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Synthese

L’étude menée par Swiss Economics (ci-apres SE) affirme que le canton de Vaud pourrait
économiser environ 250 millions de francs dans le domaine social s’il atteignait le méme
niveau d’efficience que le canton de Berne.

Le modele utilisé (I'analyse DEA) évalue I'efficience des cantons en comparant les dépenses
sociales et les résultats obtenus grace a ces dépenses. En raison des propriétés de I’analyse
DEA, ce modele repose sur deux hypothéeses fondamentales : il suppose que 1) toutes les
dépenses peuvent étre réduites ou augmentées — autrement dit qu’elles sont « scalables » —
et que 2) le canton de Vaud dispose d’une capacité d’agir sur ces variables, permettant
d’influer directement sur les valeurs des inputs et outputs.

Dans cette étude, ces deux hypotheses sont violées.

Premierement, les dépenses de transfert destinées a lutter contre la pauvreté ne peuvent
pas étre réduites par une meilleure efficience car il s’agit strictement et uniqguement
d’argent touché par les bénéficiaires. Il n’y a pas de frais administratifs, de fonctionnement
ou de gestion a réduire. Les deux variables d’input sont donc non « scalables » et elles ne
peuvent refléter aucun principe d’économie puisqu’il n’existe aucun coGt/frais a optimiser
ou a réduire. S’il I'on souhaitait réduire ces dépenses, la seule option serait de supprimer
tout ou partie des prestations associées a ces dépenses ou de rendre leurs conditions
d’octroi plus restrictives (ce qui impliquerait de modifier leurs bases légales).

Deuxiemement, la conception du modéle suppose que le canton aurait prise sur le nombre
d’habitants. Il va de soi que ce chiffre ne peut pas étre controélé par le canton. L'inclure
comme s'il était sous son controle viole la logigue méme du modéle d’estimation.

Un autre point critique concerne la variable d’output Nombre de sorties de I'aide sociale au
sens strict. Cette variable vise a mesurer les bénéficiaires sortant de I'aide sociale « par le
haut » (réinsertion). Le probléme est que le chiffre utilisé pour Vaud n’est pas représentatif
de la population réelle des bénéficiaires car pres de 90 % des dossiers cloturés ne
comportent aucun motif renseigné pour I'année 2022. A I'évidence, SE n’a pas vérifié la
plausibilité de ces données ; si cette vérification avait été effectuée, il aurait été évident que
la variable ne reflétait pas correctement la réalité cantonale.

Le principe de parcimonie est également peu respecté : un modele stable nécessite un
nombre limité de facteurs, suffisant pour produire des résultats clairs et interprétables.
L’étude utilise six variables pour analyser 26 cantons, dont beaucoup sont conceptuellement
redondantes et presque parfaitement corrélées, ce qui génere confusion et aléas
statistiques.

De plus, le choix des parameétres pour estimer les scores d’efficience apparait totalement
arbitraire. Dans un modéele rigoureux, les paramétres doivent découler des résultats des
tests statistiques, et non de la seule volonté des auteurs. Il existe des choix



méthodologiquement appropriés et des choix incorrects ; or, ceux retenus par les auteurs se
révelent incorrects.

L'analyse indépendante montre que les parameétres privilégiés par les auteurs pénalisent le
canton de Vaud. lls conduisent a une efficience de 0,78 sur 1, le plagant avant-dernier parmi
les cantons, alors qu’une estimation rigoureuse — c’est-a-dire tenant compte des résultats
des tests statistiques — le situerait au-dessus de la moyenne, avec des scores comparables a
ceux de Berne et de Zurich.

Les auteurs prétendent également transformer la distance par rapport a |'efficience — ces 22
points — directement en pourcentage de dépenses a réduire, aboutissant a environ 250
millions. Ce calcul est totalement injustifié car le modéle est non linéaire (par exemple, la
distance entre 0,8 et 0,9 n’équivaut pas a celle entre 0,9 et 1,0). Convertir directement cette
distance en économies monétaires ne serait justifiable que dans un modele beaucoup plus
simple, avec un seul input « scalable », ce qui n’est pas le cas ici.

Enfin, méme en admettant, a titre purement hypothétique, les données et parametres
choisis par les auteurs — ce qui serait incorrect — les économies potentielles par rapport aux
cantons de Berne et Zurich réelles ne seraient que de I'ordre de 26-27 millions, et non de
250.

En résumé, le modeéle utilisé par SE repose sur une méconnaissance des variables utilisées,
des choix méthodologiques arbitraires et une mauvaise interprétation de I'outil
d’estimation. Il en découle que les résultats présentés sont trompeurs et les conclusions
erronées. Toute discussion sur des réductions de dépenses sociales ne peut partir de cette
étude sans corriger d’abord ses erreurs fondamentales.



Introduction a la Data Envelopment Analysis

La méthode DEA (Data Envelopment Analysis) est une technique non paramétrique
d’évaluation de I'efficience relative d’'un ensemble d’unités décisionnelles (DMU). Elle
repose sur la construction d’une frontiere d’efficience a partir de combinaisons linéaires
d’inputs (ressources) et d’outputs (résultats), et mesure la distance des autres unités par
rapport a cette frontierel.

Dans les contextes non productifs (comme celui décrit dans le rapport CVCl), la
méthodologie DEA est principalement utilisée comme un outil de benchmarking (Cook et al.,
2014). Dans ce cadre, (1) la « technologie » sous-jacente se réduit a une regle d’agrégation,
(2) les DMU les plus performantes ne forment pas une véritable frontiére de production,
mais plutot une frontiére de bonnes pratiques, et (3) les inputs correspondent a des
indicateurs du type « moins c’est mieux » (less-the-better), tandis que les outputs sont du
type « plus c’est mieux » (more-the-better). En conséquence, selon I'orientation (input-
oriented vs output-oriented) choisie, I'analyse DEA vise soit a minimiser les ressources
(inputs) pour un niveau donné de résultats (outputs), soit a maximiser les résultats pour un
niveau donné de ressources. Le choix de I'orientation du modeéle (input ou output) releve
moins d’une question théorique que d’un choix pragmatique, fortement dépendant des
objectifs de I'étude.

Dans le contexte du rapport CVCI, le modéele adopté est input-oriented, ce qui signifie qu’il
cherche a minimiser les ressources mobilisées dans le domaine sociale pour atteindre un
certain niveau de prestations, ce qui se traduit par une volonté implicite de mesurer le
potentiel d’économie des colts dans les cantons, en considérant que les niveaux de

« prestations » (outputs) doivent étre atteints ou maintenus, mais que les montants
financiers alloués (inputs) pourraient, en théorie, étre réduits si I’efficience était maximale.

Cela-dit, les scores d’efficience dérivés de I'analyse DEA, mesurés radialement (Figure 40,
page 84, du rapport CVCl), doivent étre interprétés non pas comme une mesure absolue
d’efficience « productive », mais comme une mesure de performance relative d’'une DMU,
fortement dépendante du choix des inputs et des outputs retenus.

Evaluer un modele DEA
Pour évaluer correctement une analyse DEA, il convient de prendre en compte a la fois des
préliminaires théoriques et des éléments méthodologiques.

