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« Élaboration de deux indices de morbidité dans le Système National des Données de Santé (SNDS) – 
Application à l'identification de populations à risque et à la définition de modèles de paiement prospectif 
des soins » 
 
La mesure pronostique de l’état de santé constitue un enjeu important dans de nombreux domaines liés 
aux soins, à la recherche ou à la décision publique en santé. Une approche commune à ces différents 
domaines est de synthétiser l’information disponible sur la morbidité d’une population sous la forme 
d’indices, appelés parfois scores, en faisant appel à des méthodes de modélisation prédictive. La 
disponibilité croissante de données médico-administratives et l’essor de leur utilisation à des fins de 
recherche ou d’aide à la décision ont souligné l’importance de ce type de mesures pronostiques. En 
France, les données du SNDS et en particulier la « cartographie des pathologies et des dépenses » 
développée par l’Assurance Maladie, permettent la mesure de la morbidité, un suivi individuel 
longitudinal sur plusieurs années et l’étude de différents résultats de santé. Nous proposons deux indices 
de morbidité élaborés en appliquant des méthodes de modélisation prédictive aux données médico-
administratives françaises et nous illustrons leur apport par deux études d’application. 
 
Les deux indices proposés sont élaborés et validés en appliquant un cadre méthodologique commun à 
une population nationale de personnes âgées de 65 ans ou plus. L’indice MRMI (Mortality-Related 
Morbidity Index) est prédictif de la mortalité à deux ans et l’indice ERMI (Expenditure-Related 
Morbidity Index) est prédictif des dépenses de soins remboursées sur deux ans et reflète l’intensité du 
recours au système de santé. Leur performance prédictive est supérieure aux indices comparables les 
plus communément utilisés, indices de Charlson et mesures d’Elixhauser.  
 
Dans une première étude d’application, nous étudions le risque de réhospitalisation pour les patients 
atteints d’insuffisance cardiaque (IC), en utilisant des méthodes adaptées à la prise en compte du risque 
compétitif de décès. Nous distinguons la stabilité de l’IC de la sévérité globale de l’état de santé, mesurée 
à travers les deux indices proposés. Ces deux informations, disponibles à l’admission d’un séjour pour 
IC, permettent de segmenter la population en groupes de risque avec un écart de 40% d’incidence 
cumulée de réhospitalisation pour IC au bout d’un an de suivi. 
 
Pour la deuxième étude d’application, nous comparons différents modèles prédictifs afin de quantifier 
l’apport des indices de morbidité dans la prédiction des dépenses individuelles. Nous étudions trois 
périmètres de dépenses : totales, hospitalières et ambulatoires, parmi deux populations différentes : 
l’ensemble des personnes âgées de 65 ans ou plus et les personnes âgées de 65 ans ou plus et atteintes 
d’IC. Nous illustrons les enjeux de la définition de paiements populationnels prospectifs de type 
capitation, en comparant les dépenses observées aux dépenses prédites par ces modèles à l’échelle des 
départements métropolitains. La sévérité de l’état de santé, mesurée à travers les deux indices proposés, 
est le déterminant le plus important de la performance prédictive des dépenses, aussi bien au niveau 
individuel que départemental. 
 
Les indices MRMI et ERMI sont des outils performants pour prendre en compte la sévérité de l’état de 
santé dans les travaux basés sur des données du SNDS et de manière adaptée au résultat étudié. Ils 
peuvent servir de variables de stratification ou d’ajustement, ou être inclus parmi d’autres variables dans 
des modèles prédictifs. 
 
Mots-clefs : indices de morbidité, bases de données médico-administratives, modélisation prédictive, 
ajustement au risque, polypathologie 

 



3 

 

"Development of two morbidity indices in the French national health data system (SNDS) - Application 
to case-identification and to prospective payment models" 
 
The accurate characterization of health-state severity has been a central concern in most health-related 
research or policy fields. A common approach to take into account health-state severity is the use of 
summary measures, usually referred to as indices or scores, based on predictive modeling methods. With 
the increasing availability of routinely collected standardized data in medico-administrative databases, 
such summary measures are more widely used for research purposes or to inform policy making. The 
French national health data system (SNDS) is particularly adapted to predictive modeling as it allows 
morbidity measurement, longitudinal follow-up and the study of health-related outcomes. We propose 
two morbidity indices developed using SNDS data and illustrate their utilization in two application 
studies. 
 
We developed and validated two outcome-specific morbidity indices in a nationwide population of 
people aged 65 years or older: the Mortality-Related Morbidity Index (MRMI) predictive of 2-year 
mortality and the Expenditure-Related Morbidity Index (ERMI) predictive of healthcare expenditure 
over 2 years and reflecting the intensity of healthcare utilization. The MRMI and ERMI indices have 
better overall performance and better calibration than comparable Charlson indices. 
 
As an application of the morbidity indices to case-identification, we studied the risk of readmission in 
heart failure (HF) patients. To analyze readmission predictors, we distinguished HF severity from 
overall morbidity measured through the MRMI and ERMI indices and took into account the competing 
mortality risk. Risk-groups defined upon HF severity and overall morbidity, available at admission, have 
a 40% separation in HF readmission incidence and specific patterns of risk over the 1-year follow-up 
period. 
 
As an application to payment models, we compared the performance of the MRMI and ERMI indices, 
among other predictors, for expenditure prediction. Models were applied to prediction of overall, 
inpatient and outpatient individual expenditure, for people aged 65 or older and for HF patients aged 65 
or older. To illustrate the use of predictive models for prospective resource allocation, we compared 
predicted with observed mean individual expenditure at the area of residence level. Health-state severity 
measured through the MRMI and ERMI was the most important predictor, both at the individual and 
area of residence level.   
 
The MRMI and ERMI indices are performant tools for outcome-specific severity adjustment in studies 
using SNDS data. They can be used as stratification or adjustment variables, or among other predictors 
in predictive models. 
 
Keywords: summary morbidity measures, administrative healthcare databases, predictive modeling, 
risk adjustment, multimorbidity 
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Introduction générale 
 

 

Proposer des indices de morbidité à partir des données de la « cartographie des pathologies et 

des dépenses » de l’Assurance Maladie traduit l’importance croissante des deux problématiques 

abordées dans nos travaux de thèse : la mesure pronostique de l’état de santé et l’utilisation des 

données médico-administratives à des fins de recherche ou d’aide à la décision. 

 

Les indices de morbidité, appelés parfois scores, sont une manière de synthétiser l’information 

pronostique liée à l’état de santé d’un individu. Cette synthèse fait appel à des méthodes de 

modélisation prédictive, où la probabilité de réalisation d’un évènement d’intérêt qui constitue 

la variable à prédire, comme par exemple la probabilité de décès, est estimée à partir de 

l’information disponible avant sa survenue, les variables qualifiées de prédicteurs. Lorsque la 

prédiction concerne l’évolution clinique de patients atteints d’une pathologie donnée, on parle 

souvent d’études pronostiques, mais le cadre de la modélisation prédictive s’applique à de 

nombreux autres domaines liés à la recherche en santé publique, en économie de la santé ou à 

l’aide à la décision pour la régulation du système de soins. Dans la plupart de ces domaines, 

l’état de santé fait partie des prédicteurs les plus importants et la manière de synthétiser 

l’information disponible sur l’état de santé constitue un enjeu central pour la performance de 

ces modèles. Ainsi, la modélisation prédictive constitue à la fois le cadre méthodologique pour 

élaborer des indices de morbidité, puis le cadre d’application de ces indices, lorsqu’ils sont 

inclus dans des modèles prédictifs comme mesure de l’état de santé, parmi d’autres prédicteurs.  

 

Nous commençons par parcourir différents domaines d’application des méthodes de 

modélisation prédictive pour situer le cadre théorique dans lequel s’inscrivent nos travaux et 

préciser les objectifs de cette thèse. Puis nous présentons les données médico-administratives, 

les caractéristiques qui ont contribué à l’essor de leur utilisation et qui les rendent adaptées à la 

modélisation prédictive. Nous complétons cette section introductive par la présentation de 

l’outil de « cartographie des pathologies et des dépenses » élaboré par l’Assurance Maladie 

(désigné parfois « cartographie » par la suite pour alléger la lecture) et de certains choix 

d’analyse qui s’appliquent à l’ensemble du manuscrit.   
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1. Présentation des principaux domaines d’application de la modélisation 
prédictive en santé publique et du cadre théorique de nos travaux 

 

1.1 Orienter les stratégies thérapeutiques et cibler les interventions préventives 

La notion de pronostic est le plus souvent associée au domaine de la prise en charge clinique et 

au fait d’adapter la stratégie thérapeutique proposée au patient à l’évolution attendue de son état 

de santé. Disposer d’une information valide sur le devenir clinique d’un patient suppose des 

études de modélisation prédictive, où la probabilité d’un évènement d’intérêt est estimée en 

fonction des caractéristiques du patient. Ces études prédictives cliniques, comme par exemple 

de nombreuses études menées sur des pathologies cardiovasculaires ou en cancérologie, 

partagent certaines contraintes méthodologiques. Il est nécessaire de définir des facteurs 

susceptibles d’être associés à l’évènement d’intérêt, qualifiés de prédicteurs, puis de disposer 

d’un suivi individuel suffisamment long pour observer la survenue de l’évènement à prédire. 

Par ailleurs, l’intérêt principal de ces études est porté sur l’estimation du risque individuel de 

survenue de l’évènement, plutôt que sur l’estimation des mesures d’association entre les 

facteurs étudiés et l’évènement. Enfin, il est nécessaire de synthétiser l’information pronostique 

issue de modèles multivariés sous la forme d’outils pratiques et simples à utiliser [1]. 

 

Le schéma d’étude le plus adapté à cette approche est l’étude de cohorte, par le suivi individuel 

prospectif qui permet de définir les prédicteurs et d’observer l’évènement à prédire. L’exemple 

historique le plus important est l’étude de Framingham sur les facteurs de risque de survenue 

d’évènements cardiovasculaires, avec la constitution d’une cohorte initiale en 1947 et une 

publication princeps dès 1951. Les travaux sur les données de Framingham ont largement 

contribué à la compréhension des mécanismes physiopathologiques en cardiologie, mais nous 

mentionnons cette étude surtout pour les nombreuses avancées méthodologiques qui lui sont 

attribuées : ce sont ces travaux qui ont introduit la notion de « facteur de risque » et qui ont 

contribué au développement d’analyses multivariées pour prendre en compte le caractère 

multifactoriel des évènements étudiés ; des profils de risque en fonction de la combinaison de 

différents facteurs ont été proposés dès 1967 et le calcul de scores individuels associés à la 

probabilité de survenue d’évènements cardiovasculaires est toujours utilisé en pratique clinique 

pour orienter la prise en charge [2].  
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Nos travaux ne s’inscrivent pas dans le cadre des modèles prédictifs cliniques servant à orienter 

la stratégie thérapeutique à l’échelle individuelle. Ils partagent néanmoins l’approche 

méthodologique de modélisation prédictive. Lors de l’élaboration des deux indices de morbidité 

que nous présentons dans le chapitre 1, nous nous sommes inspirés d’une méthode développée 

pour les profils de risque de l’étude de Framingham pour définir la règle de calcul des valeurs 

individuelles des indices [3].  

 

À l’échelle populationnelle, les méthodes de modélisation prédictive permettent aussi d’orienter 

les interventions de santé proposées à des fins de prévention. Ces méthodes peuvent s’appliquer 

à l’échelle d’un territoire pour classer les individus en fonction d’un risque défini, comme le 

recours répété aux services d’urgence ou le risque d’avoir des dépenses de soins élevées, afin 

de leur proposer un suivi adapté [4]. Le plus souvent, il s’agit d’identifier les individus les plus 

à risque d’un évènement pour lequel il existe des interventions préventives efficaces mais trop 

complexes ou coûteuses pour être généralisées à l’ensemble de la population concernée. De 

nombreux travaux par exemple s’intéressent à identifier les patients les plus à risque de 

réhospitalisation après un séjour hospitalier [5]. Identifier les patients les plus à risque permet 

ainsi de cibler ces interventions préventives. Ce type d’application fait l’objet fait du chapitre 

2, où les indices de morbidité sont considérés, parmi d’autres prédicteurs, pour identifier les 

patients les plus à risque de réhospitalisation après un séjour pour insuffisance cardiaque. 

 

1.2 Comparer l’efficacité de traitements ou de stratégies thérapeutiques 

Un domaine auquel les études pronostiques ont considérablement contribué est celui de 

l’épidémiologie clinique, en particulier pour l’évaluation de l’efficacité de stratégies 

thérapeutiques. Ce sont les travaux d’Alvan R. Feinstein qui ont introduit, au début des années 

70, la notion de « comorbidités » pour désigner toute situation clinique qui se surajoute à une 

pathologie index étudiée. Il s’agissait principalement de rendre comparables deux groupes de 

patients inclus dans des essais thérapeutiques. Lors de l’évaluation de l’efficacité thérapeutique 

d’un traitement, si les deux groupes de patients comparés ont un pronostic initial différent, du 

fait de la répartition inégale des comorbidités, on ne peut distinguer l’effet du traitement de 

l’effet des comorbidités sur les résultats observés au sein de chaque groupe. En plus de cette 

fonction, la prise en compte des comorbidités permettait aussi de mieux formaliser l’étude des 

parcours cliniques de patients atteints d’une pathologie donnée ou encore de rendre plus 

précises les données statistiques des causes de décès [6]. 
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L’opérationnalisation la plus répandue de la notion de comorbidités, depuis les travaux de Mary 

Charlson à la fin des années 80, est la synthèse des pathologies associées à une pathologie 

d’étude sous la forme d’un indice ou score pronostique, reflétant le risque de mortalité à 1 an 

[7]. L’élaboration d’une telle mesure synthétique nécessite une approche de modélisation 

prédictive : définir la liste des pathologies à considérer, estimer l’association de chaque 

pathologie avec l’évènement à prédire, ici la mortalité à 1 an, puis convertir les paramètres 

estimés en poids, permettant de calculer une valeur de score individuelle en fonction des 

pathologies présentes chez chaque individu. Ces indices peuvent servir comme variables de 

stratification d’une population en fonction du risque de mortalité ou comme variables 

d’ajustement dans un modèle, pour prendre en compte le biais de confusion lié aux 

comorbidités. 

 

Une illustration de l’importance de considérer le pronostic initial des patients dans la 

comparaison de stratégies thérapeutiques est la controverse, dans les années 90, sur le traitement 

chirurgical du cancer de la prostate. En l’absence de prise en compte des comorbidités, la 

chirurgie par voie endoscopique semblait associée à une mortalité à 5 ans plus importante que 

la chirurgie par laparotomie. Cette différence disparaissait lorsque les analyses étaient ajustées 

sur les comorbidités des patients dans les groupes comparés. De plus, les conclusions de la 

comparaison des deux techniques dépendaient de la manière de mesurer les comorbidités : selon 

l’information issue des dossiers médicaux ou celle issue des résumés informatisés des séjours 

[8,9]. Nous reviendrons sur ce point dans la section sur les données médico-administratives.  

 

A partir de la fin des années 90, les termes de « multimorbidité » ou « polypathologie » ont 

commencé à s’imposer pour désigner la présence simultanée de plusieurs pathologies chez le 

même individu, sans distinction entre pathologie index et comorbidités [10]. De même que la 

notion de comorbidité est liée au développement de l’épidémiologie quantitative, la notion de 

polypathologie s’est développée avec la place croissante des soins primaires et la 

complexification des situations cliniques rencontrées en médecine de ville. Par l’évolution 

démographique et le poids croissant des pathologies chroniques, la polypathologie devient une 

situation clinique de plus en plus fréquente en médecine générale et associée à des 

problématiques spécifiques qui justifient de la distinguer de la notion de comorbidités [11]. 
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Pour l’élaboration des deux indices de morbidité que nous présentons dans le chapitre 1, nous 

appliquons des méthodes de modélisation prédictive en population générale, en adoptant une 

approche de mesure de la « polypathologie », sans considérer de pathologie index parmi les 

pathologies identifiées dans notre population d’étude. 

 

1.3 Comparer la qualité des soins fournis par les professionnels ou les établissements de 
santé 

Une autre application importante des méthodes de modélisation prédictive sont les études de 

comparaison de la performance des professionnels ou des établissements de santé, qui 

s’inscrivent dans le domaine de la mesure de la qualité des soins. Les exemples les plus 

fréquents concernent les soins hospitaliers. Le principe général est de définir un indicateur censé 

refléter la qualité des soins intrahospitaliers et d’estimer par un modèle prédictif le niveau 

attendu (la valeur prédite) de cet indicateur, sur une période donnée, en fonction de différents 

facteurs et en particulier des caractéristiques de la demande (la patientèle ou casemix de 

l’établissement). La performance de l’établissement sur la période considérée, habituellement 

une année, est alors mesurée à travers l’écart entre le niveau prédit et le niveau réellement 

observé de l’indicateur. Cette application de la modélisation prédictive fait partie des travaux 

sur l’ajustement au risque (Figure 1). De manière similaire au domaine de l’évaluation de 

l’efficacité thérapeutique évoqué plus haut, l’objectif de l’ajustement au risque est de rendre 

comparables les établissements évalués. Ainsi, la performance prédite pour chaque 

établissement est ajustée sur les caractéristiques de la demande pouvant faire varier le niveau 

de l’indicateur étudié et l’écart entre le niveau attendu et la valeur observée est imputée à une 

moindre qualité des soins.  

 

Ce raisonnement est cependant régulièrement critiqué, en considérant que les deux hypothèses 

sur lesquelles il est fondé sont discutables. Il suppose d’une part que l’indicateur défini reflète 

directement la qualité des soins. D’autre part, la valeur de l’indicateur est considérée comme 

une fonction du casemix, de l’efficacité des traitements et de la qualité des soins (et d’une 

variation aléatoire), de telle sorte que si l’ajustement est de bonne qualité et que les facteurs liés 

au casemix sont correctement pris en compte, les écarts statistiquement significatifs entre la 

valeur prédite et la valeur observée sont nécessairement dus à une différence de qualité des 

soins. L’exemple le plus illustratif de ces controverses est l’utilisation de la mortalité 

intrahospitalière comme indicateur de la qualité des soins, pour comparer les performances des 

établissements. Dès 1863, dans les travaux de Florence Nightingale et William Farr, le taux de 
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mortalité dans les hôpitaux servait d’indicateur pour comparer les établissements à l’échelle 

nationale et aussi comme élément de discussion sur l’hétérogénéité des populations soignées 

dans chaque type d’établissement [12]. Plus récemment, dans un effort de suivre la qualité des 

soins hospitaliers pour les assurés de Medicare après l’instauration du système de financement 

prospectif des séjours, l’administration américaine a commencé en 1986 à publier des taux de 

mortalité intrahospitalière bruts et ajustés. Cependant, l’écart le plus important entre la mortalité 

attendue selon le modèle d’ajustement (22,5%) et la mortalité observée (87,6%) a été mesuré 

pour un établissement de soins palliatifs accueillant des personnes en fin de vie, ce qui 

soulignait l’insuffisance du modèle utilisé et le risque d’un ajustement incomplet [13]. La 

publication de ces taux de mortalité (qualifiés à l’époque de « death list » par les médias) a été 

interrompue en 1993. La capacité des modèles d’ajustement à estimer de manière valide des 

taux de mortalité attendus pour chaque établissement a continué à faire débat. En 2010, une 

étude comparant quatre méthodes d’ajustement au risque a montré que l’évaluation de la 

performance des établissements dépendait de la méthode utilisée : sur 28 hôpitaux avec des taux 

observés supérieurs aux taux prédits par une première méthode et classés comme peu 

performants, 12 avaient des taux observés inférieurs aux taux prédits et étaient classés parmi 

les hôpitaux performants par une deuxième méthode [14].  

 

Malgré leurs limites méthodologiques, l’intention de ces travaux est de se servir des mesures 

de performance comme levier pour promouvoir la qualité des soins. La publication des résultats 

de performance peut servir à informer le choix des patients ou à stimuler l’émulation entre 

soignants et ces mesures permettent aussi de définir des incitations monétaires pour orienter les 

pratiques de soins. Nous évoquons cette utilisation des modèles d’ajustement au risque parce 

qu’elle est très répandue dans la littérature, mais nous n’allons pas l’explorer dans nos travaux. 

