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Variations r6gionales du recours aux soins: 
Quelques probl mes m6thodologiques 

Les variations r6gionales du re- 
cours aux services de soins retien- 
nent l 'attention en sant6 publique 
depuis qu'existe l ' information per- 
mettant de les mettre en 6viden- 
ce 1,2. Classiquement, le territoire 
est d6compos6 en domaines g6o- 
graphiques (districts sanitaires ou 
bassins de clienteles, par exemple), 
dans lesquels sont calcul6es des 
incidences rdgionales de recours 
aux soins. Les diff6rences 6ven- 
tuellement observ6es sont mises en 
relation avec diff6rents facteurs, 

tels que l'incertitude mfdicale 3-5, 
l 'offre et l'accessibilit6 aux soins 6-8, 
le mode de financement 9,1~ l'atti- 
tude des patients 11 ou les circons- 
tances socio-6conomiques 12,13. 
Quels que soient l 'ampleur des 
variations observ6es et l'int6ret 
des hypoth6ses que sugg~rent ces 
variations, la validit6 des indica- 
teurs mesurant ces variations 
r6gionales doit Otre discut6e. Trois 
groupes d'erreurs doivent etre con- 
sid6r6s. Le premier concerne les 
erreurs de d6nombrement des 

recours aux soins (c'est-5-dire le 
num6rateur de l'incidence); ainsi 
par exemple, les statistiques hospi- 
tali6res enregistrent des s6jours et 
non pas des patients, si bien que 
l'incidence annuelle est surestim6e 
lorsqu'il s'agit de soins susceptibles 
d'etre consomm6s plusieurs fois 
durant  la m~me ann6e14. 
Un deuxi6me groupe d'erreurs 
concerne le d6nombrement de la 
population ~5 risque~ pour le soin 
6tudi6 (c'est-h-dire le d6nomina- 
teur de l'incidence). La population 
n'est recens6e que tousles dix ans, 
si bien que seules des estimations 
inter-censitaires sont disponibles15: 
leur pr6cision est faible, en particu- 
lier lorsque la population 6tudi6e 
est de petite taille. D'autre part, 
les domaines g6ographiques ne 
sont jamais imperm6ables, si bien 
qu'il existe une h6t6rog6n6it6 entre 
d6nominateur et num6rateur. 
Une troisi~me source d'erreurs est 
li6e ~ la composante al6atoire des 
variations observ6es 16. Cette com- 
posante est importante lorsque les 
6v6nements sont rares 17, ce qui est 
fr6quent puisque les populations 
sont de petites tailles. De plus ces 
populations sont souvent indgales 
entre elles. I1 n'est donc pas exclu 
que cette variabilit6, m~me si elle 
est forte, provienne du hasard. 
Lorsque le but d 'une analyse de 
variation r6gionale est descriptif, 
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peu importe que les donn6es 
observ6es soient le r6sultat 
d'6preuves al6atoires. En revanche, 
lorsqu'il s'agit de faire une inf6ren- 
ce, il faut r6pondre ~ une question 
plus pr6cise: les variations d'inci- 
dence entre r6gions sont-eUes dues 
au hasard, c'est-~-dire au fait que 
chaque individu n'a qu'une pro- 
babilit4 de recourir ~ un service 
de soins? Dans ce cas, l'inf6rence 
ne peut &re faite qu'apr6s avoir 
v6rifi6 la stabilit6 des indicateurs 
de variation. 
L'objet de cet article est d'explorer 
les implications de ce troisi6me 
groupe d'erreurs. 