Du point de vue théorique et conceptuel, les propriétés d’'un modele DEA reposent sur deux
hypothéses fondamentales :

1. Toutes les inputs et outputs peuvent étre réduites ou augmentées — autrement dit,
elles sont « scalables ».

1 Dans le modeéle DEA, la linéarité concerne le modéle d’optimisation et non — comme dans les modéles de
régression linéaire — I'estimation des parameétres qui décrivent la relation entre une variable X et une variable
Y.



2. La DMU (dans le contexte de ce rapport, les cantons) dispose d’une capacité d’agir

sur ces variables, ce qui permet d’influencer directement les valeurs des inputs et
outputs.

Si ces deux hypothéses sont violées, les résultats de I'analyse DEA seront biaisés et difficiles
a interpréter, car I'efficience mesurée ne refléterait plus correctement la performance
relative des unités observées.

D’un point de vue méthodologique, plusieurs éléments sont a considérer :

Le choix / nombre des inputs et outputs : il s’agit de sélectionner quelles ressources
(inputs) et quels résultats (outputs) seront utilisés pour mesurer |'efficience. Leur
nombre doit rester proportionné au nombre d’unités observées, pour garantir des
résultats fiables. Trop de variables par rapport au nombre d’unités peut rendre le
modele peu discriminant et introduire des aléas statistiques.

L’orientation du modéle : DEA peut étre orienté vers les inputs (input-oriented), ce
qui cherche a réduire les ressources utilisées pour produire un certain niveau de
résultats, ou vers les outputs (output-oriented), ce qui cherche a maximiser les
résultats obtenus pour un niveau donné de ressources. Le choix dépend de la
guestion de gestion ou politique que I'on souhaite examiner.

Le choix des rendements d’échelle : il s’agit de décider si I’'on suppose que les unités
fonctionnent de maniére proportionnelle (rendements constants, CRS) — autrement
dit, I'efficience mesurée via le modéle CRS ne tient pas compte des différences de
taille entre les cantons — ou si I'on permet des rendements variables (VRS), ce qui
peut refléter des situations ou augmenter les ressources ne produit pas toujours une
augmentation proportionnelle des résultats.

Le choix des variables explicatives (Z) : ces variables ne font pas partie du calcul
direct de I'efficience, mais servent a expliquer pourquoi certaines unités sont plus ou
moins efficient. Il est important qu’elles n’influencent pas directement la frontiére
d’efficience, sinon elles biaiseront le calcul des scores (principe de séparabilité).

Le choix du modéle de régression pour la seconde étape : aprés le calcul des scores
DEA, il est possible d’analyser 'effet de facteurs externes ou exogénes sur
I’efficience. Il convient alors d’utiliser un modéle adapté qui respecte le processus de
génération des données, tel qu’une régression tronquée.

Les choix de ces parametres doivent respecter (a) le principe de parcimonie du modéle
statistique, (b) étre guidés par des résultats issus de tests statistiques et (c) s’appuyer sur des
méthodes compatibles avec le processus de génération des scores DEA, afin de garantir la
robustesse, la crédibilité et I'interprétabilité des analyses

Dans les sections qui suivent, les données et les parametres utilisés par SE pour le rapport
CVCl seront examinés par rapport aux points mentionnés ici, et des tests statistiques seront
réalisés afin de corroborer ou de contester les choix des parametres du modéle original.



Le modeéle utilisé par Swiss Economics

Dans cette section, sont synthétisées les données/variables et les paramétres choisis par SE
pour I'estimation de I'efficience cantonale dans le domaine social.

DMU : 26 cantons

Liste des inputs

Nettoausgaben = Dépenses nettes pour 'aide sociale au sens large
Nettoausgaben_past = Moyenne des dépenses nettes des trois derniéres années

Liste des outputs

Sozialhilfebeziehende = Nb. Bénéficiaires de I'aide sociale au sens strict
Ergénzungsleistungsbeziehende = Nb. Bénéficiaires de prestations complémentaires
AVS/Al

Austritte = Nb. Sorties de 'aide sociale au sens strict

Einwohner = Nb. Habitants dans le canton

Liste des variables explicatives considérées pour la deuxieme étape (second-stage)

Haushaltsgrésse = Taille des ménages
Bevélkerungsdichte = Densité de population
Ausland = Proportion d’étrangers, %
Wohnkosten = Frais de logement (CHF)
EinpersonenHH = Ménages d’une personne, %
EinelternHH = Ménages monoparentaux, %

Années de référence : 2022

Choix des parametres

Premiére étape (first-stage) :

o Typologie de DEA utilisée = sdea (super efficience)

Nb des inputs / outputs = 2 inputs x 4 outputs

Orientation = input-oriented

Rendements d’échelle = constant (CRS)

Bootstrapping pour la correction du biais = 100 répétitions (avec un plafond pour
obs. super efficients — score >1.20 —fixé a 1)

o O O O

Deuxieme étape (second-stage) :

o Régression Tobit sur les scores sdea

o Une sélection des variables explicatives, retenues sur la base de leur significativité
statistique, c’est-a-dire que seules les variables ayant un effet sur les scores DEA
sont conservées.



Le choix / nombre des inputs et outputs

Les scores d’efficience DEA dépendent fortement du type et du nombre d’inputs et
d’outputs chaoisis.

Dans le modele de SE, les inputs sont les dépenses nettes pour |'aide sociale au sens large
(Nettoausgaben) et la moyenne des dépenses nettes des trois derniéres années
(Nettoausgaben_past), tandis que les outputs comprennent le nombre de bénéficiaires de
I’aide sociale au sens strict (Sozialhilfebeziehende), le nombre de bénéficiaires de prestations
complémentaires AVS/Al (Ergdnzungsleistungsbeziehende), le nombre de sorties de I'aide
sociale (Austritte) et le nombre d’habitants dans le canton (Einwohner)

Le tableau 1 présente les statistiques résumées de ces variables.

Tableau 1. Statistiques de synthése des inputs et des outputs.

Variables Moyenne  Médiane Ecarttype  Min Max
Nettoausgaben 9943.115 6661 12568.11 150 43686
Nettoausgaben_past 13241.19 10429.5 13605.3 302 49376
Sozialhilfebeziehende 573.0385 300.5 735.7014 7 2943
Ergdnzungsleistungsbeziehende 337580.3 241641.8 362988.8 16388 1572315
Austritte 329112.5 207473.9 396774.9 5644.002 1431004
Einwohner 333580.4 201126.9 408989.9 6231.56 1536104

Pour qu’une ou plusieurs variables puissent étre incluses dans un modéle DEA, il est
nécessaire de s’assurer que (a) les hypothéses de scalabilité et de contrdle par la DMU,
décrites ci-dessus, ne sont pas violées, et (b) le slvag9  nombre de variables reste
suffisamment limité pour produire un score interprétable, d’autant plus que les DMU (les
cantons) sont au nombre de 26.