Pour la deuxième étude d’application, nous avons choisi d’illustrer l’apport des indices de 

morbidité dans l’élaboration de modèles de paiement prospectif des soins (Figure 1).  

 

1.4 Définir des rémunérations prospectives des soins  

Parallèlement aux travaux de comparaison des établissements pour mesurer la qualité des soins, 

de nombreuses études se sont intéressées à la prédiction des dépenses individuelles de soins. 

L’objectif de ce type d’études, également inscrites dans le cadre de l’ajustement au risque 

(Figure 1), est d’estimer les dépenses associées à la prise en charge d’un groupe d’individus, 

pour une période donnée, en prenant en compte les déterminants du niveau de dépenses. Cette 
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estimation permet ensuite de définir de manière prospective les budgets à allouer pour la prise 

en charge des soins, en fonction des caractéristiques des individus concernés. Nous détaillons 

dans le chapitre 3 les incitations associées aux différents modes de rémunération, les enjeux de 

l’allocation prospective d’un budget pour la prise en charge des dépenses de soins et en donnons 

des exemples. Depuis l’introduction en 1983 par l’assureur public américain Medicare du 

paiement prospectif pour les soins hospitaliers, dans une volonté de contenir la croissance des 

dépenses, ce mode de paiement s’est largement diffusé. Pour les soins hospitaliers, il s’agit de 

fixer a priori le tarif correspondant à un type de séjour défini et de nombreux systèmes de santé 

ont adopté des tarifications des séjours équivalents à la tarification à l’activité existant en 

France. Des modes de paiements prospectifs de type capitation sont appliqués également à 

d’autres champs de soins hospitaliers ou ambulatoires. En France, l’orientation actuelle des 

pouvoirs publics est d’introduire une part prospective dans la rémunération des soins de ville, 

afin de diversifier les modes de paiement des professionnels de santé libéraux, en diminuant la 

part du paiement à l’acte. Dans le chapitre 3, nous quantifions l’apport de nos indices de 

morbidité dans la prédiction des dépenses de soins et nous illustrons les enjeux des paiements 

prospectifs de type capitation, en appliquant différents modèles de paiement à l’échelle 

territoriale.  

 

On peut distinguer deux approches différentes pour prédire la consommation individuelle de 

ressources. La première consiste à définir des groupes exclusifs d’individus aux caractéristiques 

cliniques similaires et ayant une consommation de ressources comparable. C’est la logique de 

la classification des séjours hospitaliers en groupes homogènes de malades (GHM), où un tarif 

correspondant à la consommation attendue de ressources pendant la durée du séjour est défini 

a priori. Des systèmes de classification applicables à des populations ambulatoires, comme les 

Ambulatory Care Groups (ACG) ont également été développés [15]. Ainsi, chaque individu est 

classé, en fonction de ses caractéristiques, dans un seul groupe reflétant les dépenses de soins 

attendues sur une période donnée. La deuxième approche est de modéliser les dépenses en 

fonction des caractéristiques individuelles mesurées, par des équations de régression. Les 

dépenses attendues peuvent ainsi être estimées à partir des pathologies identifiées chez chaque 

individu [16]. Cette application de la modélisation prédictive est proche de la méthode 

d’élaboration d’indices synthétiques décrite plus haut, à la différence près que la variable à 

prédire n’est pas la mortalité à 1 an mais les dépenses de soins.  
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Les différentes applications des méthodes de modélisation prédictive que nous avons évoquées 

sont présentées dans la Figure 1. Cette typologie proposée par Ellis sert de cadre théorique pour 

nos travaux [17].  

 

Figure 1. Typologie de différents domaines concernés par des méthodes de modélisation 
prédictive et terminologie utilisée 

 

Source: Ellis RP. Risk adjustment in health care markets: concepts and applications. In: Lu, 
Mingshan, and Johnson, Egon, Paying for Health Care: New Ideas for a Changing Society 2008 
 

 

Dans cette thèse, nous commençons par appliquer des méthodes de modélisation prédictive 

pour synthétiser l’information de morbidité disponible dans la cartographie en indices, par des 

méthodes de régression (Figure 1, « severity adjustment »). Puis nous utilisons les deux indices 

de morbidité comme mesures de l’état de santé, parmi d’autres prédicteurs, dans des modèles 

d’identification de populations à risque (Figure 1, « case identification ») puis dans des modèles 

de paiement prospectif (Figure 1, « needs-adjusted payment »). Nous détaillons les objectifs de 

nos travaux dans la section suivante. 
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2. Objectifs des travaux et plan du manuscrit 

Le premier objectif de cette thèse est de proposer deux mesures synthétiques de morbidité 

adaptées au contexte français : l’indice MRMI (Mortality-Related Morbidity Index) prédictif 

de la mortalité à deux ans et l’indice ERMI (Expenditure-Related Morbidity Index) prédictif 

des dépenses de soins remboursées sur deux ans. Ces deux indices ont pour vocation d’être 

utilisés pour prendre en compte la sévérité de l’état de santé dans les travaux effectués sur les 

données du SNDS, en offrant la possibilité de choisir parmi les deux indices en fonction des 

objectifs d’une étude : MRMI lorsqu’il est plus adapté de considérer la sévérité en tant que 

risque de mortalité ou ERMI lorsqu’il est plus adapté de considérer la sévérité en tant 

qu’intensité du recours au système de santé. Le deuxième objectif de nos travaux est de montrer 

l’apport de ces indices par deux applications. En suivant la typologie des différents domaines 

où s’appliquent des approches de modélisation prédictive proposée par Ellis (Figure 1), nous 

utilisons les indices MRMI et ERMI pour l’identification de patients à risque et pour 

l’ajustement au risque. 

 

Nous avons structuré le manuscrit en 4 chapitres : un chapitre de présentation des données et 

trois chapitres de présentation des études réalisées. 

 

Dans le premier chapitre, nous exposons les caractéristiques des données médico-

administratives et leur potentiel pour la modélisation prédictive, puis nous présentons les 

données françaises et en particulier la « Cartographie des pathologies et des dépenses » de 

l’Assurance Maladie que nous exploitons pour nos travaux. 

 

Le chapitre 2 présente de manière détaillée le cadre méthodologique d’élaboration et de 

validation interne des indices MRMI et ERMI. Nous montrons la nécessité de proposer de 

nouveaux indices plutôt que d’utiliser les indices existants et l’intérêt d’élaborer deux indices 

différents. La performance des indices MRMI et ERMI est comparée à celle des versions les 

plus adaptées du score de Charlson.  

 

Dans le chapitre 3, nous étudions le risque de réhospitalisation pour les patients atteints 

d’insuffisance cardiaque, en distinguant la sévérité globale de l’état de santé, mesurée à travers 

les indices MRMI et ERMI de la sévérité de l’insuffisance cardiaque, approchée par la notion 

de stabilité. Nous utilisons pour cela des méthodes adaptées à la prise en compte du risque 
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compétitif de décès. L’identification des patients insuffisants cardiaques les plus à risque de 

réhospitalisation pourrait permettre de cibler certains dispositifs de prévention secondaire, 

comme le programme d’aide au retour à domicile PRADO-IC proposé par l’Assurance Maladie. 

 

Dans le chapitre 4, nous comparons différents modèles prédictifs afin de quantifier l’apport des 

indices MRMI et ERMI dans la prédiction des dépenses individuelles de soins, aussi bien en 

population générale que parmi les patients atteints d’insuffisance cardiaque. Nous évaluons les 

implications de l’utilisation de tels modèles pour définir des paiements prospectifs à l’échelle 

territoriale. Les enseignements de cette étude d’application pourraient informer les 

expérimentations actuelles de nouveaux modes de rémunération prospective des professionnels 

de santé, pilotées en partie par l’Assurance Maladie.  

 

La modélisation des dépenses est un enjeu méthodologique pour l’élaboration d’un des deux 

indices de morbidité présentés dans le chapitre 1 et aussi pour l’utilisation des indices comme 

prédicteurs dans les modèles de paiement des soins, dans le chapitre 3. Nous avons choisi de 

présenter les enjeux liés à la modélisation des dépenses et notre approche méthodologique dans 

une section spécifique, placée en Annexe. Dans les paragraphes décrivant les méthodes des 

chapitres 1 et 3 nous mentionnons donc simplement les résultats de cette approche et les 

modèles utilisés.  
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Point de terminologie 
 

On retrouve dans la littérature différents termes pour désigner les facteurs pris en compte 
dans une étude de modélisation prédictive : « variables explicatives », « prédicteurs » ou 
encore « facteurs d’ajustement sur le risque ». Ces termes sont équivalents et nous les 
employons tous les trois dans la suite du manuscrit.  
 
Si on considère l’équation de régression linéaire (1) et l’équation de régression logistique (2), 
ils correspondent à des manières différentes de désigner les variables X. Les notations des 
équations (1’) et (2’) désignent l’estimation de l’effet de chaque variable X sur la valeur de 
Y (coefficients 𝛽̂) et l’estimation de la valeur prédite de Y pour l’individu i (𝑦̂𝑖).  
 
 𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 + 𝑢𝑖    (1) 

 𝑦̂𝑖 = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑋𝑖            (1’) 
 

logit (P(𝑦𝑖 = 1)) = ln ( 𝑃(𝑦𝑖=1)1−𝑃(𝑦𝑖=1)) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 + 𝑢𝑖  (2) 

 𝑝̂(𝑦𝑖=1) = 𝑒(𝛽̂0+𝛽̂1𝑋1+𝛽̂2𝑋2+⋯+𝛽̂𝑘𝑋𝑘)1+𝑒(𝛽̂0+𝛽̂1𝑋1+𝛽̂2𝑋2+⋯+𝛽̂𝑘𝑋𝑘)                                         (2’) 

La désignation la plus générale est celle de variable explicative, qui oppose la partie gauche 
de l’équation contenant la variable à expliquer, ou dépendante, ou endogène à la partie droite, 
contenant les variables explicatives, ou indépendantes, ou exogènes. 
 
Le terme de prédicteur fait allusion au cadre de modélisation prédictive, qui suppose que l’on 
s’intéresse davantage, pour un même modèle, à l’estimation de la valeur prédite 𝑦̂𝑖 qu’à 
l’estimation de l’effet 𝛽̂1 d’une variable explicative sur la variable à expliquer. C’est le terme 
que nous employons le plus souvent dans les chapitres 1 et 2. 
 
Enfin, le terme d’ajustement au risque fait référence à l’objectif du modèle et à l’utilisation 
de ses résultats, par exemple pour ajuster un paiement prospectif au risque de dépenses, 
comme dans le chapitre 3. 
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Chapitre 1. Les données médico-administratives et la 
« cartographie des pathologies et des dépenses » de 
l’Assurance Maladie 

 
 

 

1. L’utilisation des données médico-administratives à des fins de recherche 
ou d’aide à la décision 

Les données qualifiées de médico-administratives consistent en l’information liée au 

fonctionnement du système de santé qui est recueillie en routine. Elles ont comme objectif le 

suivi du recours aux soins et de l’activité médicale, essentiellement à des fins de remboursement 

des patients ou de rémunération des soignants et des établissements de santé et ne sont donc pas 

produites spécifiquement à des fins de recherche. Dans la plupart des contextes, il s’agit de 

données d’activité hospitalière ou de données d’assurance santé publique ou privée [12].  

 

1.1 Des données indissociables des caractéristiques du système de santé et de sa régulation 

Une étude souvent citée comme un des premiers travaux basés sur des données médico-

administratives est l’étude publiée par Wennberg en 1973 sur les variations territoriales de 

recours aux soins hospitaliers. Après avoir défini pour l’état du Vermont au Nord-Est des États-

Unis des territoires desservis chacun par un établissement hospitalier, plusieurs indicateurs de 

recours, de dépenses et de structure de l’offre intrahospitalière ont été comparés entre ces 

territoires. Ces indicateurs ajustés sur l’âge ont aussi été mis en regard des taux de mortalité 

locaux [18]. Les auteurs soulignaient l’importance de mesurer le recours, les pratiques 

médicales et d’évaluer l’adéquation entre l’offre et les besoins de soins d’une population pour 

informer la régulation du système de soins et l’allocation des ressources. La principale 

caractéristique des données mise en avant était alors leur caractère populationnel. Avec cette 

étude, Wennberg a initié une série de travaux sur les variations des pratiques médicales, qui se 

sont étendus à l’ensemble du territoire nord-américain et à différents champs et qui font depuis 

1996 l’objet de publications régulières par l’institut de Dartmouth dont il est le fondateur. 

D’autres travaux ont été effectués aussi dès les années 70 au Canada, au sein d’institutions 

régionales dans les provinces de Manitoba ou de Colombie-Britannique [19].  
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Le véritable essor cependant des données médico-administratives est lié à leur utilisation 

comme outil de régulation du système de santé. Le contenu des données reflète ainsi les 

principales évolutions des systèmes de santé et en particulier des modalités de financement des 

soins. Un exemple illustratif du lien entre évolution des données et enjeux de financement du 

système est celui de l’assurance publique Medicare. Malgré les particularités du système de 

santé des États-Unis par rapport aux systèmes européens et français, les évolutions initiées par 

Medicare ont très souvent servi d’exemple et ont été diffusées à la plupart des systèmes des 

pays développés. Mise en place en 1965 pour couvrir les dépenses de soins des personnes âgées 

de 65 ans et plus (conjointement avec Medicaid qui couvre les dépenses des personnes aux 

revenus les plus faibles), Medicare s’est étendu à d’autres populations en 1972 et représente 

l’assurance publique nationale dans un contexte nord-américain de concurrence entre assureurs 

privés. La volonté de contenir la croissance des dépenses publiques affectées à Medicare, tout 

en préservant la qualité des soins, a entraîné des réformes du mode de financement des soins, 

qui ont été accompagnées à chaque fois d’un enrichissement des données médico-

administratives de Medicare : mise en place en 1983 de la tarification à l’activité des soins 

hospitaliers (grâce au système de classification des séjours selon les Diagnosis-Related Groups, 

DRGs, ancêtres des Groupes Homogènes de Malades, GHMs français), définition de tarifs 

opposables pour les soins effectués par les médecins libéraux en ville en 1989, mise en place à 

partir de 1997 de paiements prospectifs par capitation pour d’autres champs comme les soins 

de suite ou les soins à domicile [12,20]. Grâce à l’enrichissement de leur contenu et par leur 

caractère national, les données de Medicare sont la principale source utilisée aussi bien par les 

agences publiques pour évaluer la qualité et la pertinence des soins (Agency for Healthcare 

Research and Quality) que par les instituts de recherche pour étudier par exemple les variations 

des pratiques médicales (Atlas publiés par l’institut Darthmouth).   

 

L’exemple allemand montre aussi que l’exploitation des données médico-administratives à des 

fins de recherche est indissociable des évolutions dans la régulation du système de soins et de 

l’enrichissement des données qui en résulte. Alors que le cadre juridique permettant 

l’enregistrement de données par les caisses d’assurance maladie et leur utilisation à des fins 

d’évaluation existait depuis 1988, les données concernaient jusqu’aux années 2000 surtout la 

consommation médicamenteuse et contenaient peu d’informations médicales. A partir de 2004, 

les médecins libéraux ont eu l’obligation de transmettre aux caisses des données médicales et à 

partir de 2005 une classification de type DRGs a été mise en place pour suivre l’activité 

hospitalière. Le nombre de travaux basés sur les données médico-administratives allemandes 
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est passé d’une dizaine par an entre 2000 et 2004 à environ 50 pour l’année 2012 et à plus de 

80 en 2014 [21]. La multiplicité des caisses d’assurance maladie obligatoire par contre, dans un 

système où l’affiliation est liée à la profession et à la région de résidence, est une limite pour la 

représentativité des travaux basés sur ces données et pour la conduite d’études à l’échelle 

nationale.  

 

1.2 Le contexte français : la constitution du Système National d’Information Inter-
Régimes de l’Assurance Maladie (SNIIRAM) et le passage au Système National des 
Données de Santé (SNDS) 

Les données françaises sont considérées parmi les plus riches et exhaustives à l’échelle 

internationale : elles comportent de l’information individuelle sur les soins aussi bien 

hospitaliers qu’ambulatoires, pour une très grande partie de la population, à l’échelle nationale 

et avec un suivi longitudinal sur plusieurs années [22,23]. Elles reflètent également les 

particularités du système de santé français et se sont enrichies au fur et à mesure de leur 

utilisation comme outil de régulation. 

 

On peut distinguer schématiquement trois périodes : la mise en place des systèmes 

d’information d’assurance maladie et leur enrichissement progressif entre les années 70 et 

2000, jusqu’à la constitution du SNIIRAM ; l’utilisation croissante de ces données à des fins de 

recherche ou d’évaluation, qui a permis de mettre en avant leur potentiel et d’augmenter leur 

visibilité ; les demandes répétées depuis le début des années 2010 pour favoriser l’exploitation 

et faciliter l’accès aux données, qui ont abouti à la constitution du SNDS. Cette évolution s’est 

accompagnée aussi de changements dans le statut juridique des données qui sont passées de 

données « médico-administratives » servant à la régulation du système de santé, conformément 

au code de la sécurité sociale, à des données « de santé », aux finalités élargies, conformément 

au code de la santé publique. Le contenu du SNIIRAM et du SNDS est présenté dans la Figure 

2 et les finalités assignées par les textes juridiques aux données sont présentées dans l’encadré 

pages 37-38. Nous présentons les principales étapes de ces trois périodes dans la Figure 3. 

 

Le principe d’enregistrer et de suivre l’activité médicale en ville a été acté dans la 1ère 

convention signée entre les médecins et les caisses d’assurance maladie en 1971 et des systèmes 

d’information propres aux différents régimes ont commencé à être déployés à partir de 1973. À 

l’image de l’organisation du système de santé, plusieurs systèmes d’information différents se 

sont développés parallèlement, selon les différents régimes d’assurance maladie et selon leur 
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finalité : rémunérer les professionnels de santé ou rembourser les soins aux affiliés [24,25]. 

Deux tendances ont contribué à l’évolution de ces systèmes vers la constitution du SNIIRAM : 

la mise en place d’une « maitrise médicalisée » des dépenses de santé et « l’universalisation » 

de la couverture assurantielle à toute personne résidant en France, indépendamment de son 

statut de travailleur. La politique de maîtrise médicalisée de l’évolution des dépenses de santé 

a été initiée par la loi de 1993 dite « loi Teulade », avec le codage systématique des actes et 

prestations effectués par les médecins et des pathologies, puis consacrée par l’instauration des 

lois annuelles de financement de la sécurité sociale (LFSS) et la création de l’Objectif National 

des Dépenses de l’Assurance Maladie (ONDAM) en 1996 avec les ordonnances dites 

« ordonnances Juppé ». La volonté des pouvoirs publics était le passage de l’assurance maladie 

de « payeur aveugle » à « acheteur éclairé » selon une formule consacrée [24,26]. Cette 

politique a entraîné la médicalisation des systèmes d’information qui constitue un des attraits 

de leur utilisation à des fins de recherche ou d’aide à la décision. Pour répondre aux besoins de 

maitrise des dépenses à l’échelle nationale et pour tous les champs de soins, la LFSS pour 1999 

a créé le SNIIRAM, en fusionnant les systèmes d’information existants, en rendant obligatoire 

la transmission des données par tous les régimes et en centralisant la gestion de ces données. 

Par ailleurs, la création de la couverture maladie universelle en 1999 a rendu l’information 

disponible quasiment exhaustive de la population, ce qui représente un autre avantage majeur 

des données françaises.   