Probabilit4 de recours aux soins 

Soit k r6gions (i= 1... k), dont les 
effectifs de population sont n 1... 
ng, et dont la somme est: 

n = ~/~i 

Soit une intervention qui ne peut 
6tre effectu6e qu'une seule lois 
pendant la p6riode d'examen. Les 
incidences observ6es dans chacune 
des k r6gions sont Pl..-Pk, et l'in- 
cidence moyenne p est: 

Z n i x p i  
P - n 

La Figure 1 pr6sente les r6sultats 
d'une simulation bas6e sur ces 
principes. Soit 200 r6gions de 
20000 habitants, dans lesquelles 
on 6tudie une intervention dont 
l'incidence annuelle moyenne est 
de 3 pour mille. Le nombre at- 
tendu d'op6rations dans chacune 
des 200 r6gions suit une loi 
binomiale de forme B(nz=2000, 
P = 0.003). De faqon h stabiliser les 
r6sultats, dix tirages ont 6t4 effec- 
tu6s pour chaque r6gion. 
La Figure i fait constater qu'il 
existe une importante variabilit6 
autour de la valeur ~wraie,~ (3 pour 
mille): les valeurs oscillent dans un 
intervalle de 2 pour mille, corres- 
pondant ~ une variation absolue du 
nombre d'interventions allant de 
40 ~ 80. 

Indicateurs de variabilit6 

Les indicateurs couramment uti- 
(1) lis6s pour mesurer les variations 

r6gionales sont le coefficient de 
variation, le quotient extr6mal et 
la composante syst6matique de 
variation. 
Le coefficient de variation (CV) 
divise l'6cart-type (ECT),  qui est 
l'indice de dispersion par excellen- 
ce, par l'incidence moyenne empi- 
rique, de faqon ~ corriger l'effet de 

(2) l'unit6 de mesure choisie: 

Ces incidences peuvent ~tre strati- 
fi6es (par age et par sexe en par- 
ticulier), mais cette d6composition 
est ignor6e ici afin d'all6ger les 
notations. 
Si l'on suppose que tousles indi- 
vidus ont la m~me probabilit6 P de 
subir cette intervention et sous 
certaines hypoth6ses d'ind6pen- 
dance (pas de r6hospitalisations, 
pas de ph6nom~ne d'6piddmie), 
le nombre d'6v6nements observ6s 
dans chacune des k r6gions de 
taille ng suit une loi binomiale 
B(ni, P) (ou, par approximation, 
une loi de Poisson de parambtre 
2~ i= ni P) dans l'ensemble des 
r6gions avec k tirages selon cette 
distribution. 

E C T  
CV  - (3) 

P 

U6cart-type des taux entre r6gions 
(ECT) est ici pond6r6 par les popu- 
lations. 
Le quotient extr6mal (QE) est le 
rapport entre la plus grande et la 
plus petite des valeurs observ6es. 
Bien qu'il n'utilise qu'une petite 
pattie de l'information disponible 
(2 des k valeurs disponibles), le 
QE est souvent utilis6 ~ cause de 
sa simplicit6 TM (QE = 2 signifie que 
l'incidence de l'intervention varie 
du simple au double): 

max (pi) 
Q E -  min(p~) (4) 

La composante syst6matique de 
variation (CSV) est une mesure 
propre aux analyses de variations 
r6gionales, introduite en 1982 
par McPherson et collaborateursL 
Bien que peu intuitive, elle est tr6s 
r6pandue, car elle est suppos6e 
61iminer l'effet des variations dues 
au hasard. 
Elle se fonde sur les diff6rences 
entre le nombre d'interventions 
observ6es, Oi, et le nombre d'inter- 
ventions attendues Ei: 

Ei = n ix  P (5) 

La CSV est d6finie de la faqon 
suivante: 

x ( E-- 
CSV = (6) 

k 

Le H a ne mesure pas la variabilit6 
observ6e entre r6gions, mais r6- 
pond trOs exactement ~ la question 
de l'homog6n6it6 des incidences 
entre les r6gions: le ~2 es t  par excel- 
lence la mesure de la d6pendance 
entre deux variables qualitatives, 
soit ici la r6gion d'appartenance et 
le fait d'etre op6r6 ou pas: 