Sur le premier aspect, on constate que certains des inputs et outputs utilisés par SE violent
les deux hypotheéses. En particulier :

e Les inputs « Montants pour |'aide sociale au sens large » ne peuvent pas étre
considérés comme scalables pour des raisons logiques. Il s’agit en effet de dépenses
de transfert liées aux prestations sous condition de ressources (PCR) destinées a
combattre la pauvreté, correspondant aux sommes des prestations financiéres
versées aux bénéficiaires. Autrement dit, ces dépenses nettes n’incluent aucun frais
administratif, de fonctionnement ou d’exploitation. Ces variables sont donc non
scalables, puisqu’elles ne peuvent refléter aucun principe d’économie, dans le sens
ou il n’existe aucun coiit/frais a optimiser ou a réduire.

e |’output « Nombre d’habitants » n’est pas sous le contréle du canton et ne peut
donc pas étre utilisé comme output dans le modele DEA, car il fausserait la frontiere.
En général, ce type de variable est utilisé comme variable explicative (dans la
deuxiéme étape du modele). L'inclure comme s'il était sous son contrdle viole la
logique méme du modéle d’estimation.




En complément, parmi les variables de sortie, une autre limite méthodologique mérite
d’étre soulignée.

La variable « Nombre de sorties de |'aide sociale au sens strict » correspond au nombre de
dossiers (unités d’assistance, autrement dit ménages) cl6turés durant I'année sous enquéte
en raison d’une reprise d’une activité professionnelle (réinsertion), de I'octroi de mesures
d’occupation ou une augmentation du revenu disponible. Autrement dit, cette variable
mesure les sorties de |'aide sociale « par le haut ». Or, SE n’a pas procédé a une vérification
de la plausibilité des données de cette variable. Les données relatives au canton de Vaud
pour 2022 ne reflétent pas la réalité cantonale puisque prés de 90 % des dossiers cloturés
ne comportent pas de motif renseigné. De surcroit, le taux indiqué pour le canton de Vaud a
la page 61 (note de bas de page n° 2) repose sur un calcul inapproprié, opposant des dossiers
au numérateur a des individus au dénominateur.

Pour ce qui est du nombre d’inputs et d’outputs, le total doit respecter le critere de
proportionnalité couramment adopté pour les estimations DEA (regle approximative : le
nombre total de variables ne devrait pas dépasser 1/3 du nombre de DMU). Dans le modele
de SE, le nombre total de variables (6) n’est a priori pas problématique.

Cependant, dans le modéle proposé, certaines variables apparaissent comme redondantes.
Bien que I'analyse DEA n’impose pas |'indépendance entre inputs et outputs (comme dans
une régression linéaire), la redondance reste problématique et peut rendre la frontiere
moins informative. Si deux variables mesurent presque la méme chose, le probléeme n’est
pas technique mais interprétatif : la frontiere perd en clarté, car on « compte deux fois » la
méme ressource ou le méme résultat.

Dans le cas présent, les deux inputs sont étroitement liés et probablement colinéaires, ce qui
rend plus difficile de distinguer correctement la performance relative des différentes
cantons (probléme de colinéarité décrit par Bogetoft & Otto, 2011).

Pour vérifier cet aspect, il suffit de réaliser un test de corrélation entre les inputs et outputs.
Si la corrélation est tres élevée, il conviendrait de réduire le nombre de variables
redondantes afin de préserver la clarté de la frontiere et la capacité discriminante du
modeéle.

Test 1 : Test de correlation entre les variables inputs et outputs

Tableau 2. Corrélation de Pearson parmi les inputs et outputs du modéle DEA

1 2 3 4 5 6
1. Sozialhilfebeziehende 1.00
2. Ergdnzungsleistungsbeziehende 0.95 1.00
3. Austritte 0.91 0.89 1.00
4. Einwohner 0.91 0.96 0.90 1.00
5. Nettoausgaben 0.99 0.96 0.90 0.92 1.00
6. Nettoausgaben_past 0.99 0.96 0.91 0.93 1.00 1.00

Le tableau 2 montre clairement que toutes les variables choisies comme inputs et outputs
sont fortement corrélées (corrélation minimale = 0.89).
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Cette forte redondance pose plusieurs problemes pour I'analyse DEA car :

1. Elle réduit la capacité du modéle a discriminer entre les DMU (cantons) ;
2. Elle diminue la valeur informativité de la frontiére DEA, rendant I'interprétation des
scores d’efficience moins claire.

Il serait donc méthodologiquement préférable de sélectionner un sous-ensemble d’inputs
et d’outputs, afin de limiter la colinéarité et d’améliorer la robustesse et la lisibilité des
résultats, tout en permettant de réaliser des économies d'échelle potentielles.

Les parametres du first-stage DEA

A partir de la sélection des inputs et outputs, Ianalyse de SE repose sur le choix de
parametres suivants: (a) I'utilisation d’'un modele DEA dit super-efficient (sdea) ; (B)
I’hypothéese de rendements d’échelle constants (CRS) ; (c) ainsi que le recours a la technique
du bootstrap (c’est-a-dire une méthode statistique de rééchantillonnage permettant de
corriger le biais et d’estimer la variabilité des scores) appliquée (seulement) a une partie de
I’échantillon, apres le calcul des scores d’efficience obtenus avec le modele sdea.

Des tests statistiques sont présentés ici afin de vérifier la pertinence des parameétres choisis.
Il convient de rappeler que la sélection de ces paramétres doit reposer sur les résultats des
tests statistiques, et non sur le seul libre choix des auteurs. Les parameétres analysés sont
donc les suivants :

1. Utilisation de la super-efficience (sdea) vs DEA standard (dea)

2. Hypothése CRS vs VRS : L'hypothese de rendements d’échelle constants (CRS)
suppose que toutes les DMU operent a la méme échelle, autrement dit qu’un canton
plus petit serait tout aussi efficient qu’un plus grand si ses inputs étaient simplement
ajustés de maniére proportionnelle. Cette hypothése est restrictive, car elle ne tient
pas compte de I'hétérogénéité des cantons en termes de taille, de ressources et d’
organisation.

3. Bootstrap (DEA robuste) :

a. Lesauteurs du rapport CVCl appliquent le bootstrap uniquement aux DMU
dont la super-efficience est inférieure a 1,2. Ce seuil, fixé de maniere
arbitraire, introduit un biais de sélection.

b. De plus, exclure certaines DMU situées sur la frontiere des résultats corrigés
par bootstrap peut biaiser les scores. La correction devrait s’appliquer a
toutes les DMU, sans distinction.

c. Enfin, le nombre de répétitions choisi par SE (B = 100) est insuffisant. Dans un
échantillon réduit (26 cantons), un si petit nombre de répétitions ne permet
pas d’obtenir des scores corrigés stables ni des intervalles de confiance
fiables. La littérature (Simar et Wilson, 2007) recommande généralement au
moins 1000 répétitions (B = 1000) pour assurer une robustesse statistique.
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Test 2. Tableau de comparaison des modéles

Pour illustrer la sensibilité des scores aux choix méthodologiques, sont présentés ici les
résultats de modeles utilisant le méme ensemble d’inputs et d’outputs, mais variant selon :
(i) le type de DEA (standard vs super-efficience), (ii) I'hypothése de rendements d’échelle
(CRS vs VRS), et (iii) la stratégie de bootstrap (modeles 5 a 8, comparaison entre I'approche
de SE et celle recommandée par la littérature). La liste détaillée des modeles figure au

tableau 3 et les résultats au tableau 4.