 

Un entrepôt national des données d’assurance maladie a été mis en place en 2003 et n’a cessé 

d’évoluer et de s’enrichir depuis. Un des principaux facteurs qui ont favorisé l’exploitation des 

données du SNIIRAM est la mise à disposition en 2005 de l’Échantillon Généraliste des 

Bénéficiaires (EGB). Il s’agit d’un échantillon prospectif permanent constitué par tirage 

aléatoire au 1/97e de la population protégée par l’Assurance Maladie, à partir du numéro de 

sécurité sociale (NIR, numéro d’inscription au répertoire des personnes physiques) qui est un 

identifiant pérenne pendant toute la vie des individus. Il présente trois avantages majeurs par 

rapport aux autres données contenues dans le SNIIRAM : en tant qu’échantillon de la 

population d’affiliés il contient de l’information aussi bien sur les personnes ayant bénéficié 

d’un remboursement (qualifiés de « consommants ») que sur les assurés n’ayant pas recouru 

aux soins (qualifiés de « non consommants ») ; un identifiant individuel unique a été 
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spécifiquement créé pour l’EGB, ce qui simplifie l’exploitation des données1 ;  enfin, les 

données sont conservées et accessibles pour une durée de 20 ans, plus longue que pour les autres 

données du SNIIRAM2. L’utilisation des données du SNIIRAM s’est encore développée avec 

le chaînage des données de remboursement aux données hospitalières du Programme de 

Médicalisation des Systèmes d’Information (PMSI) à partir de 2007. La disponibilité des 

données du PMSI permettait désormais de mesurer le recours de l’ensemble des assurés 

sociaux, à l’échelle nationale, aussi bien aux soins de ville qu’aux soins hospitaliers. Le nombre 

de publications sur les données de l’assurance maladie est ainsi passé d’une centaine entre 1996 

et 2008 [27] à plus de 300 entre 2007 et 2016 et dépasse actuellement les 50 articles par an [28]. 

L’accès aux données et le recul historique accessible sont réglementés et soumis à une 

habilitation avec formation préalable. 

 

L’exploitation croissante des données médico-administratives françaises a favorisé la prise de 

conscience de leur grande richesse et du potentiel qu’elles représentaient pour la recherche et 

pour l’aide à la décision. De nombreux rapports, élaborés aussi bien par le milieu académique 

que par des institutions politiques (Figure 3), ont régulièrement plaidé pour la facilitation de 

l’accès aux données, une mise à jour de leur gouvernance et pour leur utilisation encore plus 

systématique de ces données à des fins de santé publique. Avec la loi de modernisation du 

système de santé de janvier 2016 et ses décrets d’application, le SNIIRAM a été intégré au 

Système National des Données de Santé (SNDS). Le SNDS rassemble les données du 

SNIIRAM, du PMSI, les données issues des certificats médicaux de décès (gérées par le Centre 

d’épidémiologie sur les causes médicales de décès, CépiDc-Inserm) et s’enrichira à terme des 

données médico-sociales issues des Maisons Départementales des Personnes Handicapées 

(MDPH) et d’un échantillon représentatif des données de remboursement des organismes 

d'assurance maladie complémentaire (Figure 2). Ses finalités ont été élargies (encadré pages 

37-38). Le statut de données personnelles de santé de l’information contenue dans le SNDS a 

nécessité de nombreuses dispositions juridiques relatives à la sécurité et à la transparence de la 

mise à disposition des données, aux conditions d’accès et à la protection des libertés et droits 

fondamentaux des personnes concernées, notamment pour préserver le caractère pseudonymisé, 

sans possibilité de ré-identification. La gestion des demandes d’accès a par ailleurs été 

 
1 Dans les données du SNIIRAM, un même individu est potentiellement lié à plusieurs identifiants, en fonction de 
sons statut d’ouvreur de droits ou d’ayant-droit au moment du remboursement dont il bénéficie. Nous revenons 
sur cette limite des données dans le chapitre suivant. 
2 Ces trois caractéristiques sont progressivement étendues à l’ensemble des données du SNIIRAM. La durée de 
conservation des données de 20 ans reste toutefois encore le délai le plus long autorisé par les textes de loi. 
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centralisée au sein de l’Institut National des Données de Santé (INDS). Chaque utilisateur est 

aussi soumis à des exigences éthiques dans l’exploitation des données. Ses évolutions juridiques 

ont été reprises dans la loi relative à l'organisation et à la transformation du système de santé de 

juillet 2019, qui a également instauré un groupement d’intérêt public dénommé "Plateforme des 

données de santé" (Health Data Hub), remplaçant l’INDS, pour contribuer à la gestion du SNDS 

et dont les détails, à la fin de l’année 2019, sont toujours en cours de définition. 

 

 



 

Figure 2. Schématisation de l’alimentation et de la restitution des données du Système National des Données de Santé (SNDS) 
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Les finalités assignées au SNIIRAM et au SNDS par les textes juridiques 
 

 

Le SNIIRAM a été créé par la loi de financement de la sécurité sociale pour 1999 du 23 

décembre 1998. Les données qui le constituent ont le statut de données médico-

administratives et les finalités de leurs traitements sont inscrites au code de la Sécurité 

Sociale. Ces finalités ont été complétées par les textes successifs au fil des évolutions des 

données et du système de santé. 

 

Le SNDS a été créé par l’article 193 de la loi du 26 janvier 2016 de modernisation du système 

de santé. Les données qui le constituent ont le statut de données personnelles de santé et les 

finalités de leurs traitements sont inscrites au code de la Santé Publique. Ces finalités 

intègrent celles du SNIIRAM et sont enrichies par de nouvelles dispositions. 

 

Les finalités assignées au SNIIRAM sont de : 

• Contribuer à la connaissance des dépenses de l’ensemble des régimes d’assurance maladie 

• Assurer la transmission aux prestataires de soins d’informations pertinentes relatives à leur 

activité  

• Contribuer à l’amélioration de la qualité des soins par la comparaison des pratiques aux 

référentiels (ajouté après l’avis du 18 octobre 2001 de la Commission Nationale de 

l’Informatique et des Libertés) 

• Contribuer à la définition, la mise en œuvre et l’évaluation des politiques de santé publique 

(finalité inscrite dans la loi du 9 août 2004 relative à la politique de santé publique) 

• Contribuer au SNDS (finalité inscrite dans la loi du 26 janvier 2016 de modernisation du 

système de santé). 

 

Les finalités assignées au SNDS sont de : 

• Contribuer à l’information sur la santé, l’offre de soins, la prise en charge médico-sociale 

et leur qualité 

• Contribuer à la définition, mise en œuvre et évaluation des politiques de santé publique 

• Contribuer à la connaissance des dépenses de santé de l’assurance maladie et des dépenses 

médico-sociales 

• Contribuer à l’information des professionnels, des structures et des établissements de santé 

ou médico-sociaux sur leur activité 

• Contribuer à la surveillance, la veille et la sécurité sanitaire 
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• Contribuer à la recherche, aux études, à l’évaluation et à l’innovation dans les domaines de 

la santé et de la prise en charge médico-sociale. 

 

Deux finalités sont interdites : 

• La promotion des produits de santé auprès des professionnels ou établissements de santé 

• L’exclusion de garanties ou les modifications de cotisations ou de primes des contrats 

d’assurance d’un individu. 

 



 

 

Figure 3. Frise chronologique des principales étapes juridiques et techniques dans la constitution du SNIIRAM puis du SNDS 
 

 

 

 

Principales étapes juridiques Principales étapes techniques

Loi relative à l'organisation et à la transformation du système de santé 24 juillet 2019

Instauration de la "Plateforme des données de santé" ("Health Data Hub")

Rapport d'information au parlement février 2017 2017 Mise à disposition des tables de la cartographie des pathologies et des dépenses

dans l'EGB

Rapport de la Cour des Comptes sur les données personnelles de santé gérées par l'assurance maladie mars 2016

Loi de modernisation de notre système de santé 26 janvier 2016

Création du SNDS et définition de ses finalités 2015 Cartographie des pathologies et des dépenses 

Le SNIIRAM est intégré dans le SNDS La première version concernait les années 2011 à 2013 

(validation par revue d'experts en 2014 des algorithmes d'identification des pathologies)

Rapport de la commission Open Data en santé 2014

Rapport sur la gouvernance et l'utilisation des données de santé (Pierre-Louis Bras) 2013 2013 EGB simplifié 

(exploitation des données simplifiée avec 1 ligne par prestation et par bénéficiaire)

Rapport du Haut Conseil de la Santé Publique : "Pour une meilleure utilisation des bases de données 2012

administratives et médico-administratives nationales pour la santé publique et la recherche"

2009 Dates de décès, données sur consultations externes et médicaments hors GHS

2007 Entrepôt alimenté par l'ensemble des régimes

Appariemment avec les données du PMSI

2005 Constitution de l'EGB

Enregistrement des actes techniques réalisés et remboursés en codage CCAM

Remplacement progressif de la NGAP par la CCAM

2003 Constitution de l'entrepôt national de données, limité au régime général

Arrêté relatif à la mise en œuvre du SNIIRAM 11 avril 2002

Avis CNIL favorable à la mise en œuvre du SNIIRAM octobre 2001

Protocole inter-régimes signé entre les 3 régimes obligatoires principaux octobre 2001

Loi  portant création d'une Couverture Maladie Universelle 27 juillet 1999



 

 

 
 
Note et légende des sigles : Pour les textes cités, uniquement les dispositifs relatifs à la constitution des systèmes d’information sont mentionnés, ces textes couvrant par ailleurs de nombreux autres domaines.  
NGAP : Nomenclature Générale des Actes Professionnels ; SNIR : Système National Inter Régimes ; GHM : Groupes Homogènes de Malades ; PMSI : Programme de Médicalisation des Systèmes d'Information ; 
SNIIRAM : Système National d'Information Inter Régimes de l'Assurance Maladie ; ONDAM : Objectif National de Dépenses de l’Assurance Maladie ; LFSS : loi de Financement de la Sécurité Sociale ; CNIL : 
Commission Nationale de l'Informatique et des Libertés ; CCAM : Classification Commune des Actes Médicaux ; EGB : Echantillon Généraliste des Bénéficiaires ; GHS : Groupe Homogène de Séjour 

Loi de financement de la sécurité sociale pour 1999 23 décembre 1998

Instauration du SNIIRAM avec un objectif d'exhaustivité des régimes et des dépenses 1997 Enregistrement des médicaments, des actes de biologie et des produits de santé 

prescrits et remboursés

Ordonnances portant réforme de l'hospitalisation publique et privée (dites ordonnances "Juppé") 24 avril 1996

Contrôle parlementaire sur les dépenses d'assurance maladie avec l'instauration de l'ONDAM, 

mise en place de la carte SESAM-VITALE

Loi constitutionnelle instaurant les LFSS annuelles 22 février 1996

Droit de regard du Parlement sur l'équilibre financier de la sécurité sociale

Objectif de maîtrise des dépenses sociales et de santé

Livre blanc sur le système de santé et d'assurance maladie : constat du statut de "payeur aveugle" 1994

par manque d'outils de mesure, de suivi et de régulation de l'activité médicale

Loi relative aux relations entre les professionnels de santé et l’assurance maladie (dite loi "Teulade")  4 janvier 1993

Traitement automatisé des codes des actes médicaux, des prescriptions et des pathologies par les caisses

Loi portant réforme hospitalière 31 juillet 1991

Transmission à l'assurance maladie des informations relatives à l'activité des établissements 

Instauration du PMSI comme outil de planification de l'offre de soins hospitaliers

1986-1989 Première version des GHM, déploiement à titre expérimental puis généralisation du PMSI

Arrêté autorisant l'informatisation des résumés de sortie hospitaliers 3 octobre 1985 1985 Système d'information des services médicaux des caisses, pour la gestion des ALD,

déployé à titre expérimental (sera généralisé en 1995)

1973 SNIR "professionnels de santé" déployé à titre expérimental

Arrêté relatif à la mise en œuvre de la NGAP 27 mars 1972

Permet l'enregistrement des actes et prestations remboursées par l'assurance maladie

1ère convention nationale entre les caisses d'assurance maladie et les médecins libéraux 28 octobre 1971

Permet l'enregistrement et le suivi de l'activité et des prescriptions médicales

Principales étapes juridiques Principales étapes techniques
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1.3 Les principales caractéristiques des données médico-administratives et les 
implications de leur utilisation 

Lorsqu’elles sont utilisées pour la recherche ou l’aide à la décision, les données médico-

administratives sont donc considérées comme des données « secondaires », puisqu’elles sont 

initialement recueillies à des fins de gestion administrative des remboursements. Leur 

utilisation comme outil de régulation du système de santé a contribué à leur enrichissement et 

à l’augmentation considérable de leur utilisation. Ces données présentent de nombreux 

avantages, mais il est important néanmoins de connaître leurs particularités, notamment par 

rapport aux données issues d’enquêtes populationnelles, afin d’évaluer leur validité et de les 

exploiter au mieux. Nous présentons une synthèse des principales caractéristiques des données 

médico-administratives et de leurs implications, telles qu’elles ont été décrites dans la littérature 

française et internationale [26,28–36]. Cette présentation est non exhaustive. Pour une 

discussion plus détaillée spécifiquement centrée sur les données du SNDS et illustrée 

d’exemples de travaux, le lecteur peut se référer aux articles récents de Moulis et de ses 

collaborateurs du Centre Hospitalo-Universitaire de Toulouse [33] ou de Tuppin et de ses 

collaborateurs de la direction de la stratégie, des études et des statistiques de l’Assurance 

Maladie [28]. 

 

• Le recueil des informations est systématique lors d’un contact avec le système de santé 
pour assurer le remboursement individuel des dépenses liées aux soins et s’effectue à 

l’initiative des individus plutôt qu’à l’initiative des enquêteurs ou des chercheurs.  

Le principal avantage est la disponibilité de données individuelles longitudinales produites en 

routine de manière prospective, structurées et codées de manière standardisée, accessibles plus 

rapidement et à moindre coût que des données issues d’enquêtes en population. Le suivi 

individuel peut potentiellement s’effectuer sur plusieurs années et l’utilisation de 

nomenclatures permet des comparaisons temporelles ou internationales. Par rapport aux 

données déclaratives d’enquête, les informations ne sont pas soumises au biais de mémoire, ni 

au biais de non-réponse. De plus, dans un système avec une couverture nationale universelle 

comme en France, la perte de vue est minime et n’est a priori pas liée à l’exposition ou à 

l’évènement étudiés. 

 

La production des données est par contre soumise à une triple condition : l’individu doit avoir 

recours au système de soins, l’activité des soignants doit être codée et les soins reçus doivent 

faire l’objet d’un remboursement. En conséquence, il n’y a pas de données disponibles sur les 
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populations qui n’ont pas recours ou pas accès aux soins, sur les processus diagnostiques ou de 

soins qui n’ont pas donné lieu à un codage et sur l’activité non soumise à remboursement 

comme l’automédication par exemple. De plus, l’enregistrement de pathologies exonérant des 

dépenses de soins (Affections Longue Durée, ALD) peut aussi être moins systématique pour 

des personnes bénéficiant déjà d’une exonération des dépenses au titre d’une autre ALD ou 

d’un dispositif différent. Contrairement aux données d’enquête, l’information à recueillir n’est 

pas définie en fonction d’un objectif d’étude précis et la qualité des données ne dépend pas des 

enquêteurs. Ainsi, la prise en compte des facteurs de confusion peut être insuffisante (pas 

d’information sur le statut tabagique par exemple) et il faut réfléchir à des mesures indirectes 

(des « proxies »). Par ailleurs, très peu de données d’ordre socioéconomique sont disponibles3. 

 

• L’utilisation des données médico-administratives a été étendue à la régulation et au 

financement du système de soins. 

Le champ couvert par les données n’a cessé de s’étendre : d’une part vers l’ensemble des actes 

réalisés en ville avec la mise en place de la Classification Commune des Actes Médicaux 

(CCAM) et d’autre part vers l’ensemble de l’activité hospitalière avec la mise en place et la 

diffusion complète de la tarification à l’activité (T2A) pour les soins hospitaliers, qui a incité à 

la qualité et l’exhaustivité du codage. L’existence d’identifiants uniques et la possibilité de 

chaîner l’ensemble des données relatives à un même individu ont facilité le suivi individuel et 

l’étude plus complète des parcours de soins. 

L’utilisation du codage comme outil de régulation et le conditionnement du financement des 

soins au codage de l’activité, introduit pour les soins hospitaliers avec la T2A, sont aussi une 

source potentielle de biais. Les codes sont soumis aux évolutions réglementaires et aux 

consignes annuelles qui peuvent introduire des ruptures dans la mesure des diagnostics ou des 

actes. Par ailleurs, le lien entre financement et codage peut entraîner un biais vers le codage 

plus exhaustif des pathologies liées aux tarifs les plus élevés ou constituer une incitation à 

adopter des comportements stratégiques de surévaluation de la gravité des situations cliniques. 

Il est aussi possible que la qualité ou l’exhaustivité du codage soient inégales pour les champs 

actuellement non soumis à la T2A comme la psychiatrie ou les soins de suite par exemple.  

 
3 Les seules informations disponibles sont le fait de bénéficier d’une assurance complémentaire au titre de la 
couverture maladie universelle ou de l’aide à la complémentaire santé, qui sont des dispositifs soumis à des 
conditions de revenu et le niveau de défavorisation de la commune de résidence. Nous décrivons ces variables 
dans la partie méthodes du chapitre 4 (pages 128 à 130).  
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• Les données sont représentatives d’une population bien définie. 

Par construction, l’information recueillie couvre l’ensemble d’une population d’affiliés à une 

assurance santé, ce qui dans les systèmes avec une assurance publique obligatoire et universelle 

correspond à l’ensemble quasiment de la population nationale : le biais de sélection est ainsi 

minimisé, ou peut être évalué lorsqu’il existe. Ceci permet d’avoir de l’information sur certaines 

populations plus difficiles à atteindre par des enquêtes en population ou habituellement exclues 

des essais contrôlés, comme par exemple les personnes âgées polypathologiques, les enfants, 

des populations défavorisées ou institutionnalisées.  

 

A l’inverse, lorsque la couverture concerne une population restreinte comme les personnes 

âgées de 65 ans ou plus, les clients d’une assurance privée ou les résidents d’une région, les 

résultats peuvent ne pas être généralisables à l’ensemble d’une population cible. Une autre 

difficulté est le caractère évolutif et mouvant de la population couverte, en fonction des périodes 

d’affiliation. Même dans un système avec une assurance publique comme en France, la 

disponibilité et l’exhaustivité des données pour certains régimes et certaines mutuelles 

dépendent de la période d’étude. 

 

• Les effectifs sont généralement très élevés et les bases de données volumineuses. 

Le nombre très élevé d’observations rend possible l’étude de strates précises de la population 

(selon l’âge, le sexe ou le lieu de résidence par exemple) et de pathologies ou d’évènements 

très peu fréquents. La puissance statistique associée au nombre élevé d’observations et la plus 

forte probabilité d’occurrence des évènements d’intérêt permettent de mettre en évidence des 

associations qui n’auraient pas été statistiquement significatives dans des populations d’étude 

plus petites.  

 

Lorsque la puissance statistique et la précision des estimations sont trop importantes, les 

associations étudiées sont systématiquement significatives aux seuils habituels et il faut choisir 

d’autres critères comme la taille de l’effet et les implications cliniques pour interpréter les 

résultats. Le choix entre différentes spécifications ou différents modèles ne peut pas non plus 

être basé sur les critères habituels d’adéquation aux données, puisque des écarts minimes 

entraînent le rejet systématique de l’hypothèse nulle d’adéquation du modèle aux données. 
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• L’architecture complexe des bases et le manque de certaines informations médicales 

reflètent le caractère « secondaire » des données, initialement non conçues à des fins de 

recherche mais de remboursement  

Pour éviter des erreurs de mesure ou de classification compromettant la validité des résultats, il 

est nécessaire d’associer à chaque étude des personnes avec une expertise importante des 

données. Il y a par exemple un risque de doubles mesures lorsqu’il existe plusieurs identifiants 

pour une même personne4 et inversement la possibilité d’identifiants identiques pour des 

personnes différentes5. Le contenu médical est limité aux diagnostics et aux actes et peut parfois 

être insuffisant : il n’y a pas d’information sur l’examen clinique et pas de marqueurs de sévérité 

des pathologies (la fraction d’éjection pour les patients insuffisants cardiaques ou le stade 

tumoral pour les patients atteints de cancers par exemple), ni de données sur les limitations 

fonctionnelles et les incapacités qui doivent être approchées indirectement avec des proxies 

définis par les résultats d’examens paracliniques. Aussi, les soins et médicaments reçus pendant 

un séjour hospitalier qui sont inclus dans la valorisation d’un séjour ne sont pas disponibles.  

