège 19921 10041 932175 47

Mauritanie 12167 8966 907175 75

Syrie 6175 2775 760175 123
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TABLE 8.8 – Diminution du risque

Diminution du risque E(Ri) σ λ Efficience

France 6025431 340046 340046 1

Allemagne 955131 33802 11027 0,326

Autres pays du monde 902390 128628 8735 0,0679

Royaume-Unis 1016516 473700 13666 0,028

Egypte 33122 1280 0,0000017 0,00000000134

Syrie 6175 2775 0,0000017 0,00000000062

Expatriés 30720 2893 0,0000017 0,00000000059

Libye 23329 4078 0,0000017 0,00000000042

Tunisie 47291 4366 0,0000017 0,00000000039

Suisse 145543 7008 0,0000017 0,00000000025

Mauritanie 12167 8966 0,0000017 0,00000000019

Japon 85032 9330 0,0000017 0,00000000018

Danemark 27466 9936 0,0000017 0,00000000017

Norvège 19921 10041 0,0000017 0,00000000017

Emirats-Unis 25903 12250 0,0000017 0,00000000014

Autres pays Moyen-Orient 141862 14073 0,0000017 0,00000000012

Finlande 37407 16207 0,0000017 0,00000000011

Autriche 35617 17716 0,0000017 0,00000000010

Etats-Unis-Amérique 246603 22963 0,00000171831 0,00000000007

Canada 54160 26951 0,0000017 0,00000000006

Arabie Saoudite 173164 28402 0,0000017 0,00000000006

Algerie 81851 36583 0,0000017 0,00000000005

Suède 80536 37119 0,0000017 0,00000000005

Portugal 87431 41041 0,0000017 0,00000000004

Hollande 278409 47622 0,0000017 0,00000000004

Autres pays d’Afrique 70481 49988 0,0000017 0,00000000003

Etat du Commonwealth 279654 99085 0,0000017 0,00000000002

Belgique 623868 45103 0 0

Italie 504581 225586 0 0

Espagne 517424 346726 0 0
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l’efficacité touristique des départements

et régions de France par type de

tourisme
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TABLE 8.9 – Résultats des scores d’efficacité et de productivité pour la catégorie littoral
LITTORAL TC EC TFPG 2009 2011

Alpes-Maritimes 1 1 1 100 100
Bouches-du-Rhône 1 1 1 100 100

Calvados 1 1 1 100 98,4
Charente-Maritime 1 1 1 100 100

Corse-du-Sud 1 1 1 100 100
Haute-Corse 1 1 0,98 100 97,9

Hérault 1 1 1 100 100
Landes 1 1 1 100 100

Pyrénées-Orientales 1 1 1 100 100
Vendée 1 1 1 100 100
Somme 1 1 1,01 97,6 96,2

Var 1 1 1,02 97,1 95,5
Nord 1 1 1,01 96,2 95,8

Seine-Maritime 1 1 0,98 95 91,1
Pyrénées-Atlantiques 1,1 1 0,99 94,3 89,3

Gard 1 1 1,06 93,8 95,9
Pas-de-Calais 1 1 1,01 93,1 92,5

Manche 1 1 1,03 92 92,5
Aude 1 1 1,03 91,7 90,9

Gironde 1 1 1,06 90,4 93,2
Loire-Atlantique 1 1 1,01 90,3 89,2
Côtes-d’Armor 1 1 1 80,4 78,2

Morbihan 1 1 1,07 80,2 82,8
Eure 1 1 1,03 78,6 79,8

Finistère 1 1 1,04 77,9 78
Ille-et-Vilaine 1 1,7 1,62 53,5 89,6

Moyenne 1.04 92.4 93.3
Min 0.98 53.5 78
Max 1.62 100 100
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TABLE 8.10 – Définition des "Benchmark"
Littoral Alpes- Bouches- Charente- Corse- Hérault Landes Pyrénées-Vendée