Tableau 3. Liste des modéles a comparer

N° Modeles Rendements d’échelle Bootstrap  Description

1 Super-efficient dea CRS n.a. Scores efficients >1

2 Super-efficient dea VRS n.a. Scores efficients >1

3 Standard dea CRS n.a. Scores efficients =1

4 Standard dea VRS n.a. Scores efficients =1

5 Super-efficient dea (bootstrap) CRS B=100 Correction des scores < 1.2

6 Super-efficient dea (bootstrap) VRS B=100 Correction des scores < 1.2

7 Standard dea (bootstrap) CRS B=1000 Correction des tous les scores
8 Standard dea (bootstrap) VRS B=1000 Correction des tous les scores

Note : tous les modeles sont inputs-oriented ; les modeéles 1 et 5 correspondent aux choix des auteurs du
rapport CVCl ; les modeles 5 et 6 utilisent un plafond pour DMU ultra-efficient (>1,2) a 1.

Tableau 4. Résultats comparatifs des différents modeles DEA

ID Cantons 1 2 3 4 5 6 7 8
1 Zirich 0.73 Inf. 0.73 1.00 0.90 1.00 0.70 0.94
2 Bern 0.77 1.16 0.77 1.00 0.98 0.97 0.74 0.95
3 Luzern 0.84 0.89 0.84 0.89 0.87 0.98 0.81 0.87
4 Uri 1.10 1.11 1.00 1.00 0.95 0.98 0.94 0.96
5 Schwyz 0.90 0.98 0.90 0.98 0.93 0.97 0.85 0.96
6 Obwalden 0.96 0.97 0.96 0.97 0.97 0.99 0.92 0.95
7 Nidwalden 1.13 1.26 1.00 1.00 0.95 1.00 0.91 0.95
8 Glarus 0.95 0.98 0.95 0.98 0.97 0.98 0.91 0.96
9 Zug 0.84 0.90 0.84 0.90 0.85 0.98 0.81 0.88
10 Freiburg 1.10 1.12 1.00 1.00 0.95 0.98 0.94 0.95
11 Solothurn 0.59 0.61 0.59 0.61 0.70 0.75 0.57 0.59
12 Basel-Stadt 0.67 0.69 0.67 0.69 0.76 0.78 0.66 0.68
13 Basel-Landschaft 0.89 0.92 0.89 0.92 0.98 0.97 0.86 0.90
14 Schaffhausen 0.83 0.83 0.83 0.83 0.96 0.99 0.81 0.82
15 Appenzell Ausserrhoden 0.86 0.86 0.86 0.86 0.89 0.99 0.83 0.84
16 Appenzell Innerrhoden  1.08 291 1.00 1.00 0.94 1.00 0.92 0.94
17 St. Gallen 0.84 0.92 0.84 0.92 0.82 0.97 0.81 0.90
18 Graubliinden 0.87 0.96 0.87 0.96 0.86 0.97 0.85 0.94
19 Aargau 0.99 1.54 0.99 1.00 0.96 1.00 0.94 0.94
20 Thurgau 0.90 1.00 0.90 1.00 0.88 0.98 0.87 0.97
21 Tessin 0.98 1.26 0.98 1.00 0.97 1.00 0.95 0.95
22 Waadt 0.68 0.94 0.68 0.94 0.85 0.94 0.66 0.92
23 Wallis 0.98 1.00 0.98 1.00 0.98 0.97 0.96 0.97
24 Neuenburg 1.50 1.51 1.00 1.00 1.00 1.00 0.90 0.94
25 Genf 0.69 1.03 0.69 1.00 0.98 0.98 0.65 0.97
26 Jura 0.94 0.95 0.94 0.95 0.96 0.97 0.90 0.93
Moyenne 0.91 1.09 0.87 0.94 0.92 0.96 0.83 0.91
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Les résultats de la comparaison montrent clairement que I'analyse DEA est sensible aux
parametres choisis. En second lieu, avec I’hypothése CRS, les grands cantons sont pénalisés :
leur score d’efficience diminue par rapport aux petits cantons. Avec I’"hypothése VRS, au
contraire, le modéle permet a la frontiére de « s’adapter » a des DMU de tailles (et
ressources) différentes. L'efficience est ainsi mesurée de maniére plus équitable. La question
est donc de savoir quel paramétre reflete le mieux la nature des inputs et outputs utilisés, et
permet d’obtenir des scores plus plausibles et empiriquement plus fiables.

Pour déterminer la spécification la plus appropriée, les analyses suivantes sont réalisées :

i.  Comparaison statistique sdea vs DEA standard (Test 3) = Evaluation de I'effet de Ia
super-efficience sur les scores et le classement des cantons, a I'aide de tests non
paramétriques (Kolmogorov-Smirnov et Kruskal-Wallis).

ii. Comparaison statistique des rendements d’échelle (CRS vs VRS ; Test 4) >
Réalisation de tests paramétriques (TEX et THN) afin d’évaluer si I’hypothése de
rendements constants a I'échelle (CRS) est compatible avec les données ou si les
rendements variables a I’échelle (VRS) doivent étre privilégiés.

Test 3. SDEA VS standard DEA

Le test 3 a pour objectif de vérifier si I'utilisation de la super-efficience (sdea) est justifiée, a
I'aide de tests non paramétriques (Kolmogorov—Smirnov, KS ; Kruskal-Wallis, KW),
permettant de comparer la distribution et le classement des scores entre deux estimateurs
DEA différents (standard DEA vs super-efficient DEA)

e KS test [Kolmogorov—-Smirnov] = compare la distribution cumulative des scores
obtenus avec sdea et standard DEA.

o Ho =les distributions sont identiques.

o Sila statistique est significative (p-value < 0,05), Ho est rejetée et I’on conclut que
les scores différent entre les estimateurs, ce qui justifie le choix du modéle de
super-efficience (sdea).

o KW test [Kruskal-Wallis] = compare les rangs/médianes des scores entre les deux
estimateurs.

o Ho =les distributions (classements des DMU) sont identiques.

o Sila statistique est significative (p-value < 0,05), Ho est rejetée et I’'on conclut que
les scores différent, justifiant également I'usage du modele de super-efficience
(sdea).

Les tests KS et KW sont appliqués de maniere a :

e Comparer les scores sans correction bootstrap.

e Comparer les scores obtenus en utilisant le méme type de rendement d’échelle (CRS
vs CRS ; VRS vs VRS).
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Les résultats sont résumés dans le tableau 5.

Tableau 5. Résultats des tests KS et KW

Test Ho Rend. d’échelle Statistique p-value Décision

KS (1vs 3) Les distributions sont identiques  CRS 0.19 0.720  Ne pas rejeter Ho
KW (1 vs 3) Les rangs sont identiques CRS 0.02 0.884  Ne pas rejeter Ho
KS (2 vs 4) Les distributions sont identiques VRS 0.38 0.037 * Rejeter Ho

KW (2 vs 4) Les rangs sont identiques VRS 0.88 0.349  Ne pas rejeter Ho
KS.1(2vs4) Lesdistributions sont identiques VRS 0.36 0.069 Ne pas rejeter Ho

Note : Le test KS.1 n’inclut pas le canton de Ziirich car la valeur DEA est équivalente a Inf.