 

1.4 Validité de la mesure de l’état de santé à travers les données médico-administratives 

L’utilisation des données médico-administratives comme outil de financement des soins a été à 

l’origine de nombreuses études sur la validité de l’information diagnostique contenue. Mettre 

en place des études de validation avec retour au dossier médical nécessite une organisation 

complexe et coûteuse et beaucoup de travaux sont d’initiative institutionnelle. La comparaison 

des données de Medicare avec l’information contenue dans les dossiers médicaux montrait 

initialement un nombre non négligeable d’erreurs de codage, le plus souvent en faveur d’une 

surestimation des ressources consommées par les hôpitaux ; mais le taux d’erreurs a diminué 

assez rapidement (passage de 20,8% en 1985 à 14,7% en 1988) avec en moyenne autant 

d’erreurs en faveur des hôpitaux que d’erreurs en défaveur [37]. En France, depuis 

l’introduction de la T2A, des audits réguliers ont pour but de vérifier la conformité du codage 

à l’information présente dans les dossiers médicaux. Les trois quarts des hôpitaux ont ainsi été 

contrôlés au moins une fois entre 2006 et 2009 [38].  

 

 
4 Chaque identifiant est lié à un seul assuré (ouvreur de droits) mais il est possible que le même individu ait 
plusieurs identifiants s’il passe du statut d’ayant-droit (l’assuré est un des parents) au statut d’assuré (lors de 
l’affiliation à un régime étudiant ou professionnel) ou vice-versa (lors d’une période d’inactivité avec possibilité 
d’être l’ayant-droit de son conjoint ou de sa conjointe).   
5 La distinction entre les identifiants de jumeaux n’est pas toujours faite lors des soins hospitaliers. 
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Les études s’intéressant aux propriétés métrologiques des données pour l’identification de 

pathologies précises concernent aussi le plus souvent les données hospitalières américaines, 

codées selon la CIM-9 [30]. Les résultats varient en fonction de la pathologie étudiée, mais 

convergent vers la conclusion que les données médico-administratives ont une très bonne 

spécificité (le nombre de « faux positifs » - pathologies identifiées à tort chez des personnes 

non atteintes - est faible) et une sensibilité moins bonne et variable (le nombre de « faux 

négatifs » - pathologies non identifiées chez des personnes atteintes - est plus élevé) [39,40]. Il 

existe un arbitrage entre sensibilité et spécificité et la propriété à privilégier dépend de l’objectif 

de la mesure. Par exemple, si une étude s’intéresse à l’effet de différents facteurs sur une 

pathologie, considérée alors comme un résultat, la sensibilité de l’identification de cette 

pathologie est importante ; si une étude s’intéresse à l’effet d’une pathologie sur un autre 

résultat, la pathologie est considérée alors comme une exposition et la propriété à privilégier 

est plutôt la valeur prédictive6 [41]. Une manière de maximiser les propriétés intrinsèques d’un 

outil de mesure est la définition d’algorithmes, établissant des règles précises d’identification 

en combinant parfois les sources de données. Cette approche permet d’identifier des pathologies 

de manière valide, avec une sensibilité et une spécificité satisfaisantes [42]. Un autre facteur 

potentiel d’amélioration de l’identification de pathologies est le recul historique des 

algorithmes d’identification : plus la période sur laquelle les diagnostics sont recherchés est 

longue (par exemple 5 ans plutôt que 1 an), plus la performance des modèles utilisant ces 

pathologies est bonne [43]. 

 

La définition d’algorithmes a été l’approche adoptée par l’Assurance Maladie pour élaborer 

l’outil de « cartographie », que nous présentons dans le paragraphe suivant. 

 

 

 
6 Les valeurs prédictives positive et négative dépendent de la sensibilité et spécificité, propriétés intrinsèques de 
l’outil de mesure, mais aussi de la prévalence de la pathologie dans la population étudiée [41]. 



47 

 

2. La cartographie des pathologies et des dépenses de l’Assurance Maladie 

La cartographie des pathologies et des dépenses est un outil élaboré par la Direction de la 

Stratégie, des Etudes et des Statistiques de l’Assurance Maladie, qui permet une analyse 

médicalisée des dépenses annuelles de soins et en particulier de l’ONDAM. L’ONDAM, à 

l’instar des agrégats définis pour les comptes de la santé (consommation de soins et de biens 

médicaux, dépenses courantes de santé), permet d’analyser la répartition des dépenses par 

champ ou type de soins (ambulatoire, hospitalier, médico-social, ou handicap, prévention, par 

exemple) mais ne permet pas d’interpréter à quelles pathologies ces dépenses sont allouées et 

de suivre la dynamique de la répartition des dépenses d’un point de vue médical. L’importance 

d’une approche médicalisée des dépenses pour le suivi et la régulation du système de santé avait 

motivé des tentatives d’élaboration d’un tel outil dès le début des années 2000, ces prototypes 

étant cependant limités par les carences des sources de données [44]. L’enrichissement 

progressif des données, décrit plus haut, a permis d’une part de définir des algorithmes 

combinant différentes sources de données pour identifier de manière valide des pathologies 

prises en charge, d’autre part de mesurer l’ensemble des dépenses de soins individualisables 

correspondant aux champs couverts par l’ONDAM.  

 

La cartographie concerne l’ensemble des personnes affiliées au Régime Général d’Assurance 

Maladie (RG, qui couvre les travailleurs salariés du secteur privé et leurs ayant-droits, soit 

environ 76 % de la population résidant en France), ou à une section locale mutualiste (SLM, 

essentiellement les fonctionnaires de l’Etat, des collectivités territoriales, de la fonction 

publique hospitalière et les étudiants, soit près de 11 % des habitants), ayant bénéficié d’un 

remboursement au cours de l’année. Au total, plus de 57 millions de personnes, correspondant 

à environ 87% de la population, sont incluses dans la cartographie.  

 

Les algorithmes recherchent les diagnostics codés au cours de séjours hospitaliers, les 

diagnostics des affections de longue durée (ALD) actives et le remboursement de médicaments 

spécifiques, sur une durée allant de 1 à 5 ans, pour repérer la présence de 56 groupes de 

pathologies, événements de santé et de certains traitements. Tous les diagnostics sont codés 

selon la 10e version de la Classification Internationale des Maladies (CIM-10). Parfois, des 

actes de la Classification Commune des Actes Médicaux (CCAM), de la Nomenclature des 

Actes de Biologie Médicale (NABM) ou des Groupes Homogènes de Malades (GHM) sont 

également pris en compte (par exemple pour les algorithmes d’identification de l’insuffisance 
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rénale chronique ou de l’infection par le VIH). Chaque algorithme donne lieu à une variable 

binaire et une « cartographie des pathologies » est ainsi élaborée sous la forme d’une table 

annuelle regroupant l’information individuelle de morbidité de la population d’étude. Certains 

algorithmes sont exclusifs, comme par exemple le syndrome coronaire aigu et la maladie 

coronaire chronique ou un cancer actif et un cancer surveillé, pour privilégier la mesure de 

pathologies ayant donné lieu à un recours aux soins dans l’année. L’ensemble des algorithmes 

a fait l’objet d’une validation par revue d’experts7. La description détaillée des algorithmes ainsi 

que la revue d’experts sont disponibles sur le site de l’Assurance Maladie par le lien suivant : 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-

publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php.  

Une présentation synthétique des sources de données et du recul historique considérés pour 

chaque algorithme est disponible dans le Tableau 1.  

 

Pour la même population d’étude, l’ensemble des dépenses individuelles prises en charge par 

l’Assurance Maladie sont identifiées par poste de dépenses et les postes sont regroupés en trois 

catégories : les soins hospitaliers, les soins de ville et les prestations en espèce (un exemple de 

prestation en espèce sont les indemnités journalières pour maternité). Une table annuelle avec, 

pour chaque assuré, les montants remboursés pour chacun des postes est mise à disposition. 

Cette table constitue la source de données sur laquelle sont basés nos travaux, mais elle ne 

correspond pas à la cartographie des dépenses à proprement parler. A partir des dépenses 

individuelles, une méthodologie d’affectation des dépenses de soins à chacune des pathologies 

ou situations cliniques identifiées par les algorithmes est appliquée, pour estimer la part des 

dépenses annuelles de soins attribuable aux différentes pathologies. Cette méthodologie 

combine une affectation directe « ascendante » pour les séjours hospitaliers et une approche 

« descendante » pour la plupart des autres champs de dépenses. Ces résultats populationnels 

alimentent les publications institutionnelles de l’Assurance Maladie et constituent l’approche 

médicalisée des dépenses remboursées (en adoptant la perspective de l’Assurance Maladie). La 

liste des postes considérés est présentée dans le Tableau 2. Une description détaillée du contenu 

de chaque poste et de la méthodologie d’affectation des dépenses aux pathologies sont 

 
7 Il n’y a pas eu de validation métrologique des algorithmes, avec comparaison à un gold standard défini sur 
dossiers cliniques. Des analyses de sensibilité ont été menées pour définir le meilleur arbitrage entre les effectifs 
de patients identifiés par chaque algorithme et la lourdeur computationnelle. La liste des algorithmes reflète une 
approche pragmatique de synthèse des travaux déjà existants à l’Assurance Maladie ou auxquels l’Assurance 
Maladie avait été associée et correspond à des situations cliniques fréquentes, graves ou coûteuses. Il ne s’agit pas 
d’une démarche de mesure de la morbidité à visée exhaustive comme par exemple les travaux sur le Global Burden 
of Disease. 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
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disponibles sur le site de l’Assurance Maladie par le lien suivant https://www.ameli.fr/l-

assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-

pathologies-et-des-depenses/methode.php. Notre approche, qui sera détaillée dans les chapitres 

correspondants, est basée sur les données individuelles avant affectation, disponibles dans les 

tables annuelles de la cartographie. 

 

Enfin, il faut noter que la cartographie s’apparente à une étude transversale annuelle et que les 

tables de morbidité et de dépenses individuelles sont réalisées à nouveau chaque année. Des 

modifications sont susceptibles d’être apportées pour prendre en compte, par exemple, les 

évolutions du système d’information ou pour mettre à jour les listes de médicaments spécifiques 

et de nouveaux algorithmes sont parfois définis. Ainsi, pour chaque version, les requêtes sont 

relancées rétrospectivement pour pouvoir comparer les résultats annuels à méthodologie 

constante. La première version couvrait les années 2011 à 2013 et la version actuellement 

disponible (G6) couvre les années 2012 à 2017.  

 
 

 

 

 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php


 

 

Tableau 1. Principaux algorithmes disponibles et données mobilisées pour l’identification des pathologies ou situations cliniques 

Pathologies, situations cliniques et traitements 
identifiés par les algorithmes1 

Principales sources de données utilisées et recul historique considéré pour l’année t1  

Diagnostics des 
séjours 

hospitaliers2 
(codes CIM-10) 

Diagnostics d’ALD 
(codes CIM-10) 

Médicaments 
remboursés3  

(codes CIP, ATC ou 
UCP si dispensation 

hospitalière)  

Liste des codes CIM-10 inclus  
dans les algorithmes4 

Maladies cardioneurovasculaires     
Syndrome coronaire aigu année t - - I21-I24 
Maladie coronaire chronique5 années t à t-4 année t - I20-I25 
Accident vasculaire cérébral aigu (ischémies transitoires non incluses) année t - - I60-I64 
Séquelle d'accident vasculaire cérébral5 années t à t-4 année t - I60-I64, I67-I69, G81 
Insuffisance cardiaque aiguë année t - - I50, I11.0, I13.0, I13.2, I13.9, K76.1, J81  
Insuffisance cardiaque chronique5 années t à t-4 année t - I50, I11, I13, I11.0, I13.0, I13.2, I13.9, K76.1, J81 
Artériopathie oblitérante du membre inférieur années t à t-4 année t - I70, I73, I74, I70.2, I73.9, I74.0, I74.3, I74.4, I74.5 
Troubles du rythme ou de la conduction cardiaque années t à t-4 année t - I44, I45, I47-I49 
Maladie valvulaire années t à t-4 année t - I05-I08, I34-I39 
Embolie pulmonaire aiguë année t - - I26 
Autres affections cardiovasculaires - année t - autres codes surtout parmi I- (n=42) 
Traitements du risque vasculaire     
Traitements antihypertenseurs6 - - année t - 
Traitements hypolipémiants6 - - année t - 

Diabète années t à t-1 année t années t à t-1 
E10-E14, G59.0, G63.2, G73.0, G99.0, H28.0,  

H36.0, I79.2, L97, M14.2, M14.6, N08.3 
Cancers3 (tumeurs solides ou pathologies hématologiques malignes)     
Cancer du sein de la femme actif années t à t-1 années t à t-1 - C50, D05 
Cancer du sein de la femme sous surveillance5 années t à t-4 antérieur à année t-1 - C50, D05 
Cancer colorectal actif années t à t-1 années t à t-1 - C18-C20, D01.0, D01.1, D01.2 
Cancer colorectal sous surveillance5 années t à t-4 antérieur à année t-1 - C18-C20, D01.0, D01.1, D01.2 
Cancer du poumon actif années t à t-1 années t à t-1 - C33, C34, D02.1, D02.2 
Cancer du poumon sous surveillance5 années t à t-4 antérieur à année t-1 - C33, C34, D02.1, D02.2 
Cancer de la prostate actif années t à t-1 années t à t-1 - C61, D07.5 
Cancer de la prostate sous surveillance5 années t à t-4 antérieur à année t-1 - C61, D07.5 
Autres cancers actifs (ou pathologies hématologiques malignes) années t à t-1 années t à t-1 - autres codes parmi C- ou D00-D09 
Autres cancers sous surveillance (ou pathologies hématologiques malignes)5 années t à t-4 antérieur à année t-1 - autres codes parmi C- ou D00-D09 
Maladies psychiatriques     
Troubles psychotiques années t à t-4 année t année t7 F20-F25, F28-F29 
Troubles névrotiques et de l'humeur années t à t-4 année t année t7 F30-F34, F38-F45, F48 
Déficience mentale années t à t-1 année t - F70-F73, F78, F79 
Troubles addictifs années t à t-1 année t - F10-F19 
Troubles psychiatriques ayant débuté dans l'enfance années t à t-1 année t - F80-F84, F88-F95, F98 
Autres troubles psychiatriques années t à t-1 année t - autres codes parmi F- (n=21) 



 

 

Tableau 1 (suite)  

Pathologies, situations cliniques et traitements 
identifiés par les algorithmes1 

Principales sources de données utilisées et recul historique considéré pour l’année t1  

Diagnostics des 
séjours 

hospitaliers2 
(codes CIM-10) 

Diagnostics d’ALD 
(codes CIM-10) 

Médicaments 
remboursés3  

(codes CIP, ATC ou 
UCP si dispensation 

hospitalière)  

Liste des codes CIM-10 inclus  
dans les algorithmes4 

Traitements psychotropes     
Traitements antidépresseurs ou régulateurs de l'humeur8 - - année t - 
Traitements neuroleptiques8 - - année t - 
Traitements anxiolytiques8 - - année t - 
Traitements hypnotiques8 - - année t - 
Maladies neurologiques ou dégénératives     
Démences (dont maladie d'Alzheimer) années t à t-4 année t années t à t-1 F00-F03, F05.1, G30  
Maladie de Parkinson années t à t-4 année t année t F02.3, G20 
Sclérose en plaques années t à t-4 année t - G35 
Paraplégie (ou tétraplégie) années t à t-4 année t - G82 
Myopathie ou myasthénie années t à t-4 année t - G70-G73 
Epilepsie années t à t-4 année t - G40, G41 
Autres affections neurologiques - année t - nombreux codes 
Maladies respiratoires chroniques (hors mucoviscidose) années t à t-4 année t année t J40-J47, J96, J98 
Maladies inflammatoires chroniques     
Maladies inflammatoires chroniques intestinales années t à t-4 année t - K50, K51, M07.4, M07.5 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies apparentées années t à t-4 année t - M05, M06, M08, M09 
Spondylarthrite ankylosante et maladies apparentées années t à t-4 année t - M07, M08.1, M45, M46 
Autres maladies inflammatoires chroniques (vascularites) années t à t-4 année t - L93-L94, M30-M36 
Maladies rares     
Maladies métaboliques héréditaires ou amylose années t à t-4 année t - nombreux codes surtout parmi E- 
Mucoviscidose années t à t-4 année t - E84 
Hémophilie ou troubles de l'hémostase graves années t à t-4 année t - D66-D69 
VIH ou SIDA9 années t à t-4 année t année t B20-B24, F02.4, Z20.6, Z21 
Insuffisance rénale chronique terminale     
Dialyse chronique5,10 années t à t-1 - - - 
Transplantation rénale10   année t - - - 
Suivi de transplantation rénale5,10 années t à t-4 année t année t - 
Maladies du foie ou du pancréas (hors mucoviscidose) années t à t-4 année t année t B18, I85, K70-K76, K85, K86, Z94.4 
Autres affections de longue durée (dont 31 et 32) - année t - nombreux codes 
Traitement antalgique ou anti-inflammatoire (au moins 6 remboursements) - - année t - 
Maternité     
1 Les libellés des algorithmes sont ceux utilisés pour les publications institutionnelles. Les définitions et le contenu détaillés des algorithmes, ainsi que la revue d’experts à laquelle les algorithmes 
ont été soumis sont disponibles par le lien suivant: https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-
depenses/methode.php 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php


 

 

2 Dans la version de la cartographie utilisée pour l’élaboration des deux indices de morbidité, seuls les séjours hospitaliers du champ PMSI MCO étaient considérés. Depuis la version G5, les 
séjours en établissement de rééducation (champ PMSI SSR) et en établissement psychiatrique (PMSI RIM-P) sont aussi considérés pour l’identification de certaines pathologies 
3 Au moins trois remboursements à des dates différentes (sauf pour l’algorithme Traitement antalgique ou anti-inflammatoire)  
4 Pour chaque algorithme, un sous-ensemble précis des codes mentionnés est considéré en fonction de la source (diagnostics ALD, diagnostics principaux, reliés ou associés du PMSI). Les listes 
sont susceptibles d’évoluer annuellement, à chaque nouvelle version. Nous présentons ici les codes de la version G4 utilisée pour l’élaboration des indices. 
5Algorithme soumis à une règle hiérarchique : aigu > chronique ou séquelle ; actif > sous surveillance ; transplantation rénale > suivi de transplantation rénale > dialyse chronique 
6 Algorithme exclusif des algorithmes suivants : syndrome coronaire aigu, maladie coronaire chronique, accident vasculaire cérébral et insuffisance cardiaque aigus ou chroniques, artériopathie 
oblitérante des membres inférieurs, insuffisance rénale chronique terminale, diabète 
7 Médicaments considérés uniquement si les diagnostics hospitaliers sont antérieurs à l’année t-1 (si les diagnostics sont identifiés lors de séjours au cours des années t-4, t-3 ou t-2) 
8 Algorithme exclusif des algorithmes de maladies psychiatriques 
9 Algorithme incluant des actes de biologie médicale 
10 Algorithme incluant des actes CCAM, des Groupes Homogènes de Malades et des forfaits de facturation rattachés aux séjours hospitaliers 
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Tableau 2. Postes de dépenses considérés dans la mesure des dépenses de soins   
 

Périmètres de dépenses1 Postes de dépenses2 

Soins de ville 

Soins de généralistes 
Soins autres spécialistes 
Soins dentaires 
Soins infirmiers  
Soins de kinésithérapie 
Soins de sages-femmes 
Biologie 
Médicaments 
Autres produits de santé 
Transports 
Soins d'autres paramédicaux 
Autres dépenses de soins de ville 

Soins hospitaliers 

Hospitalisations secteur privé en MCO 
Hospitalisations secteur privé liste en sus MCO 
Hospitalisations secteur privé en Psychiatrie 
Hospitalisations secteur privé en SSR 
Hospitalisations secteur privé en HAD 
Hospitalisations secteur public en MCO 
Hospitalisations secteur public liste en sus MCO 
Actes et consultations externes secteur public MCO 
Hospitalisations secteur public en Psychiatrie 
Hospitalisations secteur public en SSR 
Hospitalisations secteur public en HAD 

Prestations en espèces 

Indemnités journalières pour maladie professionnelle  
Indemnités journalières pour accident de travail 
Indemnités journalières pour maternité  
Autres prestations en espèce 

1 Les dépenses calculées sont les dépenses de soins individualisables totales et ne couvrent pas 
uniquement les dépenses liées aux pathologies et situations cliniques identifiées par les algorithmes 
présentés dans le Tableau 1. 
2 Le contenu détaillé de chaque poste de dépenses est disponible par le lien suivant: 
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-
publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php 
 
 

 

 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
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3. Périmètres d’étude s’appliquant à l’ensemble des travaux 

Nous utilisons pour l’ensemble de nos travaux les données de la cartographie comme population 

source. Il ne s’agit pas exactement de la même population pour les trois études présentées, 

puisque chaque étude est basée sur la version de la cartographie la plus récente disponible au 

moment des analyses. Nous présentons ci-dessous certaines caractéristiques qui sont néanmoins 

communes et qui s’appliquent à l’ensemble du manuscrit. Pour plus d’information sur les 

implications de ces sélections, nous avons inclus une série d’analyses descriptives en Annexe. 