Zz - 1 ~ ( O i - E i )  2 (7) 
1 - P  E i 

Chacun de ces quatre indicateurs 
de variations mesure la quantit6 de 
variations, mais ne renseigne pas 
sur l'616ment al6atoire de ces varia- 
tions. Or, la Figure 1 sugg6re que 
les effets du hasard sont substan- 
tiels: dans l'exemple d6velopp6, le 
Q E atteint la valeur de 2 (puisque 
l'incidence varie du simple au 
double) par le simple effet des 
variations al6atoires. Avant de 
conclure ?a l'existence de vraies 
diff6rences entre les r6gions, il faut 
donc disposer d'un test de signifi- 
cation statistique. 
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Figure 1. Variations dues au hasard des taux d'incidences sur 200 rOgions 
(10 simulations). 

Test de signification statistique 

Un tel test doit ~tre construit en 
r6f6rence ~ un mod61e, caract6ris6 
par l'ensemble des valeurs possi- 
bles des observations. Les modbles 
param6triques sont les plus simples 
(ils varient entre eux par quelques 
param~tres) dont le choix condi- 
tionne la mani6re d'aborder le 
probl~me. L'hypoth~se de base 
suppose que t o u s l e s  individus 
d'une r6gion i ont la m~me proba- 
bilit6 Pi de subir une intervention. 
Le nombre d'interventions X~ dans 
la r6gion i de population n~ suit 
une loi de Poisson de param~tres 
2ci= n iP i. 
L'hypoth~se nulle est rejetde s'il 
existe au moins une r6gion o/a la 
probabilit6 de subir une interven- 
tion est diff6rente de ceUe des 
autres r6gions. Par cons6quent, 
l'hypothbse nulle est: 

Ho:P~=P2 . . . . .  Pk=P (8) 

Un autre module a 6t6 propos6 par 
McPherson et collaborateurs3: il 
n'est pas bas6 sur les comporte- 
ments individuels (la probabilit6 de 
subir l'intervention, comme dans 
l'exemple pr6c6dent), mais sur le 
nombre d'op6rations survenant 
dans chaque r6gion. Ce nombre 
suit une loi de Poisson de para- 

m~tres li= niP. Les l~ sont eux- 
m~mes des r6alisations d'une 
variable al6atoire L, qui suit une 
loi normale N(1,s). En d'autres 
termes, dans chaque r6gion les 
probabilit6s individuelles (Pi) sont 
identiques, de m6me que le 
hombre d'interventions est partout 
distribu6 suivant une loi de Pois- 
son; en revanche, il existe un ~ffac- 
teur de dilatatiom~, I i qui modifie le 
param~tre, c'est-h-dire la forme de 
la distribution de Poisson, ce fac- 
teur 6tant propre ~ chaque r6gion 
(et donc g chaque intervention 
dans cette rdgion). L'hypoth~se 
nulle est d6s lots: 

H0:s--0 (9) 

La CSV est un estimateur sans biais 
de s. 
Beaucoup d'autres modbles para- 
mdtriques sont envisageables, chois- 
sant d'autres distributions comme 
les lois beta 18. 

Valeurs-seuils de I'indicateur 
de variabilit~ 

Lorsqu'un mod61e est choisi, il faut 
d6terminer la valeur-seuil de l'in- 
dicateur de variabilit6 ?~ partir de 
laquelle l'hypoth~se nulle sera 
rejet6e. Dans les tests classiques 