Les tests KS et KW montrent que, sous I’hypothése de rendements constants a I’échelle
(CRS), les scores et les rangs obtenus avec sdea et DEA standard sont trés similaires.
L’hypothése nulle (Ho) ne peut donc pas étre rejetée.

Sous I'hypothése de rendements variables a I’échelle (VRS) :

e Le test KS signale une différence uniquement en raison du canton de Ziirich, dont le
score (modele 2, tableau 4) est tendant vers l'infini ; en I’excluant, aucune différence
significative n’est observée.

e Le test KW reste non significatif dans tous les cas, ce qui indique que les rangs des
DMU sont comparables.

Ainsi, I'utilisation de I'analyse sdea n’apporte pas d’information supplémentaire notable par
rapport a I'analyse DEA standard. Le modéle DEA standard est donc a privilégier,
contrairement au choix retenu par les auteurs du rapport CVCI.

Test 4. CRS vs VRS

Le test 4 a pour objectif de déterminer si I’'hypothése de rendements d’échelle constants
(CRS) est compatible avec les données, ou s’il convient de privilégier les rendements
variables (VRS). A cette fin, des tests paramétriques (TEX et THN) sont utilisés. Ces tests,
basés sur la distribution, sont spécialement concus pour le choix des rendements d’échelle
et permettent de vérifier si ’hypothése CRS est imbriquée (nested) dans le modeéle VRS.

e TEX test [Exponential-based test] = vérifie si I'hypothese de CRS est compatible avec
les données.

o Ho=CRS (toutes les DMU operent a rendements d’échelle constants).
o Sila statistique > valeur critique, Ho est rejetée et I’hypothése VRS est préférée.

e THN test [Half-normal-based test] = alternative pour tester CRS vs VRS, prenant en
compte la distribution des DMU inefficientes.

o Ho=CRS (toutes les DMU opeérent a rendements d’échelle constants).
o Sila statistique > valeur critique, Ho est rejetée et I’hypothese VRS est préférée.
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Les tests KS et KW sont appliqués de maniere a :

e Comparer les scores obtenus avec I'analyse DEA standard (les deux tests ne
s’adaptent pas aux scores obtenus avec le modéle sdea).
e Comparer les scores sans correction bootstrap.

Les résultats sont résumés dans le tableau 6.

Tableau 6. Résultats des tests TEX et THN.

Test Ho Statistique Valeur critique (5%) Décision Conclusion
TEX (3 vs 4) CRS 2.05 1.58 Rejeter Ho VRS (préféré)
THN (3 vs 4) CRS 2.28 1.93 Rejeter Ho VRS (préféré)

Pour les tests TEX et THN, la statistique dépasse la valeur critique, ce qui conduit a rejeter
I’hypothese nulle de rendements d’échelle constants et a privilégier ’hypothése de
rendements variables a I’échelle (VRS).

En résumé, les quatre tests (KS, KW, TEX, THN) suggérent que :

e L’analyse DEA standard est a privilégier par rapport a I'analyse sdea, car le modele de
super-efficience n’apporte pas d’information supplémentaire significative.

e Le VRS est a privilégier par rapport au CRS, car il tient compte de I’hétérogénéité des
cantons en termes de taille et de ressources.

Etant donné que I'utilisation du bootstrap est nécessaire pour obtenir des scores d’efficience
corrigés du biais et des intervalles de confiance robustes, le modele 8 (DEA standard + VRS +
bootstrap avec B = 1000, tableau 4) apparait comme le plus approprié sur le plan
méthodologique. Il combine |'estimateur et les rendements d’échelle préférés avec une
inférence statistique fiable.

Les résultats de la premiére étape du DEA attribuent au canton de Vaud un score de 0,92
(et non de 0,85, comme dans le modele 5 présenté dans le rapport CVCI), soit un score
supérieur a la moyenne des cantons suisses, et légérement inférieur a celui des cantons de
Berne et de Zirich.
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Les parametres du second-stage DEA

Dans cette section, les parameétres utilisés dans le second-stage du DEA sont testés.

Le second-stage consiste a régresser les scores obtenus lors de la premiére étape (dans le
modeéle proposé par SE, le modéle 5 de la tableau 4) sur un ensemble de variables de
contexte ou variables explicatives (dans le jargon DEA, appelées 2).

Méme pour le second-stage, la littérature scientifique sur le modele DEA fournit des
éléments clés permettant de vérifier la pertinence des choix adoptés par les auteurs. Ces
éléments sont :

a. Le test de séparabilité pour les variables Z - Les variables Z peuvent expliquer les
scores DEA seulement si elles influencent la position des DMU par rapport a la
frontiere, sans modifier la frontiere elle-méme. Pour vérifier cette condition, il existe
un test appelé test de séparabilité, développé par Daraio et al. (2018) et Simar et
Wilson (2020), qui permet d’identifier si une variable influence la frontiére ou non.
Sans test de séparabilité, les variables Z ne peuvent pas étre utilisées pour expliquer
les scores DEA dans un second-stage.

Approfondissement sur le test de séparabilité

Le test de séparabilité consiste a diviser aléatoirement I’échantillon en deux sous-
échantillons indépendants et a comparer la moyenne des estimations d’efficience
inconditionnelles du premier sous-échantillon (ou la séparabilité est imposée) a la moyenne
des estimations conditionnelles (en fonction de Z) du second sous-échantillon. Si la
différence est « grande », ’hypothése nulle de séparabilité est rejetée. Si la séparabilité est
rejetée, il est nécessaire de rechercher une spécification alternative des variables Z
satisfaisant la condition de séparabilité. Ou, en alternative, il faut se concentrer sur des
scores d’efficience conditionnels (par exemple, Local Kernel DEA, Location-Scale Regression,
etc.) plutét qu’inconditionnels pour classer les DMU dans des conditions environnementales
hétérogenes.

b. Une régression tenant compte des propriétés de la variable dépendante, générée a
partir des inputs et outputs — dans le cas présent, une régression tronquée (Simar et
Wilson, 2007)

En observant les choix des auteurs du rapport CVCI, on constate que :

e Aucun test de séparabilité n’a été réalisé, ce qui rend I’'analyse du second-stage non
pleinement valide.

e Le modeéle de régression utilisé est un modele Tobit, lequel est sous-optimal pour les
raisons suivantes :

o Les erreurs &i de I'analyse DEA ne sont pas indépendantes, elles sont corrélées
(serial correlation) tandis que le modéle Tobit suppose que les erreurs soient
indépendantes ;
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o Comme suggéré par Simar et Wilson (2007), il est préférable d’utiliser une
régression tronquée sur les scores DEA corrigés du biais. Ce modeéle est
compatible avec le fait que les scores DEA sont limités (0-1 ou 0-100 %) et que
leur distribution est influencée par le processus de génération DEA.

o Cette approche permet d’obtenir des erreurs standards et intervalles de
confiance corrects en utilisant un bootstrap paramétrique pour corriger la
corrélation des erreurs et I’'hétéroscédasticité (= algorithme 2 de Simar et Wilson
[2020] fournit la procédure compléete pour obtenir des tests statistiques valides).