 

• La cartographie est composée d’assurés ayant bénéficié d’au moins un remboursement au 

cours de l’année d’étude, qualifiés de « consommants » par opposition aux « non-

consommants » n’ayant eu aucune prestation enregistrée au cours de l’année civile.  

 

• Nous avons sélectionné les assurés affiliés au RG et n’avons pas inclus les assurés affiliés aux 

SLM. Ce choix a été dicté par la qualité et l’exhaustivité des données : le RG est le régime pour 

lequel certaines informations importantes pour nos travaux, comme l’enregistrement et la date 

du décès ou le département de résidence, sont renseignés de la manière la plus valide et 

exhaustive.  

 

• Par ailleurs, nos travaux s’intéressent aux personnes âgées de 65 ans ou plus, population la 

plus concernée par le risque de décès et par la polypathologie et pour laquelle la littérature 

internationale est la plus abondante. Nous discutons de manière plus précise ce choix dans le 

chapitre 2.  

 

• Enfin, pour les analyses sur les dépenses, nous avons considéré le montant des dépenses dites 

« remboursées », plutôt que les montants des tarifs qui constituent les bases de remboursement, 

dites « dépenses remboursables », qui sont aussi disponibles dans les tables de la cartographie. 

Pour ce choix aussi, la question de la validité des montants se posait : les dépenses remboursées 

sont celles sur lesquelles les contrôles de validité sont appliqués lors de l’élaboration des tables 

de la cartographie. De plus, ce choix correspond à la perspective de l’Assurance Maladie en 

tant que payeur du système de soins. 
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Chapitre 2. Élaboration de deux indices de morbidité à partir 
des données de la « cartographie des pathologies et 
des dépenses » 

 

 

1. Introduction 

 

Nous présentons dans ce chapitre l’élaboration de deux mesures synthétiques de morbidité à 

partir des données de la « cartographie des pathologies et des dépenses » et évaluons différents 

aspects de leur validité. Comme mentionné dans l’introduction générale, l’utilisation croissante 

des données médico-administratives à des fins de recherche et d’aide à la décision publique 

rend nécessaire la disponibilité de mesures synthétiques de morbidité, qualifiées « d’indices » 

ou de « scores », valides et adaptées au contexte français. Nous commençons par exposer 

l’intérêt de disposer de nouveaux indices de morbidité pour les études sur les données du SNDS, 

puis nous présentons les différentes étapes d’élaboration des indices et mesurons leur 

performance prédictive. Enfin, nous discutons des enseignements que nos résultats peuvent 

apporter sur les déterminants de la performance prédictive et de la généralisabilité de nos 

résultats. 

 

1.1 Les mesures synthétiques de morbidité existantes 

De nombreux travaux ont étudié l’association entre les pathologies présentes chez un individu 

et différents résultats de santé comme la mortalité, la dépendance ou la qualité de vie [45] ; et 

entre les pathologies et des mesures de recours, comme les hospitalisations et réhospitalisations 

ou les dépenses de soins [46] ; ces associations étant le plus souvent synthétisées sous la forme 

d’indices. On distingue habituellement les indices élaborés à partir des codes diagnostiques des 

différentes versions de la classification internationale des maladies (CIM-9 ou CIM-10) et les 

indices élaborés à partir de données de consommation médicamenteuse. Les études convergent 

sur le fait que les indices basés sur des codes diagnostiques sont plus performants pour prédire 

la mortalité et que les indices basés sur la consommation médicamenteuse sont plus performants 

pour prédire les dépenses de soins [47,48]. 

  

La mesure la plus souvent utilisée est l’indice de Charlson, initialement élaboré avec une 

cohorte d’environ 600 patients hospitalisés au cours de l’année 1984 à New York, pour refléter 
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le risque de mortalité à un an [7]. Il s’agit d’une liste de 19 pathologies, identifiées dans la 

publication princeps à l’admission à travers la revue des dossiers médicaux, avec un poids 

affecté à chacune. Un score individuel est calculé par l’addition des poids des pathologies 

présentes chez chaque individu. Dans une deuxième étude, sur une population différente et avec 

un suivi d’au moins 5 ans, l’association entre l’âge et le risque de décès était statistiquement 

significative, contrairement à l’étude initiale, et les auteurs ont proposé une nouvelle version de 

l’indice intégrant l’âge dans le calcul du score individuel de morbidité [49]. Une des raisons de 

la diffusion et du succès de l’indice de Charlson est qu’il a été très tôt adapté à la mesure de la 

morbidité à travers les données médico-administratives [9], ce qui a permis de standardiser la 

manière de mesurer les pathologies et de valider l’indice sur de nombreuses populations 

différentes. Sans remettre en cause la liste des pathologies considérées (réduite de 19 à 17 en 

regroupant les leucémies et les lymphomes avec les tumeurs solides), les poids ont aussi été 

actualisés pour prendre en compte l’avancée des stratégies thérapeutiques dans l’association 

entre chaque pathologie et le risque de décès à 1 an. Actuellement, les travaux de Quan font 

référence pour la liste de codes CIM servant à identifier chaque pathologie [50] et pour les poids 

servant à calculer un score individuel [51]. Une autre possibilité pour utiliser l’indice de 

Charlson est de reproduire la méthodologie d’affectation des poids au sein de la population 

d’étude, pour définir des poids spécifiques. Une étude française récente a comparé les 

performances prédictives de différentes versions de l’indice, pour conclure que la version la 

plus performante pour prédire la mortalité à 1 an dans les données du SNDS était celle qui 

intègre la pondération pour l’âge [52]. Par ailleurs, Mary Charlson et ses collègues ont plus 

récemment proposé une adaptation de l’indice pour la prédiction des dépenses individuelles à 

1 an. Sur une population encore différente et sans remettre en cause la liste de pathologies 

retenues pour la prédiction de la mortalité et les poids correspondants, cette nouvelle version 

intègre trois nouveaux prédicteurs [53].  

 

Pour évaluer la performance prédictive des indices que nous proposons, nous avons choisi les 

versions les plus adaptées de l’indice de Charlson comme comparateurs. La liste des pathologies 

incluses dans l’indice de Charlson et les différentes pondérations disponibles sont présentées 

dans le Tableau A6 en Annexe.  

 

Un travail plus récent que celui de Charlson, effectué directement sur des données médico-

administratives, est celui d’Anne Elixhauser. L’objectif était d’identifier les pathologies à 

considérer comme comorbidités dans les études sur des populations hospitalières et pour 
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analyser des résultats à court terme : la mortalité intra-hospitalière, la durée des séjours et les 

coûts associés aux séjours. L’ensemble des séjours de patients adultes hospitalisés en Californie 

au cours de l’année 1992 (environ 1,8 million d’individus) ont été analysés pour identifier une 

liste de 30 pathologies. Les auteurs mettent en avant que l’effet de chaque pathologie dépend 

du résultat étudié. Plutôt que de proposer une mesure synthétique, ils recommandent de choisir 

parmi cette liste les pathologies d’intérêt en fonction de l’objectif de l’étude et de les inclure 

individuellement, comme variables binaires, dans les modèles [54]. Cependant, cette approche 

ne présente pas les avantages liés aux mesures synthétiques : le fait de fournir une valeur unique 

pour comparer la morbidité globale entre populations ou pour comparer les effets sur un même 

résultat de pathologies différentes et faciliter la modélisation en réduisant le nombre de 

paramètres à estimer, ce qui a poussé certains auteurs à proposer des indices basés sur la liste 

des pathologies d’Elixhauser [55,56]. 

 

Nous avons aussi considéré parmi les comparateurs, pour évaluer la performance prédictive des 

indices MRMI et ERMI, une des adaptations en indices proposées. La liste des pathologies 

d’Elixhauser et les poids proposés par l’adaptation de van Walraven sont présentés dans le 

Tableau A7 en Annexe. 

 

1.2 Enseignements de la littérature sur l’utilisation optimale des indices de morbidité 

Grâce au vaste corpus de travaux sur les indices de morbidité, les conditions de leur utilisation 

optimale, favorisant la performance prédictive et le contrôle de la confusion, sont connues. Les 

travaux d’Elixhauser montraient déjà que l’effet estimé et la performance prédictive d’une 

pathologie dépendent du résultat étudié et de la population d’étude [54]. Plusieurs études 

comparatives ont confirmé depuis qu’un indice était plus performant lorsqu’il était utilisé dans 

une population comparable et pour prédire un résultat similaire que lors de son élaboration. 

Ainsi, les indices basés sur la consommation médicamenteuse comme les différentes versions 

du Chronic Disease Score (CDS) [57,58] sont plus performants pour la prédiction du risque 

d’hospitalisation et des dépenses totales de soins que les indices basés sur les diagnostics. 

Inversement, les indices basés sur les diagnostics sont plus performants pour prédire la mortalité 

que les indices comme le CDS [48,59]. Pour un résultat à prédire donné, comme le risque de 

décès à 1 ou 2 ans, la performance prédictive dépend aussi des sources d’information utilisées 

pour identifier les pathologies : ainsi, l’ajout de diagnostics médicaux effectués en ville aux 

diagnostics de séjours hospitaliers [60] ou l’ajout de données de consommation 
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médicamenteuse aux diagnostics hospitaliers [59], augmentent la performance. L’utilisation 

d’algorithmes combinant ces différentes sources de données, avec les diagnostics codés lors de 

séjours hospitaliers, les diagnostics de mise en ALD majoritairement effectués en ville et la 

consommation médicamenteuse, favorise la performance prédictive potentielle de la 

cartographie, aussi bien pour le risque de décès que pour les dépenses liées aux soins. 

 
Une autre caractéristique importante des mesures de morbidité, notamment dans ce contexte 

d’abondance de la littérature, est le domaine d’application des études incluant ces mesures. 

Nous avons présenté dans l’introduction générale le cadre de la modélisation prédictive dans 

lequel s’inscrivent les travaux d’élaboration de mesures synthétique de morbidité. D’autres 

prédicteurs, en plus de l’information sur la morbidité, sont parfois inclus dans les modèles en 

fonction de leur objectif : par exemple, le recours antérieur aux soins peut être pris en compte 

lorsqu’il s’agit d’identifier des populations à risque ou encore des variables socioéconomiques 

dans les modèles de paiement [17]. Les indices présentés dans ce chapitre synthétisent 

uniquement l’information sur la morbidité, l’âge et le sexe, sans inclure d’autres prédicteurs 

dans les modèles d’élaboration. Ce sont des outils d’ajustement sur la sévérité de l’état de santé. 

Ils peuvent par contre être utilisés dans des modèles d’identification de populations à risque ou 

dans des modèles de paiement, au côté d’autres prédicteurs. Ces applications feront l’objet des 

chapitres 2 et 3.  

 

L’originalité du travail présenté dans ce chapitre est d’élaborer deux indices différents, pour 

prédire le risque de décès et les dépenses de soins, en appliquant un cadre méthodologique 

commun à une seule population représentative à l’échelle nationale, non sélectionnée sur une 

pathologie précise ou lors d’un séjour hospitalier. Le choix de cette population reflète une 

approche de mesure de la « polypathologie » plutôt que des « comorbidités ». 

 

1.3 Polypathologie ou comorbidité : pas uniquement un enjeu sémantique 

Les termes « comorbidité » et « polypathologie » sont parfois utilisés de manière 

interchangeable, ils désignent cependant des approches différentes pour considérer la 

morbidité, qui déterminent en partie la méthode d’élaboration des indices. 

 

Le terme de « comorbidité » a initialement été défini comme toute situation clinique qui se 

surajoute à une pathologie index étudiée. Il s’agissait de formaliser l’étude du parcours clinique 

de patients atteints d’une pathologie donnée, afin de rendre comparables deux groupes de 
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patients lors de l’évaluation de l’efficacité thérapeutique d’un traitement, de mieux étudier le 

pronostic clinique des pathologies ou encore de rendre plus précises les données statistiques des 

causes de décès [61]. La notion de pathologie index est importante dans l’élaboration des 

indices de mesure des comorbidités, qui sont élaborés sur des populations hospitalières et avec 

un travail de sélection des pathologies à considérer comme prédicteurs, en excluant par exemple 

de la liste le motif d’hospitalisation.   

 

Le terme de « polypathologie » (ou « multimorbidité ») est apparu plus tardivement et s’est 

imposé à partir de la fin des années 90 pour désigner la présence simultanée de plusieurs 

pathologies chez le même individu, sans considérer de pathologie index parmi ces différentes 

pathologies [10]. Même s’il existe encore une certaine hétérogénéité dans la définition exacte 

du terme, une majorité d’études considèrent la polypathologie à partir de la coexistence de deux 

pathologies chroniques [62,63]. De la même manière que la notion de comorbidité a été liée au 

développement de l’épidémiologie quantitative, la notion de polypathologie s’est développée 

avec l’essor de la place des soins primaires et la complexification des situations cliniques 

rencontrées en médecine de ville. Avec l’évolution démographique et le poids croissant des 

pathologies chroniques, la polypathologie est en effet une situation clinique de plus en plus 

fréquemment rencontrée et constitue un enjeu majeur pour les systèmes de santé des pays 

développés [64,65]. La prévalence de la polypathologie augmente rapidement avec l’âge [66] 

et il a été montré que la polypathologie était associée à la fois à des résultats de santé comme 

l’état fonctionnel ou la qualité de vie [67] et la mortalité [68], mais aussi à l’intensité du recours: 

chaque pathologie chronique additionnelle étant associée à un recours plus important aux soins 

ambulatoires [69], à un plus grand nombre d’hospitalisations [70] et à une augmentation 

importante des dépenses totales de soins [71,72]. Enfin, la polypathologie est plus fréquente et 

de survenue plus précoce dans les zones socialement défavorisées [64], ce qui pourrait 

accentuer les problématiques d’accès financier aux soins.  

 

La plupart des indices existants ont été élaborés comme mesures de la comorbidité dans des 

populations hospitalières. De plus, même s’il existe actuellement des adaptations de l’indice de 

Charlson pour prédire les dépenses et aussi des adaptations en indices des mesures d’Elixhauser, 

ces indices ont été développés successivement dans des populations différentes et dans des 

contextes hétérogènes, sans remettre en cause les listes de pathologies des publications 

princeps. 
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1.4 Objectif de ce chapitre : proposer deux indices de morbidité pour une mesure de la 
sévérité de l’état de santé adaptée aux résultats d’intérêt  

Nous élaborons dans ce chapitre deux indices de morbidité adaptés au contexte français : 

l’indice MRMI prédictif de la mortalité toutes-causes à 2 ans et l’indice ERMI prédictif des 

dépenses totales de soins remboursées à 2 ans. Nous adoptons une approche de mesure de la 

polypathologie, dans une population non sélectionnée sur un séjour hospitalier ni sur une 

pathologie précise et constituée de bénéficiaires âgés de 65 ans ou plus, puisqu’aussi bien la 

mortalité que la polypathologie sont plus rares parmi les populations plus jeunes. En appliquant 

un cadre méthodologique commun, nous documentons l’effet ajusté spécifique des pathologies 

sur le risque de décès ou sur les dépenses et analysons les déterminants de la performance 

prédictive en fonction du résultat à prédire.  

 

2. Données, population d’étude et approche méthodologique 

 

2.1 Sélection de la population d’étude 

La population source de nos analyses est constituée des individus présents dans les tables de la 

« cartographie des pathologies et des dépenses » de l’année 2013. Conformément à notre 

objectif d’appliquer un cadre méthodologique commun pour prédire la mortalité et les dépenses 

de soins et d’adopter une approche de mesure de la polypathologie, nous avons sélectionné les 

individus âgés de 65 ans ou plus et vivants au 31/12/2013. Ce choix correspond aux classes 

d’âges les plus concernées par le risque de décès et par la polypathologie et facilite la 

comparaison de nos résultats avec la littérature internationale qui adopte souvent ce seuil d’âge 

par conformité aux données de l’assureur public américain Medicare. Nous avons restreint les 

analyses aux individus présents dans la cartographie et affiliés au RG aussi en 2014 et en 2015 

pour avoir un suivi individuel complet sur toute la période de l’étude. Environ 127 000 

individus ont ainsi été exclus en 2014 et 87 000 en 2015. Le détail des différentes étapes de 

sélection est présenté dans le diagramme de sélection de la population à la fin de la section des 

méthodes (Figure 6). 

 

La population d’étude comporte 7 672 111 individus, aléatoirement répartis en une population 

d’élaboration des indices (Nélaboration = 3 836 056) et une population de validation de leurs 

performances prédictives (Nvalidation = 3 836 055).  
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2.2 Résultats à prédire et horizon temporel de la prédiction 

Les deux variables à prédire par les modèles d’élaboration des indices sont les suivantes : 

 

• Mortalité toutes-causes à deux ans : variable binaire qui vaut {1} si l’individu est décédé au 

31/12/2015 et {0} sinon ; 

 

• Dépenses totales sur deux ans : variable continue qui représente la somme des dépenses 

remboursées par l’Assurance Maladie pour l’ensemble des soins hospitaliers ou ambulatoires 

reçus au cours des années 2014 et 2015. Nous n’avons pas considéré les postes de dépenses 

qualifiées de « prestations en espèce » : indemnités journalières pour maladie professionnelle 

ou pour accident de travail et prestations pour invalidité. Pour les individus décédés au cours 

du suivi, le montant des dépenses a été fixé aux dépenses totales remboursées jusqu’au décès. 

 

Le choix de prédire ces résultats à deux ans correspondait au suivi maximal possible lors de 

l’élaboration des indices. Nous disposions des données pour les années 2013, 2014 et 2015. 

Pour valider la performance prédictive des indices sur des observations différentes de celles 

ayant servi à estimer les poids, nous avions deux possibilités principales : (i) élaborer des 

modèles prédictifs à 1 an avec les données de 2013 et 2014, puis évaluer leur performance 

prédictive sur les données de 2014 et 2015 ; (ii) élaborer des modèles prédictifs à 2 ans en 

définissant aléatoirement deux populations différentes pour l’élaboration et la validation des 

indices. Nous avons choisi cette deuxième option. Pour la modélisation de la mortalité, le suivi 

sur deux ans permettait d’observer plus d’évènements et de considérer potentiellement plus de 

pathologies parmi les prédicteurs. Pour la modélisation des dépenses, le suivi sur deux ans 

rendait les effets estimés moins sensibles à d’éventuelles variations conjoncturelles des 

dépenses, liées à la mise sur le marché de nouvelles molécules ou à la diffusion de nouvelles 

pratiques de prise en charge. 