2011 Maritimes du-Rhône Maritime du-Sud Orientales

Bouches-du-Rhône 0 1 0 0 0 0 0 0

Charente-Maritime 0 0 1 0 0 0 0 0

Corse-du-Sud 0 0 0 1 0 0 0 0

Eure 0 0,14 0 0 0 0 0 0

Gard 0 0,08 0 0,01 0,17 0 0,3 0

Hérault 0 0 0 0 1 0 0 0

Landes 0 0 0 0 0 1 0 0

Nord 0 0,69 0 0 0 0 0 0

Pas-de-Calais 0 0,45 0 0 0 0 0 0

Pyrénées-Orientales 0 0 0 0 0 0 1 0

Somme 0 0,14 0 0 0,06 0 0 0

Var 0 0,13 0 0,39 0,57 0 0,36 0

Vendée 0 0 0 0 0 0 0 1

Haute-Corse 0,01 0 0,01 0,67 0,01 0 0 0

Aude 0,05 0 0,06 0,12 0,13 0 0 0

Côtes-d’Armor 0,05 0 0,07 0 0,21 0 0 0

Finistère 0,05 0,01 0 0 0,53 0 0 0

Loire-Atlantique 0,05 0,38 0 0 0,22 0 0 0

Gironde 0,06 0,38 0 0 0,44 0 0 0

Morbihan 0,06 0 0,2 0 0,34 0 0 0

Seine-Maritime 0,06 0,36 0 0 0 0 0 0

Manche 0,09 0 0,16 0 0,04 0 0 0

Ille-et-Vilaine 0,16 0,24 0 0 0,05 0 0 0

Pyrénées-Atlantiques 0,24 0 0,13 0,15 0,11 0 0 0

Calvados 0,31 0 0,09 0 0,05 0 0 0

Alpes-Maritimes 1 0 0 0 0 0 0 0

Attractions culturelles (conçues par l’homme)

Attractions naturelles

Permanentes Temporaires

Sites historiques

Galeries d’Art

Parcs à thème

Centre commerciaux

Centres-Villes

Festivals

Représentations artistiques

Evènements religieux

Evènements soprtifs

Evènements astrologiques

Migrations animalièresFaune

Flore Barrière de corail

Paysages

Figure 43 : Classification des attractions touristiques selon Benckendorff

Politiques
publiques
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TABLE 8.11 – Potentiels de gains d’efficacité sur les quantités de ressources (en %)
Output Input Output Input