Enseignements de Simar & Wilson (2007):

“The Monte Carlo results presented in the previous assumption illustrate a number of
problems with existing two-stage studies that employ non-parametric distance function
estimators similar to (10) in the first stage, and then employ tobit regression in the second
stage [...] In terms of coverage of estimated confidence intervals, tobit regression is
catastrophic in our Monte Carlo experiments. Truncated regression estimates the correct
model in our experiments.” (Simar et Wilson, 2007, p. 57)

Test 5. Test de séparabilité

Le test est réalisé a I'aide du package FEAR développé par Wilson (2008, FEAR version 4.0, 29
septembre 20232), qui permet d’évaluer séparément chaque variable Z par rapport a la
matrice des inputs et outputs utilisée pour I'estimation DEA au premier stade. La procédure
est appliquée sur les scores DEA corrigés du biais et repose sur un bootstrap (Simar &
Wilson, 2020) pour I'estimation des valeurs-p et la stabilisation des résultats.

o Ho = la séparabilité entre Z et la matrice des inputs (X) et outputs (Y).
o Si cette hypotheése est rejetée, la variable Z ne peut pas étre utilisée dans le
second-stage.

La liste des variables Z retenues dans I'étude est décrite dans le tableau 7.

Tableau 7. Statistiques de synthése des variables Z.

Variables Z Moyenne Médiane Ecarttype Min Max
Haushaltsgrésse (Taille des ménages) 1.59 1.60 0.08 1.43 1.74
Bevélkerungsdichte (Densité de population) 559.03 240.85 1105.30 48.40 5576.30
Ausland (Proportion d’étrangers, %) 23.74 24.05 7.06 11.60 41.00
Wohnkosten (Colts du logement, CHF) 1401.12 1348.50 189.98 1013.00 1908.00
EinpersonenHH (Ménages d’une personne, %) 36.55 35.95 3.49 31.80 47.50
EinelternHH (Ménages monoparentaux, %) 4.65 4.43 1.07 3.30 7.50

Par souci d’exhaustivité, le test est reproduit a la fois pour des rendements d’échelle
constants (CRS) et variables (VRS), bien que les tests précédents aient confirmé que les
rendements d’échelle variables doivent étre considérés comme optimaux et plus appropriés.

2https://pww.people.clemson.edu/Software/FEAR/fear.html
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Les résultats sont présentés dans le tableau 8.

Tableau 8. Test de séparabilité

Variables 2 T (p(;\:\slue) Décision T (p\-l\;aslue) Décision
Taille du ménage 8.579 (0.282) Ne pas rejeter Ho -2.208 (0.703) Ne pas rejeter Ho
Densité de population -1.255 (0.608)  Ne pas rejeter Ho -7.672 (0.605) Ne pas rejeter Ho
Proportion d’étrangers (%) -1.167 (0.831)  Ne pas rejeter Ho 1.556 (0.154) Ne pas rejeter Ho
Co(ts du logement -0.532 (0.559)  Ne pas rejeter Ho 1.641 (0.354) Ne pas rejeter Ho
Ménages d’une personne (%) -4.637 (0.721)  Ne pas rejeter Hp  4.533 (0.044) * Rejeter Ho

Ménages monoparentaux (%) 3.261 (0.166) Ne pas rejeter Ho 1.659 (0.333) Ne pas rejeter Ho

Note : Routine test.sep.cont dans le package R, FEAR 4.0. Statistiques Tau. Les valeurs-p entre parenthéses.
L’hypotheése nulle est la séparabilité entre le support de (X,Y) et Z. B=1000 et s = 10.

La synthése du test de séparabilité indique que, si I'on utilise le VRS, la variable « ménages
d’une personne (%) » ne passe pas le test et doit étre exclue de la regression second-stage.

Les variables a retenir pour I'analyse sont donc les suivantes :

e Taille du ménage

e Densité de population

e Proportion d’étrangers (%)

e Colts du logement (CHF)

e Ménages monoparentaux (%)

Test 6 : Comparaison des régressions second-stage (tronquée vs Tobit)

Le modéle Tobit proposé par Swiss Economics

Je réplique ici I'analyse décrite par les auteurs dans le rapport mandaté par la CVCI. Le
modele retenu pour la régression second-stage — qui consiste a régresser les scores
d’efficience (DEA) corrigés par bootstrap sur un ensemble de variables contextuelles (ou
exogenes) — est un modeéle Tobit.

Le modeéle Tobit, souvent utilisé en présence de variables dépendantes censurées, suppose
gue les observations au seuil (0 ou 1 dans le cas présent) refletent un processus latent sous-
jacent. Dans I’étude considérée, les auteurs I'emploient pour tenir compte du fait que les
scores d’efficience sont bornés entre 0 et 1, ce qui contredit toutefois 'utilisation de
I'analyse sdea au premier stage, dans laquelle les scores peuvent dépasser 1.

Plus précisément, les auteurs utilisent comme variable dépendante les scores obtenus a
partir d’'une procédure de super-efficience (sdea, modeéle 5 du tableau 4.). Ces scores sont
ensuite corrigés au moyen d’un bootstrap (avec 100 réplications, un nombre relativement
faible par rapport aux standards usuels qui recommandent plutét B = 1000). La correction
est appliquée uniquement aux observations présentant un score inférieur a 1,2, tandis que
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les cantons dépassant ce seuil — notamment Neuchatel — se voient attribuer de maniere
arbitraire un score plafonné a 1 (c’est-a-dire positionné sur la frontiére d’efficience).

Les variables explicatives (Z) retenues par les auteurs dans leur modéle Tobit sont au
nombre de trois :

e La taille moyenne des ménages
e La densité de population
e La proportion de ménages monoparentaux (%).

Ce choix repose sur une stratégie discrétionnaire et discutable : chaque variable explicative
(2) est testée séparément dans un modele Tobit simple — c’est-a-dire un modeéle qui inclut
une seule variable explicative a la fois —, et seules celles qui ressortent significatives (p-value
< 0,05) sont conservées. Une telle approche est arbitraire, car le seul test statistiquement
valide pour déterminer I'inclusion d’une variable Z dans la seconde étape est le test de
séparabilité.

Des modeéles des régressions alternatifs

Afin de comparer les résultats du modéle présenté dans le rapport CVCI, je propose trois
régressions alternatives de second-stage. Compte tenu du faible nombre d’unités de
décision (n = 26), il est essentiel de respecter un principe de parcimonie, c’est-a-dire de
limiter le nombre de variables Z incluses dans les modéles. Bien qu’il n’existe pas de régle
précise en la matiere, il convient de vérifier si certaines variables Z sont fortement corrélées
entre elles (tests de colinéarité). Si tel est le cas, il faut procéder a une sélection en excluant
une ou plusieurs variables colinéaires.

Dans le cas présent, certaines variables sont effectivement corrélées de maniére
substantielle (densité de population, proportion d’étrangers, ménages d’une personne
présentent des corrélations r > 0,6). Toutefois, les facteurs d’inflation de la variance (VIF)
demeurent inférieurs au seuil critique (VIF < 5 pour toutes les combinaisons de variables).
Nous en concluons que, a I'exception de la variable « ménages d’une personne (%) », qui ne
satisfait pas le test de séparabilité, toutes les autres peuvent étre mobilisées dans la seconde
étape.