 

2.3 Stratégie de sélection des prédicteurs 

Nous avons considéré comme prédicteurs l’âge, le sexe et les pathologies ou états cliniques 

identifiés par les algorithmes de la cartographie. La sélection des prédicteurs à inclure dans les 

modèles d’élaboration des indices s’est faite en plusieurs étapes. Dans les paragraphes qui 

suivent, le terme « variables » désigne les pathologies ou états cliniques identifiés par les 

algorithmes. 
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2.3.1 Revue du contenu des algorithmes d’identification des pathologies 

Nous avons d’abord sélectionné les variables correspondant à des pathologies précises (par 

exemple le diabète ou la sclérose en plaques) ou à des regroupements homogènes de pathologies 

ou états cliniques (par exemple les maladies inflammatoires chroniques intestinales). Les 

variables dont le contenu regroupait des pathologies trop hétérogènes ou mal définies n’ont pas 

été retenues (par exemple la variable « autres affections cardiovasculaires » regroupant des 

affections aussi diverses que les cardiopathies congénitales, les péricardites ou les varices des 

membres inférieurs). Les variables « autres » n’ont ainsi généralement pas été sélectionnées, à 

l’exception de la variable « autres maladies inflammatoires chroniques » regroupant les 

vascularites et maladies systémiques. Ce premier critère de sélection favorise un des aspects de 

la généralisabilité des indices, parfois qualifié de « methodologic transportability » [73]. Le fait 

que les prédicteurs correspondent à des pathologies précises permet de reproduire les indices 

en utilisant d’autres méthodes de recueil de la morbidité, comme par exemple des algorithmes 

d’identification différents ou des données de morbidité déclaratives. 

 

Pour les variables de la catégorie cardio-neuro-vasculaire concernées par des règles 

hiérarchiques (coronaropathies, accidents vasculaires cérébraux et insuffisance cardiaque), 

nous avons choisi de considérer le niveau agrégé : par exemple, nous avons sélectionné la 

variable « maladie coronaire », regroupant les variables mutuellement exclusives « syndrome 

coronaire aigu » et « maladie coronaire chronique ». En fonction de la présence ou non d’un 

séjour hospitalier durant l’année, un même individu peut être identifié successivement par 

l’algorithme des atteintes « aigües » une année, puis par celui des atteintes « chroniques » 

l’année d’après, puis à nouveau par l’algorithme des atteintes « aigües ». Le choix du niveau 

agrégé (identification par un algorithme d’une atteinte « aigüe » OU par un algorithme d’une 

atteinte « chronique ») favorise la reproductibilité des indices dans le temps pour un même 

individu. 

 

2.3.2 Analyses de corrélation pour identifier les pathologies fréquemment associées 

Nous avons ensuite étudié les associations entre les pathologies par des analyses de corrélation 

bivariées entre l’ensemble des variables et par des analyses de corrélation multivariées 

(analyses factorielles) au sein de chacune des grandes catégories de pathologies. Cette étape de 

« réduction des données » a comme objectif d’éviter la multicollinéarité (le risque de fausser 

l’estimation de l’effet des variables explicatives et de leur variance lorsque celles-ci sont 

corrélées) et de réduire le nombre de paramètres à considérer dans le modèle, tout en conservant 
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le plus d’information médicale possible (combiner deux variables corrélées plutôt que d’exclure 

du modèle une des deux). Nous avons ainsi combiné plusieurs pathologies en une seule variable 

agrégée, à quatre reprises : [Insuffisance cardiaque OU Troubles du rythme OU Maladie 

valvulaire] ; [Troubles maniaques et bipolaires OU Dépression et autres troubles de l'humeur] ; 

[Sclérose en plaques OU Paraplégie] ; [Polyarthrite rhumatoïde et maladies apparentées OU 

Autres maladies inflammatoires chroniques (regroupant les vascularites et les maladies 

systémiques)]. L’analyse des corrélations parmi les pathologies de la catégorie cardio-neuro-

vasculaire est présentée dans le Tableau 3 et la Figure 4. 

 

Ces deux premières étapes de sélection, indépendantes de l’association des pathologies avec 

chacun des deux résultats à prédire, ont abouti à une liste commune de 29 prédicteurs potentiels, 

présentée dans le Tableau 4. 

 

2.3.3 Analyses de l’association entre les pathologies et chacun des deux résultats à 
prédire 

Nous n’avons pas retenu les variables qui étaient associées à une réduction du risque de 

mortalité ou à des dépenses moins élevées. Il n’existe pas actuellement de consensus sur 

l’inclusion on non de tels facteurs « protecteurs » dans les modèles d’élaboration d’indices de 

morbidité [74]. Nous avons choisi de ne pas les inclure dans nos modèles pour des raisons aussi 

bien méthodologiques que cliniques.  

Pour les variables associées à une diminution du résultat à prédire, un poids négatif est affecté 

lors du calcul des valeurs des indices au sein d’une population d’étude. La présence d’une 

pathologie supplémentaire n’est donc pas systématiquement associée à une augmentation du 

risque et l’association entre le nombre de pathologies et le résultat à prédire n’est pas monotone. 

En fonction du domaine d’application, cette caractéristique peut avoir des conséquences 

indésirables (comme par exemple inciter à ne pas coder ce type de pathologies [16]). De plus, 

l’inclusion de pathologies « protectrices » n’est pas en accord avec l’objectif des indices de 

mesurer la sévérité de l’état de santé et avec la notion de « validité de contenu », qui suppose 

qu’une mesure de sévérité de l’état de santé contienne des variables qui contribuent chacune à 

augmenter la sévérité [74,75].  

Pour les deux indices, les deux variables concernées sont les « traitements antihypertenseurs » 

et les « traitements hypolipémiants ». Ces algorithmes sont particuliers et n’identifient pas les 

populations de patients hypertendus et dyslipidémiques. D’une part, ces traitements n’étant pas 

spécifiques, les algorithmes sans critères d’exclusion peuvent identifier à tort des patients non 



64 

 

hypertendus, atteints de coronaropathie ou de néphropathie ou des patients diabétiques, traités 

en prévention secondaire. D’autre part, les algorithmes avec les critères d’exclusion8 

sélectionnent une population en meilleure état de santé, non représentative de l’ensemble des 

patients hypertendus ou dyslipidémiques. Enfin, on peut considérer qu’en tant que facteurs de 

risque d’autres pathologies retenues parmi les prédicteurs, comme les accidents vasculaires 

cérébraux ou la maladie coronaire, l’association positive de l’hypertension artérielle et de la 

dyslipidémie à la mortalité ou aux dépenses est partiellement prise en compte.  

 

Pour le modèle prédictif de la mortalité, nous n’avons pas retenu les variables statistiquement 

non associées à la mortalité9 (la spondylarthrite ankylosante et l’infection par le VIH), les 

variables avec des effectifs considérés trop faibles (< 0,2% de la population d’élaboration, i.e. 

l’embolie pulmonaire aigüe et la déficience mentale) et les variables avec moins de 500 

évènements observés (par exemple les myopathies et myasthénies, l’hémophilie ou la 

mucoviscidose) pour assurer un nombre minimal d’au moins 20 évènements par variable dans 

le modèle final, seuil considéré suffisant pour la stabilité des modèles logistiques [76]. Certaines 

variables répondaient à plusieurs critères d’exclusion.  

 

Pour le modèle prédictif des dépenses, nous n’avons pas retenu les variables qui expliquaient 

une trop faible part de la variance totale des dépenses ajustées sur l’âge et le sexe de la 

population d’élaboration (< 0,1% de la variance totale expliquée, par exemple l’embolie 

pulmonaire aigüe, les maladies inflammatoires chroniques intestinales ou la mucoviscidose). 

La part de variance totale expliquée a été calculée comme suit :  

 1 − 𝐷é𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑢 𝑚𝑜𝑑è𝑙𝑒 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡é 𝑠𝑢𝑟 𝑙′â𝑔𝑒, 𝑙𝑒 𝑠𝑒𝑥𝑒 𝑒𝑡 𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝐷é𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑢 𝑚𝑜𝑑è𝑙𝑒 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡é 𝑠𝑢𝑟 𝑙′â𝑔𝑒 𝑒𝑡 𝑙𝑒 𝑠𝑒𝑥𝑒  

 
 
 
Au total, 19 pathologies ont été retenues comme prédicteurs pour le modèle d’élaboration de 

l’indice MRMI prédictif de la mortalité à deux ans et 19 pathologies ont été retenues pour le 

modèle d’élaboration de l’indice ERMI prédictif des dépenses totales à deux ans (17 

pathologies sont communes aux deux modèles).  

 
8 Algorithmes exclusifs des algorithmes suivants : syndrome coronaire aigu, maladie coronaire chronique, accident 
vasculaire cérébral et insuffisance cardiaque aigus ou chroniques, artériopathie oblitérante des membres inférieurs, 
insuffisance rénale chronique terminale, diabète 
9 Nous n’avons pas été confrontés au choix d’un seuil de significativité pour l’association entre les prédicteurs et 
la mortalité, les valeurs du « p » pour les effets estimés étant soit inférieures à 0.0001, soit supérieures à 0.3  



 

 

Tableau 3. Matrice de corrélation1 entre les pathologies de la catégorie cardio-neuro-vasculaire 
 

 
Maladie 
coronaire 

Accident 
vasculaire 
cérébral 

Insuffisance 
cardiaque 

Artériopathie 
oblitérante 
du membre 
inférieur 

Troubles 
du rythme 
ou de la 
conduction 
cardiaque 

Maladie 
valvulaire 

Embolie 
pulmonaire 
aiguë 

Autres 

Maladie coronaire 1        
Accident vasculaire cérébral 0,145 1       
Insuffisance cardiaque 0,408 0,218 1      
Artériopathie oblitérante du membre inférieur 0,350 0,205 0,258 1     
Troubles du rythme ou de la conduction cardiaque 0,325 0,311 0,615 0,214 1    
Maladie valvulaire 0,309 0,175 0,521 0,180 0,476 1   
Embolie pulmonaire aiguë 0,080 0,108 0,223 0,094 0,236 0,159 1  
Autres affections cardiovasculaires 0,130 0,138 0,262 0,169 0,248 0,206 0,081 1 

1 Les coefficients de corrélation présentés sont adaptés à la mesure de l’association entre variables binaires et sont qualifiés de coefficients de corrélation « tétrachorique ».  
Contrairement au coefficient de corrélation de Pearson, une association est généralement considérée importante à partir d’une valeur de 0,4. 
 

  

Figure 4. Analyse factorielle des 
pathologies de la catégorie cardio-neuro-
vasculaire 

Les variables sont représentées sous forme de 
vecteurs projetés sur des plans 
bidimensionnels (les deux disques 
représentés ci-contre). La distance entre les 
vecteurs reflète le degré de corrélation entre 
les variables. Par ailleurs, plus l’extrémité des 
vecteurs est proche de la circonférence, 
meilleure est la qualité de la projection. On 
observe sur la figure de gauche que les trois 
variables « insuffisance cardiaque », 
« maladie valvulaire » et « troubles du rythme 
et de la conduction » sont fortement associées 
et que la première projection est de bonne 
qualité. La proximité des variables après 
projection sur un plan différent (disque de 
droite) confirme l’association de ces trois 
pathologies. 
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Tableau 4. Liste des prédicteurs retenus pour les deux indices, avant l’application des critères 
de sélection spécifiques à chaque indice, population d’élaboration 
       

Pathologies ou états cliniques1 N % 
Âge 

moyen 
% 

hommes 

Maladie coronaire 405 212 10,56 77,4 62,67 

Accident vasculaire cérébral 156 497 4,08 78,9 47,89 

Insuffisance cardiaque OU Troubles du rythme OU Maladie valvulaire2 466 424 12,16 79,7 47,81 

Artériopathie oblitérante du membre inférieur 150 246 3,92 77,6 63,86 

Embolie pulmonaire aiguë 6 989 0,18 78,4 36,67 

Traitements antihypertenseurs 1 381 946 36,03 76,1 33,53 

Traitements hypolipémiants 802 515 20,92 74,7 34,90 

Diabète 688 874 17,96 75,2 49,93 

Cancers actifs 215 578 5,62 76,1 57,30 

Cancers sous surveillance 374 591 9,77 76,5 47,56 

Troubles psychotiques 28 949 0,75 74,6 31,56 

Dépression et troubles de l'humeur OU Troubles maniaques et bipolaires2 77 394 2,02 75,5 24,20 

Déficience mentale 4 905 0,13 71,7 43,34 

Troubles addictifs 11 964 0,31 72,0 58,59 

Troubles psychiatriques débutant dans l'enfance 625 0,02 75,0 39,52 
Démences (dont maladie d'Alzheimer) 168 831 4,40 83,7 28,00 
Maladie de Parkinson 62 826 1,64 79,3 45,32 
Sclérose en plaques OU Paraplégie2 9 100 0,24 73,1 36,50 
Myopathie ou myasthénie 3 579 0,09 75,3 43,78 
Épilepsie 23 773 0,62 77,1 44,97 
Maladies respiratoires chroniques 399 920 10,43 76,3 47,37 
Maladies inflammatoires chroniques intestinales 15 226 0,40 74,4 47,17 

Spondylarthrite ankylosante et maladies apparentées 13 353 0,35 73,4 52,82 

Polyarthrite rhumatoïde OU maladies systémiques2 67 071 1,75 76,6 25,50 

Mucoviscidose 111 0,00 76,5 43,24 

Hémophilie ou troubles de l'hémostase graves 4 071 0,11 75,5 44,07 

VIH ou SIDA 3 910 0,10 70,5 72,79 

Insuffisance rénale chronique terminale 12 258 0,32 75,4 58,48 

Maladies du foie ou du pancréas 58 495 1,52 74,4 48,98 
1 Les libellés utilisés sont ceux des variables de la cartographie 
2 Combinaisons de plusieurs algorithmes en une variable unique 
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2.4 Estimation de l’effet ajusté des prédicteurs sur chacun des deux résultats à prédire 

Nous avons modélisé chacun des deux résultats séparément. Pour chaque indice, nous avons 

estimé l’effet de l’âge, du sexe et des pathologies spécifiquement retenues pour l’indice sur le 

résultat à prédire correspondant. 

 

• Indice MRMI : modèle logistique pour estimer l’effet ajusté de chaque prédicteur sur la 

probabilité d’être décédé à la fin de la période des deux ans de suivi.  

 

• Indice ERMI : modèle GLM avec fonction de lien logistique et distribution Gamma pour 

estimer l’effet ajusté de chaque prédicteur sur la dépense remboursée moyenne au cours des 

deux années de suivi. 

Pour modéliser les dépenses, nous avons appliqué la stratégie de sélection du modèle le plus 

approprié décrite dans la section dédiée en Annexe (pages 171-178). Le coefficient 

d’aplatissement de la distribution était compatible avec une modélisation GLM. Conformément 

aux estimations du paramètre λ, présentées dans la Figure 5, nous avons choisi un modèle GLM 

avec fonction de lien logarithmique et distribution Gamma. 

 
 
Figure 5. Estimation du paramètre λ par régression et par méthode graphique, dans la 
population d’élaboration des indices 

Valeur estimée du paramètre λ : 1,88 
 

 
Lecture du graphique : Dans la population d’élaboration des indices, la relation entre variance et moyenne observée 
dans les données (courbe orange), est proche de la relation correspondant à un modèle GLM avec distribution 
Gamma, pour lequel la valeur de λ est égale à 2 (λ noté p sur ces graphiques) 
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2.5 Conversion des coefficients estimés en poids pour le calcul des deux indices 

Pour aboutir à une mesure synthétique unique pour chacun des deux résultats à prédire, il faut 

définir une règle permettant de calculer les indices à partir des effets estimés pour chaque 

prédicteur. Nous avons choisi une méthode proposée dans le cadre des études Framingham sur 

la prédiction du risque clinique de maladie coronaire [3], où un point d’indice correspond à 

l’effet de 5 années supplémentaires d’âge. Pour cela, nous avons recodé la variable de l’âge 

avant de l’inclure dans les modèles, puis nous avons divisé le coefficient estimé pour chaque 

prédicteur par le coefficient estimé pour l’âge. Ainsi, le coefficient de l’âge, qui reflète l’effet 

de 5 années supplémentaires après recodage, vaut par construction 1 et les coefficients des 

autres prédicteurs sont « normalisés » sur celui de l’âge.  

 

Cette méthode a l’avantage de donner de la lisibilité et du sens à l’effet des pathologies sur 

chacun des deux résultats à prédire et de faciliter la comparaison des effets spécifiques sur la 

mortalité ou sur les dépenses. De plus, en utilisant les coefficients estimés par les modèles plutôt 

que les odds ratios pour affecter les poids, le calcul d’un score individuel par addition des poids 

affectés aux pathologies dont l’individu est atteint est mathématiquement valide, puisque le 

caractère additif est préservé [77,78]. Les coefficients estimés pour chaque prédicteur sont 

disponibles pour que des méthodes alternatives de pondération soient évaluées et nous revenons 

sur ce point dans la discussion de nos résultats. 

 

2.6 Analyses de robustesse des poids affectés aux prédicteurs 

Nous avons évalué la stabilité des poids affectés pour chaque indice par deux séries d’analyses. 

 

• Pour prendre en compte les potentielles interactions entre chaque pathologie et l’âge ou le 

sexe, nous avons appliqué, pour chaque indice, la même méthodologie d’affectation des poids 

à des modèles avec les pathologies sélectionnées et 10 variables indicatrices croisées pour l’âge 

et le sexe (par exemple, femme âgée de 65 à 69 ans ; homme âgé de 65 à 69 ans ; femme âgée 

de 70 à 74 ans ; homme âgé de 70 à 74 ans). 

 

• Pour prendre en compte les potentielles interactions entre pathologies, nous avons appliqué, 

pour chaque indice, la même méthodologie d’affectation des poids à des modèles avec les 

pathologies sélectionnées et des termes d’interaction pour les associations de pathologies les 

plus fréquentes. Six termes d’interaction ont été ajoutés : entre diabète et maladie coronaire ; 
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diabète et maladies respiratoires chroniques ; insuffisance cardiaque ou troubles du rythme ou 

maladie valvulaire et maladie coronaire ; diabète et insuffisance cardiaque ou troubles du 

rythme ou maladie valvulaire ; diabète et cancers sous surveillance ; maladies respiratoires 

chroniques et insuffisance cardiaque ou troubles du rythme ou maladie valvulaire. 

 

Pour l’indice ERMI, nous avons aussi évalué la stabilité des poids en prenant en compte de 

différentes manières les décès survenus au cours du suivi. Nous avons appliqué la même 

méthodologie d’affectation des poids : en ajoutant au modèle une variable indiquant si la 

personne était décédée au cours de la 1ère année, de la 2e année ou non décédée ; en pondérant 

le montant total des dépenses remboursées pour les individus décédés par le nombre de mois 

de suivi jusqu’au décès ; puis en calculant les poids sur un modèle prédictif des dépenses à un 

an. 

 

2.7 Validation des performances prédictives  

Nous avons évalué la performance prédictive des deux indices dans la population de validation. 

Les valeurs de chacun des deux indices ont été calculées pour tous les individus en fonction de 

leur âge, leur sexe et des pathologies identifiées, puis les performances prédictives des indices 

ont été évaluées par des modèles prédictifs de la mortalité ou des dépenses à deux ans avec 

l’indice correspondant comme unique prédicteur.  

 

L’approche générale pour évaluer la performance des modèles est de comparer les prédictions 

des modèles aux observations, soit de manière globale, soit au sein de groupes définis. 

 

Pour évaluer la performance globale de l’indice MRMI, nous avons mesuré la discrimination 

par la statistique de concordance (c-statistic, équivalent à l’aire sous la courbe ROC). Cette 

mesure traduit la capacité du modèle à distinguer les observations pour lesquelles l’évènement 

à prédire va survenir des observations pour lesquelles l’évènement ne va pas survenir. Parmi 

l’ensemble des paires [observation avec évènement – observation sans évènement] dans une 

population, la concordance quantifie les paires pour lesquelles la probabilité prédite pour 

l’observation avec l’évènement est supérieure à la probabilité prédite pour l’observation sans 

l’évènement. Il s’agit d’une mesure basée sur le rang des prédictions mais qui ne reflète pas la 

distribution des prédictions. Par exemple, un modèle où la probabilité prédite pour les 

observations avec évènement est de 0.66 et où la probabilité prédite pour les observations sans 
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évènement est de 0.65 ne sera pas distingué d’un modèle où ces probabilités sont de 0.70 et de 

0.40 respectivement : ils auront tous les deux une discrimination parfaite [79,80]. C’est pour 

cela que les prédictions sont aussi comparées aux observations au sein de sous-populations 

définies (calibration, décrite ci-dessous). La concordance peut varier de 0,5 (pas de 

discrimination, le modèle n’est pas plus performant que le hasard) à 1 (discrimination parfaite). 