Littoral Nuitées
hotels

Nuitées
cam-
pings

Capacité
hotels

Capacité
cam-
pings

Emplois Montagne Nuitées
hotels

Nuitées
cam-
pings

Capacité
hotels

Capacité
cam-
pings

Emplois

Finistère 28 28 -22 -38 -22 Savoie 46 46 -32 -44 -38
C.Armor 28 28 -22 -36 -22 H.Saône 43 43 -30 -63 -46
Eure 25 91 -20 -70 -30 Ariège 38 38 -27 -42 -27
Morbihan 21 21 -17 -28 -17 H.Alpes 36 36 -27 -41 -27
Loire-A 12 12 -11 -35 -11 Jura 31 31 -24 -39 -76
P-A 12 12 -11 -11 -11 Vosges 26 26 -20 -49 -20
Ille&V 12 12 -10 -35 -10 Isère 25 25 -20 -39 -46
Aude 10 10 -9 -9 -9 H.Garon 22 33 -18 -25 -50
Seine-M 10 55 -9 -40 -9 Ain 22 22 -18 -54 -29
P-de-C 8 40 -8 -82 -9 Doubs 21 21 -18 -35 -34
Manche 8 8 -7 -35 -7 Drôme 17 17 -15 -15 -32
Gironde 7 7 -7 -28 -7 H.Savoie 15 15 -13 -31 -15
Var 5 5 -4 -4 -4 Moselle 12 12 -11 -81 -59
Nord 4 95 -4 -40 -27 P-A 10 10 -9 -19 -9
Gard 4 4 -4 -4 -4 Aude 8 8 -7 -14 -7
Somme 4 4 -4 -74 -11 Alpes-H-P 3 3 -3 -11 -3
H.Corse 2 2 -2 -2 -2 Bas-Rhin 2 21 -2 -41 -28
Calvados 2 2 -2 -33 -2 Haut-Rhin 1 1 -1 -36 -14
Rural Urbain
H.Loire 58 58 -37 -55 -37 Loire 119 119 -54 -60 -75
Meuse 57 57 -36 -78 -40 T.Belfort 103 69 -41 -41 -41
Creuse 48 48 -33 -51 -33 M&M 100 115 -50 -50 -65
Orne 47 59 -32 -38 -33 Oise 95 156 -49 -67 -68
Corrèze 39 39 -28 -39 -28 Eure&L 90 90 -47 -69 -56
Gers 39 39 -30 -28 -28 Marne 82 54 -35 -35 -46
Nièvre 35 35 -26 -49 -26 Essonne 72 247 -42 -48 -67
2-Sèvres 35 35 -26 -38 -48 Yvelines 72 88 -42 -42 -70
Indre 34 34 -25 -56 -27 Loiret 70 70 -41 -41 -46
Ardennes 33 33 -25 -57 -52 Rhône 58 56 -36 -36 -54
Charente 27 27 -21 -34 -49 H.Vienne 56 56 -36 -49 -41
Mayenne 26 26 -23 -20 -57 C.d’Or 45 6 -19 -5 -5
Allier 25 25 -24 -20 -20 Sarthe 37 37 -27 -38 -41
Cantal 23 52 -19 -19 -19 Indre&L 32 9 -8 -8 -9
Yonne 22 22 -18 -39 -33 Val-Marne 19 49 -16 -16 -30
Tarn&Garon 22 22 -18 -23 -44 Val-d’Oise 18 550 -25 -16 -16
Saône&L 21 21 -17 -19 -17 Maine&L 3 3 -2 -2 -30
Cher 20 37 -17 -42 -22 S-S-Denis 0 277 -7 0 0
Loir&Cher 13 13 -12 -20 -23
H.Marne 11 11 -12 -20 -23
Aveyron 11 11 -12 -10 -10
Aube 6 6 -6 -9 -31
Dordogne 6 6 -5 -6 -5
Aisne 3 3 -22 -3 -54
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TABLE 8.12 – Comparaison des scores régionaux d’efficience technique pour les 3 mo-
dèles
Régions Départements Modèle A Modèle B Modèle C
Alsace Bas-Rhin, Haut-Rhin 94,7 57,5 74
Aquitaine Dordogne, Pyrénées-Atlantiques, Gi-

ronde, Lot-et-Garonne, Landes
94,7 78,9 85

Auvergne Allier, Haute-Loire, Cantal, Puy de Dôme 81,13 52 66
Basse Normandie Calvados, Orne, Manche 86,4 55 79
Bourgogne Côte-d’Or, Yonne, Nièvre, Saône-et-

Loire
83,25 57,7 82

Bretagne Côtes-D’Amor, Finistère, Ille-et-Vilaine,
Morbihan

82,15 63,7 79,5

Centre Cher, Eure-et-Loire, Indre, Indre-et-
Loire, Loire-et-Cher, Loiret

74,89 53 74,9

Champagne
Ardenne

Ardennes, Aube, Marne,Haute-Marne 81,24 58 72,7

Corse Corse-du-Sud, Haute-Corse 98,96 98,27 100
Franche-Comté Doubs, Jura, Haute-Saône, Territoire-de-

Belfort
71,88 53 71,9

Haute Normandie Eure, Seine-Maritime 85,5 48 74
Ile-de-France Paris, Seine-et-Marne, Yvelines, Essone,

Hauts-de-Seine, Seine-Saint-Denis, Val-
de-Marne, Val-d’Oise

90.33 73 100

Languedoc-
Roussillon

Aude, Gard, Hêrault, Lozère, Pyrénées-
Orientales

97,4 92 100

Limousin Corrèze, Creuse, Haute-Vienne 67,9 46,8 67,9
Lorraine Meurthe-et-Moselle, Meuse, Moselle,