Conformément aux bonnes pratiques établies (voir Simar et Wilson, 2007, ainsi qu'aux
recherches subséquentes), les trois régressions alternatives que j’ estime reposent sur un
modéle tronqué?. La variable dépendante est constituée des scores d’(in)efficience corrigés
par bootstrap, calculés sous hypothése de rendements d’échelle variables (VRS). La
deuxieme étape de la procédure de Simar et Wilson consiste en effet a expliquer la distance
par rapport a la frontiere d'efficience (donc, I'inefficience) et non 'efficience.

Trois spécifications alternatives sont retenues :

3 DEA robuste calculée avec la procédure dea.env.robust {rDEA}.
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e Modele tronqué A : inclut I'ensemble des variables Z ayant passé le test de
séparabilité (tableau 8).

e Modéle tronqué B : retient quatre variables, en excluant /a proportion d’étrangers
(%) en raison de sa corrélation élevée avec la densité de population (r = 0,61).

e Modele tronqué C : reproduit les trois variables utilisées par les auteurs du rapport
(taille des ménages, densité de population, ménages monoparentaux), en excluant les
colts du logement, afin de permettre une comparaison directe entre modele Tobit et
modele tronqué.

Tableau 9. Comparaison entre les régressions de seconde étape basée sur les scores DEA.

Tobit Tronquée A Tronquée B Tronquée C
Variables dépendantes > OEAS i comgde  baivcomgse  baiscomgde.
Taille du ménage 0.282 -2.437 -3.136 * -3.618
Densité de population -2.56E-05 * 9.1E-05 1.2E-04 1.1E-04 *
Proportion d’étrangers (%) 1.967
Colts du logement -0.001 -3.4E-04
Ménages monoparentaux (%) 0.025 * -0.249 -0.176 -1.158

* Note : L’analyse Tobit reproduit I'étude décrite dans le rapport mandaté par la CVCI (p. 86). Il s’agit d’'un
modele Tobit avec trois variables explicatives (Z). La variable dépendante dans ce modéle correspond a
I'efficience selon la définition originale des auteurs (DEA_5 = DEA super-efficiente avec CRS et B = 100, pour les
scores < 1,2). Les coefficients du modele Tobit indiquent I'effet des variables explicatives sur I'efficience : un
coefficient positif signifie que la variable augmente I'efficience, un coefficient négatif qu’elle la réduit. Pour les
modeles tronqués, la variable dépendante est I'inefficience DEA biais-corrigée (a partir du modele 8, DEA_8 =
DEA avec VRS et B = 1000 pour tous les scores, calculée comme &_i - 1). Les coefficients des modeles tronqués
(méthode de Simar & Wilson, algorithme #2) indiquent I'effet des mémes variables mais sur l'inefficience
relative corrigée. Par conséquent, les signes des coefficients sont inversés par rapport au modele Tobit.

Les résultats des analyses de regression

Le tableau 9 présente les coefficients de régression de quatre modeles de deuxieme étape :
le modéle Tobit discuté par les auteurs dans le rapport CVCI et trois modeles de régression
tronquée alternatifs.

Tout d'abord, il est important de noter une divergence entre le résultat obtenu en suivant la
procédure proposée par les auteurs du rapport et les résultats présentés dans ce méme
rapport.

A la page 86 du rapport, les auteurs indiquent :

« Dans cette régression Tobit, I'influence des trois variables explicatives (Taille de
ménage, Densité de population et Ménages monoparentaux) sur I’Efficience
déterminée au préalable par I'analyse DEA est estimée. Les coefficients 81, 32 et 33
représentent les effets respectifs de chaque variable [...]. Les trois variables
explicatives sont statistiquement significatives au seuil de 5 %. Les coefficients
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calculés ici de maniere combinée varient légéerement par rapport aux résultats
présentés dans le Tableau 6. »

A partir des résultats du tableau 9, on reléve que :

e Critique 1: Le coefflcient R1 (taille du méange) n’est pas statistiquement significatif
(p. value = 0.0508), contrariement aux résultats décrits dans le rapport.

e Critique 2 : Les coefficients B2 et R3 sont significatifs, mais I'effet des variables sur les
scores DEA est quasi nul (proche de 0).

e Critique 3 : Le rapport ne présente pas les coefficients du modele Tobit avec les trois
variables explicatives, mais uniquement les résultats des différents modeles Tobit
contenant une seule variable explicative a la fois (tableau 6, page 85 du rapport
CVCl). Bien que l'interprétation ne se concentre pas principalement sur la relation
entre Z et les scores DEA, cette divergence remet en question la robustesse de
I'analyse effectuée et présentée dans le rapport, ainsi que la transparence avec
laquelle les résultats sont présentés.

Si 'on compare ensuite les coefficients des quatre régressions, dont trois appliquent des
parameétres de modélisation considérés comme optimaux (a savoir, des rendements
d'échelle variables VRS, des procédures bootstrap [B=1000] et, surtout, une régression
tronquée au lieu d'une analyse Tobit), nous observons que :

e Les coefficients du modele Tobit et de ceux issus des modéles tronqués présentent
des signes inversés, comme prévu. Cela s’explique par le fait que le Tobit cherche a
expliquer I'efficience, tandis que les modeles tronqués expliquent I'inefficience
corrigée du biais, c’est-a-dire la distance par rapport a la frontiere d’efficience.

e Les résultats restent sensibles au nombre de variables explicatives (Z) incluses : la
significativité statistique et I'ampleur des coefficients varient selon le nombre de
variables retenues, méme pour un méme estimateur. Cependant, les signes des
coefficients restent stables entre les différentes versions des modeles tronqués, ce
qui suggére une certaine robustesse qualitative des résultats.

e Cette instabilité est en grande partie due au faible nombre d’unités (26 cantons), ce
qui limite la puissance statistique et la stabilité des coefficients.

Il est également important de comprendre que les coefficients ne doivent pas étre
interprétés comme des valeurs absolues, mais plutot comme des indications de tendance.

Par exemple, il ne s’agit pas d’affirmer que la taille des ménages augmente directement
I’efficience (ou réduit I'inefficience, comme pourrait le suggérer le modele tronqué B), mais
plutdt que les cantons ol la taille moyenne des ménages est plus élevée ont tendance a se
rapprocher davantage de la frontiére d’efficience, celle-ci étant fortement déterminée par
les inputs et outputs utilisés dans le modele.
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Les scores d’efficience corrigés des biais par canton

A partir des résultats du second-stage, il est possible de recalculer I'efficience cantonale une
fois retirée la part d’inefficience expliquée par le jeu de variables explicatives utilisées dans
le second-stage. Le tableau 10 présente donc les scores d’efficience pour chaque canton,
pour les quatre modeles discutés précédemment. Les scores du modeéle tobit correspondent
aux scores présentés dans le rapport CVCI a la page 61 (Figure 29) par les auteurs du rapport.

Tableau 10. Score d’efficience corrigée par Canton, selon différents modéles.