(test de Student pour la comparai- 
son de moyennes d'6chantillons, 
~2 d'ind6pendance, etc.), ces sta- 
tistiques de test suivent (si l'hypo- 
th~se nulle est vraie) des lois sta- 
tistiques connues et les valeurs 
seuils sont donn6es dans des tables 
statistiques. 
Dans le cas des indicateurs de 
variation, aucune loi n'est connue. 
L'61aboration et l'utilisation de 
mod61es th6rotiques sont ici 
limit6es par la faible quantit6 
d'informations disponibles: un seul 
chiffre dans chaque r6gion masque 
route la variabilit6 naturelle du 
ph6nom~ne. Dans ce type de situa- 
tion, la simulation est l'approche la 
plus ad6quate pour d6terminer ces 
valeurs-th6oriques. C'est ce qui a 
6t6 fait dans l'exemple propos6 
plus haut (Fig. 1); il montrait qu'il 
est statistiquement acceptable que 
les taux varient du simple au 
double, et l'on rejettera l'hypo- 
th~se nulle (pas de diff6rence 
d'incidence de l'intervention) dbs 
que le QE d6passera 2. 
Pour une utilisation g6n6rale, cet 
exemple est limit6 parce qu'une 
seule combinaison a 6t6 explor6e 
(incidence de 3 pour mille dans 
200 rdgions dont la population est 
strictement identique). De plus, le 
nombre de simulations (10) est tr~s 
faible. I1 faut donc explorer un plus 
grand nombre de situations pour 
d6velopper une table statistique. 
C'est ce qu'ont fait Diehr et al. 14, 
en exploitant une situation r6elle: 
celle de l'Etat de Washington, 
divis6 en 39 comt6s dont la popula- 
tion varie entre 2600 et 1,3 millions 
d'habitants (moyenne par corot6 = 
114 000). Les autres ont consid6r6 8 
incidences d'interventions entre 50 
et 10000 pour cent mille, avec une 
distribution binomiale dans chacun 
des comt6s de l'Etat de Washing- 
ton. Mille simulations ont 6t6 effec- 
tu6es. Les valeurs-seuils (au per- 
centile 95) des quatres indicateurs 
de variation (CV, QE, CSV et Z 2) 
ont 6t6 calcul6es. 
Les r6sultats sont pr6sent6s dans le 
Tableau 1. Par exemple, pour une 

65 



Incidence pour 
100000 hab. 

39 r~gions de 
taille identique 
(114000 hab.) 

39 rdgions 
avec leur taille 
r~elle 

250 
500 

I000 
2500 
5000 

10 000 

:'~ 50 
t00 
250 
500 

1000 

50 
1 O0 
250: 
500 

1000 

0.16 
0.11 
0.07 
0.05 
0.04 
0.02 
0.02 
0.01 

2.2 
1.7 
1.4 
t.3 
1.2 
1.1 
1.1 
1.1 

7_1 
3.5 
1.5 
0.7 
0.3 
0.1 
0.1 
0.0 

0.16 
0 . I I  
0.07 
O .05 
0.04 
0.02 
0.02 
0.01 

11.1 
8.9 
4.7 
2.6 
2,0 
1.5 
11.3 
1,2 

100,3 
41.2 
17.4 
8,1 
4.4 
1,6 
0,7 
0,3 

2 
1 

50 54,7 55.3 
I00 54,6 55.5 
250 55.7 53.9 
500 55.4 54.9 

I000 54,0 55. I 
2500 54.1 55.0 
5000 53.4 53.7 

t 0 000 54.1 53.9 

.-~*) le percentile 95 d'un 3( 2 & 39 degr~s de libert# est de 54.57. Pour les deux derni#res colonne,. 
' " simulation par le rapport entre cette valeur et ]e percentile 95 d~un :Z z ~, respectivement, 31 

difference entre le nombre de reglons. 
Source: Diehr et a1,1992. 