Vosges
70,6 46,8 70,6

Midi-Pyrénées Ariège, Aveyron, Gers, Haute-Garonne,
Lot, Hautes-Pyrénées, Tarn, Tarn-et-
Garonne

87,3 68,6 89,6

N-P-de-C Nord, Pas-de-Calais 94 52,4 80,9
Paca Alpes-de-Haute-Provence, Hautes-Alpes,

Alpes-Maritimes, Bouches-du-Rhône,
Var, Vaucluse

95 85,6 92,6

Pays de la Loire Loire-Atlantique, Maine-et-Loire,
Mayenne-Sarthe, Vendée

87,9 66,3 87

Picardie Aisne, Oise, Somme 81,45 61,4 73,5
Poitou-Charentes Charente, Charente-Maritime, Deux-

Sèvres, Vienne
88 64,5 100

Rhône-Alpes Ain, Ardèche, Drôme, Isère, Loire,
Rhône, Savoie, Haute-Savoie

76,54 63 73
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TABLE 8.13 – Scores d’efficacité pour les mesures de Debreu-Farrell et de Färe-Lovell
Stations D-F S-B-M Prop

Grandvalira 100 100
Saint Lary 100 100

Font Romeu 100 100
Peyragudes 100 100
Cauterets 100 100
Gourette 100 100

La Quillane 100 100
Vallnord 92,23 87,39
Baqueira 98,01 80,72

Grand Tourmalet 87,86 79,99
Formigal 97,09 69,47

Ax 3 Domaines 88,31 68,52
Les Angles 82,33 64,45

Luchon-Superbagnères 76 62,28
Val Louron 78,17 61,17

La Molina et Masela 76,63 59,42
Formigueres 73,77 55,56

Gavarnie 86,39 54,13
Vallter 63,62 51,94
Cerler 71,08 51,81

Port Ainé, Espot Esqui et Tavascan 67,72 51,62
Vall de Nùria 62,7 50,5

Porté Puymorens 70,4 50,16
Cambre d’Aze 63,38 49,01

Astun-Candanchú 63,66 48,96
Guzet 63,38 47,96

Panticosa 63,26 47,7
Port del Comte 62,53 47,22

Boí Taull 60,79 46,74
Puyvalador 60,64 45,12

Goulier Neige 58,75 45,1

TABLE 8.14 – "Benchmark" des stations inefficientes
Stations inefficientes et benchmarks Peyragudes CauteretsGourette La Quillane

Baqueira 1,9 0 0 0
Grand Tourmalet 0,69 1,13 0 0
Formigal 1,2 0 0 0
Ax 3 Domaines 0,8 0,07 0 0
Les Angles 0,88 0 0 0
La Molina et Masela 1,8 0 0 0
Cerler 0,66 0 0 0
Astun-Candanchú 0,33 0,73 0 0
Luchon-Superbagnères 0,49 0,02 0,07 0
Val Louron 0,07 0,4 0 0
Port del Comte 0,35 0 0 0
Cambre d’Aze 0,26 0,17 0 0
Boí Taull 0,31 0,02 0 0
Guzet 0,21 0,17 0 0
Formigueres 0,17 0,13 0 0
Panticosa 0,1 0,29 0 0
Porté Puymorens 0,14 0,16 0 0
Port Ainé, Espot Esqui et Tavascan 0,43 0 0 0
Vallter 0 0,1 0,21 0,04
Puyvalador 0,08 0,08 0 0
Vall de Nùria 0,12 0 0 0
Goulier Neige 0,01 0,06 0 0
Gavarnie 0 0,22 0 0
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TABLE 8.15 – Définition des "benchmark" des DMUs inefficientes pourle premier modèle
Benchmarks Alsace Aquitaine Basse- Champagne- Corse Languedoc- Midi- Paca