Canton Tobit Tronquée A  TronquéeB  Tronquée C
Zirich 0.933 0.936 0.933 0.932
Bern 0.988 0.940 0.937 0.933
Luzern 0.870 0.862 0.862 0.859
Uri 0.934 0.950 0.955 0.951
Schwyz 0.935 0.945 0.948 0.949
Obwalden 0.952 0.945 0.946 0.947
Nidwalden 0.942 0.958 0.956 0.959
Glarus 0.965 0.944 0.947 0.947
Zug 0.871 0.869 0.861 0.867
Freiburg 0.885 0.965 0.968 0.960
Solothurn 0.764 0.583 0.584 0.583
Basel-Stadt 0.909 0.666 0.665 0.666
Basel-Landschaft 0.964 0.892 0.892 0.893
Schaffhausen 0.980 0.809 0.809 0.811
Appenzell Ausserrhoden 0.932 0.828 0.828 0.830
Appenzell Innerrhoden 0.895 0.969 0.966 0.965
St. Gallen 0.836 0.874 0.874 0.881
Graubiinden 0.846 0.933 0.932 0.933
Aargau 0.966 0.930 0.932 0.931
Thurgau 0.944 0.946 0.946 0.946
Tessin 0.977 0.899 0.896 0.888
Waadt 0.782 0.912 0.913 0.910
Wallis 0.930 0.968 0.971 0.971
Neuenburg 0.924 0.957 0.954 0.959
Genf 0.941 0.966 0.961 0.965
Jura 0.904 0.932 0.932 0.932

Les scores d’efficience apres correction par les variables environnementales (Z) ressemblent
fortement — surtout pour les modeéles tronqués — aux scores DEA corrigés du premier stade
(voir tableau 4, modeéle 8), ce qui s’explique par le fait que les variables Z sont peu (ou pas du
tout) significatives et que leurs coefficients sont tres faibles. Ainsi, la part d’inefficience
expliquée par ces facteurs est négligeable.

Ce qui apparait encore plus clairement, c’est que, grace a des choix méthodologiques
guidés par les résultats des tests statistiques, — et non par des décisions discrétionnaires —,
le score du canton de Vaud est parfaitement aligné avec la moyenne nationale et trés
proche de ceux des cantons de Berne et de Ziirich.
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Le canton de Vaud pourrait-il économiser prés de 250 millions de
francs dans le domaine social s’il était aussi efficient que Berne ?

Sur la base des résultats présentés dans le tableau 10 (cf. supra, colonne Tobit), les auteurs
écrivent :

« En conclusion et sur la base du modéle, il est estimé que le canton de Vaud pourrait
économiser environ 22 % de ses dépenses pour I'aide sociale au sens large s’il était
aussi efficient que le canton présentant les meilleurs résultats en termes d’efficience.
Sur la base des colits de 'année 2022, il en résulterait des économies estimées
d’environ CHF 250 millions dans I'aide sociale au sens large. » (Page 61).

Cette affirmation, qui lie directement un score d’efficience de 0,78 a une économie de 22 %
du budget cantonal, repose sur une méconnaissance fondamentale des propriétés et
limites de I'outil DEA.

1. Probléme de linéarité.

Les scores DEA ne sont pas des écarts linéaires convertibles directement en montants
financiers. Un score de 0,78 ne signifie pas automatiquement « 22 % de gaspillage » : le
score indique une distance par rapport a la frontiere d’efficience qui est définie dans un
espace multidimensionnel et non linéaire. L'écarte de 0,22 a la frontiére refléte une distance
géométrique dans |'espace des inputs et outputs. Par exemple, passer de 0,90 a 1 n’équivaut
pas a passer de 0,80 a 0,90, car la frontiére est définie par un enveloppement de données et
varie selon la combinaison des inputs et outputs.

2. Combinaison d’inputs et d’outputs hétérogénes

L’analyse DEA repose sur plusieurs inputs et outputs de nature différente (dépenses
monétaires, nombre de bénéficiaires AVS/AI, population, etc.). Le score d’efficience exprime
un rapport technique entre ces grandeurs, et non un ratio budgétaire simple. Encore plus
guand les inputs comprennent deux variables budgétaires fortement corrélées (et donc
redondantes) et les outputs sont des indicateurs exogénes au canton (population cantonale).

L'idée de convertir directement I’écart d’efficience en économies monétaires ne serait
justifiable que dans un cadre beaucoup plus simple, avec un seul input budgétaire (scalable)
et des outputs directement controlables par I'unité de décision. Ici, ce n’est pas le cas.

3. Hypotheése implicite de réduction radiale des inputs.

Par construction, un score inférieur a 1 suggére qu’en théorie les inputs pourraient étre
réduits proportionnellement tout en maintenant les mémes outputs. Mais transposer cela a
des dépenses monétaires est une hypothése extrémement forte : cela revient a supposer
gue chaque franc dépensé dans chaque poste du budget pourrait étre réduit dans la méme
proportion, sans affecter les résultats. Or, les dépenses sociales ne se contractent pas de
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maniere homogene : certaines sont incompressibles (voir « Dépenses nettes pour |'aide
sociale au sens large »), d’autres sont rigides durant I'année comptable, et d’autres encore
pourraient méme devoir augmenter pour améliorer les outputs.

Pour les raisons décrites, le chiffre de « 250 millions d’économies potentielles » ne peut pas
étre directement dérivé des scores DEA produits dans cette analyse ; il ne constitue donc pas
une estimation objective ni une projection financiére fiable.

En outre, méme en considérant ces limites comme acceptables (et tout en gardant a I'esprit
les restrictions liées au choix des inputs et des outputs), si I’'on applique le modéle
d’économie radiale aux scores obtenus par un modeéle VRS avec régression tronquée en
seconde étape, alors, pour le Canton de Vaud avec Bva,4=0.910, I’écart par rapport au canton
le plus efficient (Valais, Bvaiis=0.971) serait :

(0.971-0,910) x 1,2 milliards = CHF 73 millions

Comparé a Berne (0,933) ou Zurich (0,932), I'écart d’efficience du canton de Vaud (Bvaud =
0.910) serait respectivement de 0,023 et 0,022. Selon une approximation radiale, ces écarts
traduisent des économies « indicatives » sur les dépenses sociales de I'ordre de 27 a 26
millions CHF pour atteindre le niveau d’efficience de Berne ou Zurich.

Conclusions

L’analyse présentée dans ce rapport technique montre que :

1. Le first-stage présente des limites importantes : certains inputs et outputs ne
respectent pas les hypothéses de scalabilité et de contréle par la DMU, et la
redondance des variables réduit la capacité discriminante du modéle.

2. Le choix des paramétres (type de DEA, rendements d’échelle, bootstrap) influence
fortement les scores d’efficience. Les tests statistiques indiquent que le DEA standard
avec rendements variables et bootstrap approprié est la spécification la plus robuste.

3. Le second-stage souffre de I'absence de test de séparabilité et de I'utilisation d’un
modele Tobit non adapté, ce qui rend les scores d’efficience et les calculs
d’économies pour le canton de Vaud incorrects.

4. Selon le recalcul de I'efficience, le canton de Vaud est proche de la moyenne
nationale et des cantons de référence (Berne et Zirich), contredisant les affirmations
du rapport sur des économies potentielles de 22 %.

5. L’estimation de 22 % (= 250 millions CHF) pour le canton de Vaud repose sur une
méconnaissance des propriétés de I'analyse DEA. Les scores DEA ne sont pas linéaires
et combinent des inputs et outputs hétérogenes, ce qui rend impossible une
conversion directe en économies financieres.
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