Tableau 1. Valeurs-seuils de 4 indicateurs de dispersion, selon /'incidence, le nombre de rOgions et leur taille. 

incidence de 10000 pour 100000, 
95 % des simulations donnent un 
CV infrrieur ?~ 0.01, quelle que soit 
la combinaison envisagre du nom- 
bre des rrgions et de la taille de cha- 
cune des rrgions: tout CV suprrieur 

0.01 viole donc l'hypothrse nulle. 
Ce tableau appelle plusieurs com- 
mentaires. Le CV rrsiste bien aux 
variations de la taille des rOgions, 
mais varie fortement selon l'in- 
cidence: ainsi, diviser l'rcart-type 

par la moyenne n'61imine pas les 
effets d'rchelle. Le QE est trOs 
sensible aux variations de la taille 
des rrgions 6tudires, en particulier 
lorsque l'incidence moyenne du 
recours aux soins est faible. La 
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CSV est sensible ~ la fois g l'inci- 
dence, ~ la taille des rdgions et au 
nombre de r6gions 6tudi6es: l'utili- 
sation de routine de la CSV pour 
comparer diffdrentes proc6dures 
chirurgicales ou diffOrents pays est 
en partie abusive. Enfin, il faut 
remarquer que le Z 2 est le seul indi- 
cateur qui reste stable dans les qua- 
tre situations d6crites. 

Conclusion 

L'analyse des variations r6gionales 
du recours aux services de soins 
ouvre des perspectives consid6- 
tables de recherches 19-23 et de 
gestion 1~ mais les nombreux 
probl~mes techniques doivent 6tre 
abord6s et r6solus. Ils d6coulent 
des impr6cisions du num6rateur et 
du d6nominateur des incidences de 
recours, mais aussi des variations 
al6atoires des indicateurs de varia- 
bilit6. Les r6sultats pr6sent6s ici 
sugg6rent qu'aucune m6thode 
simple ne permet de d6cider ~d'un 
coup d'oeib~ si les variations cons- 
tat6es sont dues au hasard plut6t 
qu'5 des diffdrences rdelles, et que 
les indicateurs utilis6s dans les 
analyses de variations r6gionales 
sont peu stables. On retiendra en 
particulier l'impact des variations 
de la taille des r6gions sur les indi- 
cateurs 25,26 
En pratique, il faut utiliser simul- 
tandment plusieurs indicateurs de 
variation afin d'6tayer la d6cision 
finale. La d6marche applicable 
dans chaque situation est la simula- 
tion. Ceci a d'ailleurs d6j~ 6t6 
appliqu6 dans les analyse de la 
mortalit6 hospitali~re, en discutant 
par exemple les avantages et les 
inconvdnients li6s g l'allongement 
de la p6riode d'analyse 27. Les ordi- 
nateurs et les logiciels disponibles 
permettent de simuler ce que 
l'on devrait observer s'il n'existait 
aucune diff6rence de pratique 
r6gionale. La marche 5 suivre est 
rappel6e dans l'Annexe. 
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Annexe: 
Marche ~ suivre pour r~aliser 
une simulation 

Les incidences Pi sont observ6es 
dans k r6gions de tailles ni. 
1. D6terminer l'incidence moyenne 
p dans les k rdgions (ou, 6ven- 
tuellement, plusieurs valeurs dans 
une fourchette raisonnable de 
taux); 
2. G6n6rer 1000 lois k nombres 
suivant une loi binomiale de para- 
m~tres B (ni,p); 
3. Pour chacune de ces 1000 simu- 
lations, calculer le valeur des 4 
indicateurs de dispersion pour 
d6terminer le percentile 95 de la 
distribution de chacun de ces indi- 
cateurs; 

R6p6ter les 6tapes 2 et 3. Tant que 
les r6sultats divergent sensible- 
ment augmenter le hombre de 
simulations; 
4. Confronter les r6sultats ob- 
serv6s et simul6s: l'hypoth6se 
d'une ~variation due au hasard~ 
n'est rejet6e que si les valeurs 
observ6es des indicateurs de varia- 
tion sont au-delh des percentiles 
95 obtenus par simulation. 
Si une ou plusieurs r6gions prdsen- 
tent des valeurs extreme dupi, il est 
raisonnable de recommencer la 
d6marche en 61iminant la ou les 
valeurs extremes: il est en effet 
possible que de grandes valeurs 
d'un indicateur soient attribuables 
au comportement atypique d'une 
r6gion. 
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