On considère habituellement que la performance prédictive est bonne à partir d’une valeur de 

0,700 et très bonne à partir d’une valeur de 0,800. 

 

Pour évaluer la performance globale de l’indice ERMI, nous avons mesuré la part de la variance 

totale des dépenses expliquée par l’indice, à travers le coefficient de détermination ou R2, adapté 

à la modélisation GLM et calculé comme suit : 

 𝑅2𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡é = 1 − 𝐷é𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑢 𝑚𝑜𝑑è𝑙𝑒 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝑙′𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑚𝑜𝑟𝑏𝑖𝑑𝑖𝑡é𝐷é𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑢 𝑚𝑜𝑑è𝑙𝑒 𝑣𝑖𝑑𝑒  

 
On parle parfois de « pseudo-R2 » pour le distinguer du coefficient de détermination des 

modèles linéaires classiques et on le qualifie « d’ajusté » parce qu’il prend en compte le nombre 

de degrés de liberté des modèles. Dans les deux types de modèles, linéaire et GLM, la fraction 

reflète la part de variabilité de la variable dépendante qui n’est pas expliquée par le modèle 

(calculée à travers les sommes des carrés dans un modèle linéaire ou à travers la déviance dans 

un modèle GLM) et le coefficient R2 quantifie donc la part de variabilité totale expliquée par le 

modèle évalué. 

 

Nous avons aussi mesuré la discrimination et le coefficient R2 dans 10 échantillons aléatoires 

au 1/10e de la population de validation. Par rapport à la mesure des performances sur l’ensemble 

de la population de validation (établie par répartition aléatoire de la population d’étude en deux 

populations, méthode de « random-split »), évaluer la performance moyenne sur 10 

échantillons aléatoires au 1/10e (méthode de « cross-validation ») permet de vérifier que la 

performance n’est pas surestimée par une trop forte adéquation du modèle aux données (notion 

de « overoptimism » [81]). 

 

Pour évaluer la calibration de chacun des indices, nous avons comparé les prédictions et les 

observations parmi les individus avec les mêmes valeurs pour l’indice MRMI et parmi les 

individus avec les mêmes valeurs pour l’indice ERMI. Cette approche est similaire au test de 

Hosmer-Lemeshow qui compare les prédictions et les observations en classant la population 
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d’étude en quantiles selon le risque prédit par le modèle. Ce test est cependant peu adapté aux 

populations de très grande taille [82] et la comparaison au sein d’individus de même score est 

la mesure de calibration habituellement utilisée [55,83].  

 

2.8 Déterminants de la performance prédictive et comparaison avec d’autres indices de 
morbidité 

Pour évaluer l’apport des indices MRMI et ERMI, nous avons aussi mesuré les performances 

prédictives des indices de morbidité les plus utilisés dans les études en santé publique. 

Différentes versions de l’indice de Charlson ont été calculées parmi la population de validation : 

l’indice princeps [7], la version avec prise en compte de l’âge [49] qui est la plus discriminante 

pour la prédiction de la mortalité à 1 an dans le SNDS selon une étude récente [52] et la version 

adaptée à la prédiction des dépenses [53]. Nous avons aussi calculé l’indice proposé par van 

Walraven basé sur les pathologies identifiées par Elixhauser [55]. Bien que les pathologies 

d’Elixhauser aient été sélectionnées pour prédire des résultats à court terme, notamment la 

mortalité intra-hospitalière comme mentionné en introduction, il a été montré que leurs 

adaptations en indices étaient plus performantes que les indices de Charlson pour la prédiction 

de la mortalité à plus long terme, avec trois mois et jusqu’à plusieurs années de suivi [84]. 

 

Afin d’illustrer les déterminants de la performance prédictive et d’évaluer l’importance de 

choisir un indice en fonction des objectifs de l’étude, nous avons mesuré la performance globale 

de l’ensemble des indices ainsi que de modèles incluant uniquement l’âge et le sexe pour prédire 

chacun des deux résultats : la mortalité et les dépenses remboursées à deux ans.   

 
 
 



 

 

Figure 6. Diagramme de sélection de la population d’étude 
 

 

 

N = 7 886 085 (81,3%) 

Exclusions :  
- individus absents des tables de la cartographie en 2014 (1,2 %) ou en 2015 (0,8%)
- individus présents mais affiliés à une SLM en 2014 (0,1 %) ou en 2015 (0,1%) 

Population source : cartographie des pathologies et des dépenses 2013

N = 56 290 383

Sélection des individus âgés de 65 ans ou plus en 2013
N = 9 696 914 (100%) 

Exclusions : 
- individus affiliés à une SLM en 2013 (15,8 %)
- individus affiliés au RG et décédés au cours de l'année 2013 (2,9 %)

Individus affiliés au RG, âgés de 65 ans ou plus et vivants au 31/12/3013 

Population d'étude : individus âgés de 65 ans et plus et vivants au 31/12/2013, affiliés au RG en 2013, 2014 et 2015

inclut les individus affiliés au Régime Général (RG) ou à une Section Locale Mutualiste (SLM)

tirage aléatoire sans remise 50:50 ("random-split")

 N = 7 672 111  (79,1 % de l'ensemble des 65 ans et plus en 2013)

N=3 836 055
Population de validation des indices

N=3 836 056
Population d'élaboration des indices
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3. Résultats : élaboration et validation interne des indices MRMI et ERMI 

 

3.1 Description de la population d’étude 

Le Tableau 5 présente les résultats observés dans l’ensemble de la population d’étude par classe 

d’âge. L’âge moyen parmi les 7 672 111 individus inclus est de 75,3 ans, 14,6% de la 

population est âgée de 85 ans ou plus et 59,3% sont des femmes. La mortalité observée à deux 

ans est de 7,2% et augmente de manière linéaire avec l’âge, passant de 2,3% pour les individus 

âgés de 65 à 69 ans à 28,9% pour les individus de 90 à 94 ans. La dépense moyenne remboursée 

sur deux ans est de 10 124 € et augmente aussi de manière linéaire avec l’âge, de 7 392 € entre 

65 et 69 ans à 13 994 € entre 90 et 94 ans, avec une variabilité croissante. La dépense moyenne 

(ainsi que la variabilité) diminue pour les individus les plus âgés, de 95 ans et plus. La 

distribution des dépenses pour l’ensemble de la population est présentée de manière plus 

détaillée dans la Figure 7. 

 

Tableau 5. Résultats observés pour l’ensemble de la population d’étude, par classe d’âge 
          

 
N % 

% 
hommes 

Mortalité 
à 1 an (%) 

Mortalité  
à 2 ans2 (%) 

Dépenses à 1 an Dépenses à 2 ans2 
 moyenne IQR3 moyenne IQR3 

Population d’étude1 7 672 111 100 40,7 3,55 7,24 5 074 €  3 799 € 10 124 €   9 165 €   

Classes d’âge          

65 à 69 ans 2 309 569 30,1 45,8 1,14 2,32 3 648 € 2 176 € 7 392 € 4 983 € 
70 à 74 ans 1 594 682 20,8 44,9 1,67 3,47 4 456 € 2 874 € 9 047 € 6 952 € 
75 à 79 ans 1 452 921 18,9 41,2 2,63 5,52 5 326 € 3 868 € 10 747 € 9 499 € 
80 à 84 ans  1 199 022 15,6 36,2 4,67 9,73 6 324 € 5 808 € 12 613 € 13 187 € 
85 à 89 ans  732 492 9,6 30,6 8,51 17,45 7 155 € 7829 € 13 912 € 15 850 € 
90 à 94 ans 320 658 4,2 24,0 14,57 28,87 7 484 € 8 902 € 13 994 € 16 337 € 

95 ans ou plus 62 767 0,8 15,9 25,41 46,22 6 959 € 8 493 € 12 103 € 14 385 € 
1 Cohorte aléatoirement répartie en population d’élaboration et population de validation des indices 
2 Les résultats modélisés dans ce chapitre sont la mortalité et la dépense moyenne sur une période de deux ans 
3 Ecart interquartile (Q3-Q1) 
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Figure 7. Structure des dépenses pour l’échantillon d’élaboration des indices 

Légende 
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P75 (3e quartile, Q3)
Ecart
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Echantillon d'élaboration des indices
dépenses pour les années 2014 et 2015

La dépense individuelle moyenne sur deux ans 

(2013-2014) dans l’échantillon d’élaboration 

des indices est de 10 134 € et la médiane de 

3 738 €.  

La moitié (48,3%) des dépenses est concentrée 

parmi les 10% d’individus aux dépenses les plus 

élevées, les 3% d’individus aux dépenses les 

plus élevées concentrent 20,0% des dépenses et 

le dernier percentile représente 12,8% de 

l‘ensemble des dépenses.  
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Pour faciliter la lecture, nous présentons séparément dans le texte les résultats pour l’indice 

MRMI et pour l’indice ERMI. Nous avons néanmoins souvent regroupé les deux indices dans 

les mêmes tableaux et la même figure pour mettre en avant le caractère résultat-dépendant des 

estimations et pour faciliter l’interprétation de nos résultats sur les performances prédictives. 

En conséquence, l’ordre de mention des tableaux n’est pas toujours respecté dans le texte et 

nous prions le lecteur de nous en excuser. 

 

3.2 Prédiction de la mortalité : l’indice MRMI 

3.2.1 Estimation des poids 

Le modèle d’élaboration de l’indice MRMI est présenté dans le Tableau 6. L’effet des 

prédicteurs est estimé dans la population d’élaboration des indices. Les poids résultants de notre 

méthodologie de conversion des coefficients sont nuls pour trois pathologies : la maladie 

coronaire, les cancers sous surveillance et les maladies inflammatoires chroniques intestinales. 

Ces pathologies ne rentrent donc pas dans le calcul de l’indice MRMI. Les Odds Ratios (ORs) 

ajustés vont de 1,34 [IC 95% : 1,31-1,37] pour la variable « dépression et troubles de l'humeur 

OU troubles maniaques et bipolaires » et 1,36 [1,32-1,39] pour la variable « polyarthrite 

rhumatoïde OU maladies systémiques », à 3,79 [3,62-3,97] pour l’insuffisance rénale chronique 

terminale et 4,09 [4,04-4,15] pour les cancers actifs. 

Le calcul de l’indice MRMI dans la population de validation (Tableau 9) montre que 

l’association entre les valeurs de l’indice et la mortalité observée est croissante et monotone, 

avec une séparation d’environ 45% entre les individus avec la valeur la plus faible (0,5% de 

mortalité avec le score « 0 ») et ceux avec la valeur la plus élevée (45,1% de mortalité pour les 

individus avec le score « 9 ou plus »).   

 

3.2.2 Performance prédictive globale et calibration 

Les performances prédictives globales, pour l’ensemble des modèles estimés, sont présentées 

dans le Tableau 8. L’indice MRMI est le plus discriminant pour la prédiction de la mortalité (c-

statistic : 0,825 [IC 95% : 0,824-0,826]) et l’indice de Charlson princeps est le moins 

discriminant (c-statistic : 0,674 [0,673-0,675]). Le modèle avec âge et sexe uniquement est plus 

discriminant que les mesures n’incluant pas l’âge (indice de Charlson princeps, indice de 

Charlson adapté aux dépenses et adaptation en indice des pathologies d’Elixhauser). Ces 

résultats sont stables avec la méthode de « cross-validation » sur 10 échantillons aléatoires. 
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La calibration de l’indice MRMI est présentée dans le Tableau 9 et comparée à la calibration 

de l’indice de Charlson avec prise en compte de l’âge dans la Figure 8. L’indice surestime le 

risque de mortalité pour les valeurs les plus faibles (0, 1 et 2) et pour la valeur la plus élevée (9 

ou plus). Pour environ 50% de la population de validation, l’écart entre prédictions et 

observations est faible (autour de 10%). La comparaison graphique montre que l’indice MRMI 

est mieux calibré que l’indice de Charlson avec prise en compte de l’âge, qui est la version de 

l’indice de Charlson la plus performante dans le données du SNDS [52].  

 

3.3 Prédiction des dépenses : l’indice ERMI 

3.3.1 Estimation des poids 

Le modèle d’élaboration de l’indice ERMI est présenté dans le Tableau 7. L’effet des 

prédicteurs est estimé dans la population d’élaboration des indices. Le sexe n’est pas associé 

aux dépenses par notre méthodologie de conversion des coefficients et a une valeur de « 0 ». 

Pour toutes les pathologies incluses comme prédicteurs, l’effet sur les dépenses est au moins 

deux fois plus important que l’effet de 5 années d’âge supplémentaire. L’effet est le plus élevé 

pour l’insuffisance rénale chronique terminale, l’infection par VIH ou le SIDA et pour la 

variable « Sclérose en plaques OU Paraplégie ». 

Le calcul de l’indice ERMI dans la population de validation (Tableau 9) montre que 

l’association entre les valeurs de l’indice et la dépense moyenne est croissante et monotone 

avec une augmentation d’un facteur 10 entre les dépenses des individus avec la valeur la plus 

faible (3 632 € avec le score « 0 ») et celles des individus avec la valeur la plus élevée (35 439 

€ avec le score « 15 ou plus »).   

 

3.3.2 Performance prédictive globale et calibration 

Les performances prédictives globales, pour l’ensemble des modèles estimés, sont présentées 

dans le Tableau 8. L’indice ERMI explique la part de variance des dépenses la plus importante 

(21,8% de la variance totale). Pour l’ensemble des autres indices, les performances sont assez 

proches et nettement inférieures, allant de 12,1% à 15,4%. L’âge et le sexe expliquent 3,4% de 

la variance des dépenses individuelles. Ces résultats sont stables avec la méthode de « cross-

validation » sur 10 échantillons aléatoires. 

La calibration de l’indice ERMI est présentée dans le Tableau 9 et comparée à la calibration de 

l’indice de Charlson adapté aux dépenses dans la Figure 8. L’écart entre prédictions et 

observations est faible (autour de 10%) pour la plupart des valeurs (pour plus de 95% de la 
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population de validation) et l’indice surestime les dépenses pour les valeurs élevées (12, 13 et 

14). La comparaison graphique montre que l’indice ERMI est mieux calibré que l’indice de 

Charlson adapté aux dépenses. 
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Tableau 8. Performance globale de différents indices de morbidité pour la prédiction de la 
mortalité et des dépenses, population de validation 
  

Indices de morbidité 

Performance pour la 
prédiction de la mortalité1 

Performance pour la 
prédiction des dépenses1 

C-statistic [IC 95%] 
(équivalent à l’aire sous la 

courbe ROC) 
Déviance 

Part de variance 
expliquée2 

Modèles de référence    

Modèle vide (constante seule) ─ 1,8556 ─ 

Modèle avec âge et sexe 0,761 [0,760-0,762] 1,7926 3,4% 

Indices prédictifs de la mortalité    

Indice de Charlson princeps3 0,674 [0,673-0,675] 1,6250 12,4% 

Indice adapté des mesures d’Elixhauser3 0,684 [0,683-0,685] 1,6309 12,1% 

Indice de Charlson avec âge3 0,800 [0,799-0,801] 1,5886 14,4% 

MRMI4 0,825 [0,824-0,826] 1,5701 15,4% 

Indices prédictifs des dépenses    

Indice de Charlson adapté aux dépenses3 0,681 [0,680-0,682] 1,6148 13,0% 

ERMI4 0,797 [0,796-0,798] 1,4504 21,8% 
1 Évaluée parmi la population de validation par des modèles avec les indices comme unique prédicteur  
2 Calculée comme suit : 1 – (Déviance du modèle à évaluer / Déviance du modèle vide) 

3 Charlson et al 1987 [7] pour l’indice princeps ; Charlson et al 1994 [49] pour la version avec l’âge ; Charlson et al 
2008 [53] pour la version adaptée aux dépenses ; van Walraven et al [55] pour l’adaptation en index des mesures de 
Elixhauser. Ces indices servant de comparateurs ont été calculés en utilisant les codes CIM-10 publiés par Quan et al 
2005 [50] et en parcourant l’ensemble des séjours hospitaliers des années 2013 et 2012  
4 Les indices MRMI (Mortality-Related Morbidity Index) et ERMI (Expenditure-Related Morbidity Index) prennent 
en compte l’effet de l’âge 
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Tableau 9. Calibration des deux indices, population de validation  
 

Indice MRMI (Mortality-related morbidity index) 

Valeurs de 
l’indice1 

n (%) 
Mortalité 

Observée (O)  
à 2 ans (%) 

IC 95% 
Probabilité 

de décès 
Prédite (P)2 

Ratio P/O 

Population de 
validation 

3 836 055 (100) 7,23 7,21-7,26 ─ ─ 

0 434 583 (11,3) 0,51 0,49-0,53 0,80 1,57 

1 708 221 (18,5) 1,11 1,08-1,13 1,39 1,25 

2 692 993 (18,1) 2,00 1,97-2,04 2,39 1,20 

3 623 383 (16,3) 3,84 3,79-3,89 4,10 1,07 

4 505 563 (13,2) 7,34 7,27-7,41 6,93 0,94 

5 364 266 (9,5) 13,35 13,24-13,46 11,47 0,86 

6 233 000 (6,1) 21,10 20,93-21,26 18,41 0,87 

7 139 501 (3,6) 29,20 28,96-29,44 28,21 0,97 

8 74 499 (1,9) 36,03 35,69-36,38 40,64 1,13 

≥ 9 60 046 (1,6) 45,10 44,70-45,50 54,38 1,21 

Indice ERMI (Expenditure-related morbidity index) 

Valeurs de 
l’indice1 

n (%) 
Dépense moyenne 

Observée (O)  
à 2 ans (%) 

Écart Inter 
Quartile 
(Q3-Q1) 

Dépense 
moyenne 

Prédite (P)2 
Ratio P/O 

Validation 
population 

3 836 055 (100) 10 116 € 9 155 € ─ ─ 

0 657 802 (17,2) 3 632 € 2 431 € 4105 € 1,13 

1 393 384 (10,3) 4 419 € 3 048 € 4783 € 1,08 

2 392 353 (10,2) 5 502 € 3 970 € 5574 € 1,01 

3 374 199 (9,8) 6 973 € 5 579 € 6495 € 0,93 

4 368 519 (9,6) 8 299 € 7 068 € 7568 € 0,91 

5 302 341 (7,9) 9 937 € 8 976 € 8819 € 0,89 

6 256 022 (6,7) 11 492 € 10 763 € 10277 € 0,89 

7 245 454 (6,4) 13 579 € 13 238 € 11976 € 0,88 

8 180 416 (4,7) 15 139 € 15 485 € 13955 € 0,92 

9 150 962 (3,9) 16 623 € 17 047 € 16262 € 0,98 

10 123 368 (3,2) 18 283 € 19 238 € 18949 € 1,04 

11 94 304 (2,5) 19 532 € 20 636 € 22081 € 1,13 

12 74 043 (1,9) 21 224 € 22 329 € 25731 € 1,21 

13 55 849 (1,5) 22 446 € 23 668 € 29984 € 1,34 

14 42 482 (1,1) 23 348 € 25 060 € 34940 € 1,50 

≥ 15 124 557 (3,3) 35 439 € 33 423 € 40715 € 1,15 
1 Les valeurs les plus élevées, correspondant à moins de 1% de la population de validation, ont été agrégées 
2 Prédictions d’un modèle avec l’indice comme unique prédicteur, spécifié en variable continue 
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3.4 Synthèse des poids pour les deux indices et analyses de robustesse  

Les prédicteurs pour les deux indices, avec les poids correspondants, sont présentés dans le 

Tableau 10. Pour l’indice MRMI, 16 pathologies contribuent au calcul de l’indice, avec des 

poids pouvant aller de 1 à 3. Pour l’indice ERMI, 19 pathologies contribuent au calcul de 

l’indice, avec des poids pouvant aller de 2 à 16. On observe que certaines pathologies comme 

les cancers actifs, la sclérose en plaques ou l’insuffisance rénale chronique terminale ont un 

effet important aussi bien sur le risque de mortalité que sur les dépenses ; que le poids de 

certaines pathologies comme les démences est plus important pour la mortalité ; et que d’autres 

comme les troubles psychotiques ou l’infection par VIH et le SIDA ont un poids plus important 

sur les dépenses. 