Normandie Ardenne Roussillon Pyrénées

Auvergne 0,11 0 0 0,21 0 0,15 0,06 0,02
Bourgogne 0,26 0 0 0,62 0,07 0,07 0 0
Bretagne 0 0,07 1,93 0 0,2 0 0 0
Centre 0,03 0,02 0 1 0 0 0,25 0
Franche-C. 0,2 0 0 0,1 0,31 0 0 0,02
Haute-N. 0 0,02 0 0,71 0 0 0,07 0
Limousin 0 0,07 0,09 0,17 0 0 0 0
Lorraine 0,81 0 0 0,16 0 0,02 0 0
N-Pas-Calais 0 0 0,05 2,95 0 0 0 0
Pays Loire 0 0 2,16 0 0 0 0 0
Picardie 0 0 0,37 0,76 0 0 0 0
Poitou-Cha. 0 0,09 0,83 0 0 0 0 0
Rhône-Alpes 1,83 0 0 2,29 0 0 0,14 0,19

TABLE 8.16 – Gains potentiels en output pour le premier modèle
DMUs\Gains Output 1 Output 2 Output 3 Output 4 Output 5 Output6

Gain(%) Gain(%) Gain(%) Gain(%) Gain(%) Gain(%)

Auvergne 342,48 178,69 178,69 257,9 178,69 178,69
Bourgogne 38,86 4,16 63,81 21,11 4,16 4,16
Bretagne 18,05 100,57 18,05 115,17 30,04 18,05
Centre 7,43 82,28 7,43 98,99 7,43 7,43
Franche-Comté 77,08 149,13 49,54 1176,11 49,54 49,54
Haute Normandie 30,58 107,97 30,58 82,53 115,79 30,58
Limousin 428,2 142,91 142,91 142,91 161,56 142,91
Lorraine 181,33 104,7 335,53 288,94 650,15 104,7
Nord-Pas-de-Calais 159,1 108,95 58,66 165,75 315,96 32,46
Pays de la Loire 120,9 166,88 80,56 321,75 102,88 22,34
Picardie 110,65 60,93 90,14 132,03 357,64 20,31
Poitou-Charentes 32,98 31,64 5,78 191,72 18,35 5,78
Rhône-Alpes 187,5 68,35 27,95 129,82 27,95 27,95

TABLE 8.17 – Définition des "Benchmark" des régions inefficientes pour le second mo-
dèle

Régions Alsace Corse

Aquitaine 0,87 3,59
Auvergne 0,4 0,77
Basse Normandie 0,47 0,97
Bourgogne 0,6 0,39
Bretagne 0,89 2,71
Centre 0,31 1,02
Champagne Ardenne 0,29 0,27
Franche-Comté 0,31 0,37
Haute Normandie 0 0,64
Languedoc-Roussillon 0,58 4,06
Limousin 0,19 0,38
Lorraine 0,55 0,42
Midi-Pyrénées 0 2,59
Nord-Pas-de-Calais 0,16 1,54
Paca 2,07 3,23
Pays de la Loire 0,93 2,52
Picardie 0 0,95
Poitou-Charentes 0,32 1,92
Rhône-Alpes 3,63 0,87
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TABLE 8.18 – Gains potentiels en nuitées Suisses et Italiennes au sens du second modèle
y4 y4 Gains y5 y5 Gain

Valeur Actuelle Valeur visée en % Valeur Actuelle Valeur visée en %

Aquitaine 92101 2028798 2103 190332 898546 372
Auvergne 34942 475856 1262 39835 246191 518
Basse Normandie 85554 590842 591 46554 299335 543
Bourgogne 101313 320336 216 116721 224467 92
Bretagne 128634 1580276 1129 109360 737776 575
Centre 113401 591799 422 52270 272779 422
Champagne Ardenne 37866 192911 409 23929 121908 409
Franche-Comté 18065 249425 1281 84256 146308 74
Haute-Normandie 41866 333299 696 11870 122294 930
Languedoc-Roussillon 176915 2216769 1153 410338 915438 123
Limousin 9102 232287 2452 9137 118715 1199
Lorraine 42120 325511 673 28160 217626 673
Midi-Pyrénées 706458 1346164 91 79454 493937 522
Nord-Pas-de-Calais 43701 828695 1796 17552 332836 1796
Paca 1319700 2074914 57 717002 1127315 57
Pays de la Loire 43880 1489287 3294 49636 711024 1332
Picardie 26085 492032 1786 7746 180537 2231
Poitou-Charentes 27173 1056599 3788 46590 443953 853
Rhône-Alpes 344181 1145778 233 513617 1063160 107

TABLE 8.19 – Définition des "benchmark" des régions inefficientes lorsquey = y3
Aquitaine Midi-Pyrénées

Alsace 0 0,38
Auvergne 0 0,45
Basse Normandie 0,01 0,53
Bourgogne 0 0,38
Bretagne 0,5 0,53
Centre 0 0,51
Champagne Ardenne 0 0,21
Corse 0,12 0
Franche-Comté 0 0,26
Haute Normandie 0 0,25
Languedoc-Roussillon 0,86 0
Limousin 0 0,22
Lorraine 0 0,37
Nord-Pas-de-Calais 0 0,65
Paca 0 2,03
Pays de la Loire 0,35 0,72
Picardie 0 0,37
Poitou-Charentes 0,44 0
Rhône-Alpes 0 1,72
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TABLE 8.20 – Gains potentiels pour le troisième modèle
Output 3 Output 3 Gain Emplois Gain

Valeur actuelle Valeur visée en % gain % en %
Alsace 68125 147405 116 -55 0
Auvergne 31856 174206 447 -3 0
Basse Normandie 52937 211678 300 0 0
Bourgogne 30837 147911 380 -33 0
Bretagne 124440 482358 288 0 0
Centre 118043 199230 69 -37 0
Champagne Ardenne 14579 82152 464 -50 0
Corse 21596 66093 206 0 -47
Franche-Comté 19430 100317 416 -19 0
Haute Normandie 35071 95860 173 -55 0
Languedoc-Roussillon 319651 478205 50 0 -17
Limousin 20000 84275 321 -1 0
Lorraine 14509 144840 898 -52 0
Nord-Pas-de-Calais 28821 253350 779 -49 0
Paca 362017 787681 118 -28 0
Pays de la Loire 63419 475562 650 0 0
Picardie 16175 141514 775 -30 0
Poitou-Charentes 86631 242579 180 0 -13
Rhône-Alpes 220873 664824 201 -47 0
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RÉSUMÉ

Ce travail contribue à la définition des mesures de l’efficacité et de la productivité dans la

théorie micro-économique. Il présente des apports théoriques et empiriques.

En premier lieu, cette thèse élabore une critique sur certaines mesures classiques de l’efficacité

et de la productivité. Il est montré que la mesure directionnelle, sous l’hypothèse de rendements

d’échelle constants, pose un certain nombre de problèmes quant à l’évaluation des variations de

la productivité. De plus, il est établit que la "slacks-based" et la directionnelle "slack-based" me-

sures (ou mesures de Färe-Lovell) ne permettent pas de caractériser la technologie de production.

Il résulte que ce type de mesure ne permet pas de caractériserl’efficacité et les variations de pro-

ductivité. Pour contourner ce problème, une approche alternative est proposée.

Ensuite, cette thèse introduit deux nouveaux indicateurs :un indicateur social de Luenberger-

Hicks-Moorsteen et un indicateur de productivité généralisé. La première mesure permet d’évaluer

l’effet des politiques sur les capabilités au sens de Sen, ilconsiste en une transposition des indica-

teurs de Hicks-Moorsteen en considérant le rôle spécifique d’un sous-vecteur prenant en compte

les facteurs sociaux. Le second indicateur généralise les indicateurs standards de productivité et

permet de retrouver à la fois les indicateurs de Luenberger et le Luenberger-Hicks-Moorsteen

comme cas spéciaux de cet indicateur généralisé.

Enfin, cette thèse présente des applications empiriques quiillustrent la méthodologie. Ces études

évaluent et comparent la performance des régions touristiques et plus précisément celle du Languedoc-

Roussillon, qui mobilise un cadre d’analyse transfrontalier.
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