Les poids pour l’indice MRMI sont robustes aux analyses de sensibilité effectuées pour prendre 

en compte les interactions potentielles des pathologies avec l’âge ou le sexe et entre elles. Pour 

l’indice ERMI, l’ajout d’indicatrices croisées pour l’âge et le sexe ne modifie pas les poids 

attribués et la prise en compte des pathologies les plus fréquemment associées modifie 

faiblement l’effet de 3 pathologies sur les 19 : pour ces 3 pathologies, la valeur des poids 

augmente d’un point après avoir arrondi à l’unité. L’analyse de l’effet sur la mortalité ou sur 

les dépenses des associations de pathologies est un sujet très important mais n’est pas l’objectif 

principal de ce travail. Ces analyses de sensibilité ont pour objectif d’évaluer la stabilité des 

poids pour les deux indices avec la méthodologie d’élaboration choisie.  

Pour l’indice ERMI, nous avons aussi évalué la robustesse des poids en prenant en compte les 

décès survenus au cours du suivi. Après ajustement sur une variable indiquant les décès 

survenus au cours de la 1ère ou de la 2e année de suivi, les poids de l’indice ERMI ne sont pas 

modifiés (ils restent inchangés pour 18/19 pathologies). Après pondération des dépenses totales 

pour les individus décédés par le nombre de mois de suivi jusqu’au décès et après estimation 

d’un modèle prédictif des dépenses à un an, les poids restent inchangés pour 15 pathologies sur 

19. Il ne semble pas y avoir de tendance commune entre ces différentes analyses et les 

modifications sont surtout l’effet d’arrondir les poids à l’unité. Au total, on peut considérer que 

les poids de l’indice ERMI sont stables pour être utilisés comme mesure de la morbidité 

reflétant l’intensité du recours aux soins.  
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Tableau 10. Prédicteurs et poids correspondants pour les indices MRMI et ERMI 
  

Prédicteurs 
Pondération 

MRMI1 
Pondération 

ERMI1 

Sexe   
hommes 1 ─ 

Âge 
Un poids de 1 correspond à 

l’effet d’une augmentation de 
l’âge de 5 années 

65 à 69 ans 0 0 
70 à 74 ans 1 1 
75 à 79 ans  2 2 
80 à 84 ans 3 3 
85 à 89 ans 4 4 
90 à 94 ans  5 5 
95 à 99 ans 6 6 
100 ans ou plus 7 7 
Pathologies ou états cliniques2   
Maladie coronaire 0 2 
Accident vasculaire cérébral 1 3 
Insuffisance cardiaque OU Troubles du rythme OU Maladie valvulaire 1 3 
Artériopathie oblitérante du membre inférieur 1 3 
Diabète 1 4 
Cancers actifs 3 7 
Cancers sous surveillance 0 2 
Troubles psychotiques 1 6 
Dépression et troubles de l'humeur OU Troubles maniaques et bipolaires 1 5 
Troubles addictifs 2 5 
Démences (dont maladie d'Alzheimer) 2 2 
Maladie de Parkinson 1 5 
Sclérose en plaque OU Paraplégie 2 9 
Épilepsie 1 3 
Maladies respiratoires chroniques 1 3 
Maladies inflammatoires chroniques intestinales 0 ─ 
Polyarthrite rhumatoïde OU maladies systémiques 1 4 
VIH ou SIDA ─ 10 
Insuffisance rénale chronique terminale 2 16 
Maladies du foie ou du pancréas 2 5 
1 Indice de mortalité (Mortality-Related Morbidity index) et indice de dépenses (Expenditure-Related Morbidity index)  
2 Les libellés utilisés sont ceux des variables de la cartographie 
3 Les maladies inflammatoires chroniques intestinales et l’infection par VIH ou SIDA n’ont pas été incluses parmi la 
liste finale des prédicteurs pour l’indice ERMI et MRMI respectivement 
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4. Discussion : déterminants de la performance prédictive et généralisabilité 
de nos résultats  

Les indices proposés dans ce chapitre sont performants pour prédire la mortalité et les dépenses 

de soins à deux ans parmi les bénéficiaires du régime général âgés de 65 ans ou plus. L’indice 

MRMI est plus discriminant et mieux calibré que l’indice de Charlson intégrant l’âge et l’indice 

ERMI explique une part nettement plus importante de la variance des dépenses totales et est 

mieux calibré que l’indice de Charlson adapté aux dépenses. L’élaboration conjointe des deux 

indices en appliquant un cadre méthodologique commun permet de montrer l’importance de 

choisir un indice en fonction du résultat d’intérêt et de documenter l’effet ajusté spécifique des 

pathologies sur chacun des deux résultats. 

 

4.1 Déterminants de la performance prédictive 

Pour la prédiction de la mortalité, la variabilité de l’âge dans la population d’étude est un facteur 

important de la performance des modèles. Certaines études présentent des modèles atteignant 

une discrimination (c-statistic) proche [83] voire supérieure [52,85] à 0,900. De telles 

performances sont possibles dans des populations incluant l’ensemble des adultes à partir de 18 

ans [52,85], où la discrimination de l’âge et du sexe seuls atteint des valeurs proches de 0,900 

[52]. Lorsque la population d’étude est composée d’individus âgés de 65 ans ou plus, la 

discrimination décroît avec la durée de suivi, passant de 0,860 pour la mortalité à 30 jours à 

0,788 pour la mortalité à 1 an [83]. La performance de l’indice MRMI est comparablement 

élevée, parmi des individus âgés de 65 ans ou plus avec moins de variabilité pour l’âge et avec 

un suivi plus long.   

 

Pour la prédiction des dépenses, la part de variance expliquée est relativement faible et 

l’information sur la morbidité est un facteur plus important que l’âge pour la performance des 

modèles. Dans l’étude de mise à jour de l’indice CDS, la prise en compte des pathologies en 

plus de l’âge et de la couverture assurantielle double la performance prédictive pour les 

dépenses à 1 an, qui passe de 7% à 14% [57]. Le caractère spécifique ou non de l’indice utilisé 

pour la prédiction est un autre facteur important de la performance des modèles. Dans une étude 

comparant différents modèles prédictifs des dépenses à 1 an dans une population d’individus 

avec hypertension artérielle, l’âge et le sexe expliquaient 2% de la variance totale, les indices 

élaborés pour prédire la mortalité expliquaient 9% de la variance et les indices spécifiques aux 

dépenses expliquaient 13% de la variance totale [86]. Pour que la performance prédictive 
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dépasse les 20% de variance expliquée, les modèles devaient contenir, en plus des indices de 

morbidité, de l’information sur le recours antérieur aux soins. La performance de l’indice ERMI 

dépasse aussi les 20% de variance expliquée, en incluant comme prédicteurs exclusivement 

l’âge et l’information sur la morbidité. 

 

Au total, nos résultats montrent que l’âge est le prédicteur le plus important pour la mortalité à 

moyen-long terme (2 ans) et que la manière de synthétiser l’information sur la morbidité est 

également importante, l’indice MRMI étant plus performant que l’indice ERMI. Lorsqu’il 

s’agit de prédire des dépenses ou une autre mesure de l’intensité du recours aux soins, 

l’utilisation d’un indice spécifique comme le ERMI semble plus adaptée pour prendre en 

compte la sévérité de l’état de santé. 

 

4.2 Choix méthodologiques dans l’élaboration des indices 

La sélection des pathologies à considérer parmi les prédicteurs est une étape importante dans 

l’élaboration des deux indices proposés dans ce chapitre. Les deux premières étapes de 

sélection, indépendantes de l’association avec les résultats à prédire, répondent à des 

considérations générales de validité de contenu, comme mentionné dans la section Méthodes. 

Pour les étapes liées à l’association de chaque pathologie avec la mortalité ou les dépenses, la 

taille de la population d’étude et la puissance statistique correspondante rendent inadaptée 

l’utilisation de seuils de significativité statistique. Plutôt que de considérer uniquement la taille 

de l’effet de chaque pathologie, nous avons appliqué des critères sur les effectifs ou le nombre 

d’évènements, pour favoriser la stabilité des modèles lors de potentielles utilisations sur des 

populations aux effectifs moins importants.  

 

Nous avons justifié dans la section Méthodes le choix de ne pas retenir parmi les prédicteurs 

les pathologies associées à une diminution du risque de mortalité ou à des moindres dépenses. 

Il n’existe pas actuellement de démarche communément admise, certains travaux ne retenant 

pas ce type de pathologies « protectrices » [16,85] et d’autres les incluant dans le calcul des 

indices en leur affectant des poids négatifs [55,83,87]. L’effet de certaines pathologies sur le 

risque de décès et leur caractère « protecteur » dépend aussi des populations d’étude et la 

prévalence de ces pathologies « protectrices » varie plus dans le temps que celle des pathologies 

associées à une augmentation du risque [74], ce qui pourrait introduire une certaine instabilité 

dans les indices en cas d’inclusion parmi les prédicteurs. Dans nos analyses, les deux variables 
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exclues sont les traitements antihypertenseurs et hypolipémiants. Il s’agit des variables les plus 

fréquemment identifiées dans notre population d’étude, conformément à d’autres travaux de 

mesure de la polypathologie où l’hypertension artérielle et les dyslipidémies sont parmi les états 

cliniques les plus fréquents, aussi bien dans le contexte nord-américain [88] ou européen 

[64,89] que français [90]. Pour les études en milieu hospitalier, certains auteurs estiment qu’il 

existe un biais de codage sélectif, ces pathologies étant identifiées uniquement en l’absence de 

pathologies plus lourdes à prendre en charge [54,55]. Ce biais n’est pas présent dans nos 

analyses où ces variables sont identifiées par la consommation médicamenteuse, mais nous 

avons mentionné qu’elles sélectionnent quand même des individus en meilleure santé du fait 

des critères d’exclusion appliqués. Au total, ces considérations ajoutées aux arguments 

méthodologiques et cliniques exposés dans la section Méthodes nous ont amenés à ne pas 

inclure ces variables parmi les prédicteurs.   

 

La méthode de conversion des coefficients estimés en poids, pour refléter l’effet de 5 années 

supplémentaires d’âge, présente l’avantage de rendre les poids lisibles et permet la comparaison 

de l’effet des différentes pathologies sur la mortalité et sur les dépenses. Pour l’indice MRMI, 

l’étendue des valeurs affectées aux pathologies est plus restreinte que pour l’indice ERMI, ce 

qui réduit la variabilité entre pathologies par rapport à la variabilité des coefficients estimés. 

Nous avons appliqué des méthodes alternatives d’affectation des poids comme la normalisation 

sur le prédicteur le moins fortement associé au risque de mortalité [55], ou la pondération des 

coefficients par un même facteur [87]. Les poids résultants conservaient une variabilité entre 

pathologies un peu plus importante, mais les performances prédictives des indices avec ces 

poids alternatifs étaient comparables à la performance de l’indice MRMI avec la méthode 

choisie et nous avons donc conservé les poids présentés dans la section Résultats. La 

disponibilité des coefficients estimés par chacun des deux modèles (Tableaux 6 et 7) permet 

aux potentiels utilisateurs des indices d’appliquer la méthode de pondération de leur choix. 

 

4.3 Généralisabilité de nos résultats et limites de nos analyses 

L’apport de nos résultats se situe à au moins trois niveaux différents : les pondérations affectées 

à chaque pathologie, que nous avons discutées ci-dessus ; les coefficients estimés pour chaque 

prédicteur ; et la liste des pathologies sélectionnées pour chacun des deux modèles prédictifs. 
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Nous avons estimé les effets des pathologies retenues pour chaque indice sur les résultats à 

prédire dans une population quasi-exhaustive à l’échelle nationale des individus âgés de 65 ans 

ou plus, en appliquant des méthodes de validation interne sur plusieurs échantillons différents. 

Nos résultats sont moins sujets au « overfitting » et pourraient être robustes dans des études de 

validation externe parmi des populations comparables : individus âgés de 65 ans ou plus, non 

sélectionnées sur une pathologie index et issus de contextes sociodémographiques et de 

systèmes de santé similaires au contexte français. De telles études de validation externe pour 

mesurer la performance prédictive des indices MRMI et ERMI sur des populations différentes 

sont cependant difficiles à mener. Malgré l’utilisation de codes internationaux standardisés 

(codes CIM et classification ATC) pour identifier les pathologies, les caractéristiques des 

algorithmes (combinaison de plusieurs sources de données, recul historique de plusieurs années 

et population nationale quasi-exhaustive), qui contribuent aux performances prédictives élevées 

pour les études sur les données du SNDS, rendent ces algorithmes pas simples à reproduire à 

l’identique sur d’autres bases de données médico-administratives. L’étude des performances 

est néanmoins possible dans d’autres contextes en utilisant la liste de pathologies retenues pour 

chaque indice et les poids correspondants, mais en utilisant des manières alternatives 

d’identifier les pathologies, comme mentionné dans la section Méthodes (notion de « 

methodologic transportability » [73]). 

 

Malgré les étapes de sélection rigoureuse des prédicteurs pour chacun des deux indices, le choix 

des pathologies à considérer était contraint par la disponibilité des algorithmes de la 

cartographie. C’est le cas aussi dans d’autres contextes, par exemple aux Etats-Unis [91] et en 

Grande Bretagne [64], où les pathologies étudiées pour la mesure de la polypathologie sont 

déterminées par la disponibilité des données et il n’existe pas de liste consensuelle de 

pathologies à considérer. Il en résulte une certaine hétérogénéité dans les études de mesure de 

la sévérité de l’état de santé, en particulier parmi les personnes âgées de 65 ans ou plus et avec 

une approche « polypathologie », comme le soulignent plusieurs revues de la littérature [45,66]. 

Certains auteurs proposent des critères de sélection basés sur la fréquence des pathologies [45], 

sur le recensement des pathologies les plus souvent étudiées [92] ou encore sur les pathologies 

dont les algorithmes d’identification sont les plus valides [42]. Les pathologies incluses dans 

les indices MRMI et EMRI répondent à ces différents critères et peuvent contribuer à la 

définition d’une liste consensuelle pour la mesure de la sévérité de l’état de santé. Des états 

cliniques fréquemment étudiés dans la littérature, comme l’obésité ou l’ostéoporose [92], ne 

sont néanmoins pas disponibles parmi les algorithmes d’identification.  
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Les résultats présentés dans ce chapitre s’appliquent aux indices MRMI et ERMI tels qu’ils ont 

été validés, en intégrant les pondérations pour l’âge et le sexe. Il est aussi possible de calculer 

des versions des deux indices en utilisant uniquement les poids pour les pathologies, afin de 

permettre de les inclure dans des modèles en spécifiant l’âge et le sexe séparément. Nous 

utilisons ces deux versions des indices MRMI et ERMI dans les applications présentées dans 

les chapitres suivants. 

 

 

5. Conclusion 

Nous proposons dans ce chapitre deux indices de morbidité différents, adaptés aux études sur 

les données du SNDS et performants pour prédire la mortalité ou les dépenses de soins à moyen 

terme. Ces indices peuvent être utilisés comme variables d’ajustement pour prendre en compte 

la sévérité de l’état de santé, comme variables de stratification pour décrire et comparer des 

populations ou comme prédicteurs au côté d’autres variables dans des modèles prédictifs ayant 

comme objectif d’identifier des populations à risque ou de définir des modèles de paiement. 

Ces exemples d’application font l’objet des chapitres suivants. Nos résultats montrent aussi 

l’importance de choisir une mesure de morbidité de manière adaptée au résultat d’intérêt, selon 

qu’il s’agisse de la mortalité ou d’une mesure de l’intensité du recours aux soins. Ils illustrent 

aussi l’effet spécifique des pathologies étudiées sur la mortalité et sur les dépenses. La 

validation externe des indices MRMI et ERMI n’est pas facile étant données les spécificités des 

données du SNDS et de la cartographie, mais les pathologies considérées pour le calcul des 

indices et les poids correspondants peuvent être utilisés dans des études utilisant des manières 

alternatives de mesurer la morbidité. 
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Chapitre 3. Indices de morbidité et identification de 
populations à risque : le risque de réhospitalisation 
parmi les patients insuffisants cardiaques  

 
 

 

1. Introduction 

Nous présentons dans ce chapitre une première application des indices de morbidité MRMI et 

ERMI : leur utilisation parmi d’autres prédicteurs pour identifier des populations à risque 

d’évènements de santé indésirables. Comme mentionné dans l’introduction générale, cette 

utilisation peut permettre d’orienter certaines prises en charge spécifiques vers des populations 

ciblées, vers les patients qui peuvent potentiellement le plus en bénéficier. Nous étudions le 

risque de réhospitalisation parmi les individus atteints d’insuffisance cardiaque (IC). Nous 

commençons par exposer l’intérêt d’étudier les réhospitalisations, en particulier parmi les 

patients insuffisants cardiaques, puis les utilisations qui sont faites des modèles prédictifs pour 

prévenir le risque de réhospitalisation, afin de préciser le cadre dans lequel se situent nos 

travaux. Puis nous présentons l’effet de différents prédicteurs sur le risque de réhospitalisation 

pour IC, en distinguant la stabilité de l’IC de la sévérité globale de l’état de santé mesurée à 

travers les indices MRMI et EMRI et en prenant en compte le risque compétitif de décès. Enfin, 

nous utilisons ces deux variables pour segmenter la population d’étude en groupes de risque et 

estimer pour chacun l’incidence cumulée de réhospitalisation pour IC au cours du suivi. Les 

enseignements de nos travaux peuvent informer les programmes actuels de prévention des 

réhospitalisations proposés par l’Assurance Maladie. 

 

1.1 Les réhospitalisations comme résultat à mesurer 

L’intérêt des chercheurs et des décideurs pour les hospitalisations répétées d’un même patient 

s’est considérablement développé à partir du début des années 80, avec l’instauration du 

paiement prospectif des séjours hospitaliers par l’assureur public américain Medicare. Les 

premiers travaux parmi la population des individus âgés de 65 ans ou plus, concernés par cette 

couverture assurantielle publique, montraient qu’environ un assuré sur quatre était réhospitalisé 

au bout de 60 jours après la sortie d’un séjour index et près d’un sur deux l’était au bout d’un 

an de suivi, les réhospitalisations survenant au cours des 60 premiers jours post-sortie 

représentant 24% de l’ensemble des dépenses hospitalières annuelles de Medicare [93]. Ces 
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estimations ont été confirmées par des études plus récentes sur les assurés Medicare, qui 

montrent que les réhospitalisations concernent environ un patient sur cinq au bout de 30 jours 

après la sortie d’un séjour index et plus de la moitié (56,1%) au bout d’un an [94]. 

 

Parallèlement, s’est développée une littérature sur l’utilisation des réhospitalisations comme 

indicateur de la qualité des soins hospitaliers. Avec l’instauration du paiement à l’activité et le 

développement des données médico-administratives, cette mesure est devenue facilement 

disponible d’une part, mais d’autre part potentiellement sujette à des comportements 

stratégiques de multiplication de séjours hospitaliers rapprochés, pour des prises en charge 

antérieurement effectuées lors d’un même séjour. Les premières synthèses de la littérature 

suggéraient que les réhospitalisations non programmées survenant au cours des 30 premiers 

jours post-sortie étaient un indicateur de moindre qualité des soins intra-hospitaliers [95]. 

 

Ainsi, les réhospitalisations se sont imposées ces dernières décennies comme un sujet d’étude 

important, aussi bien en tant que déterminant majeur des dépenses hospitalières qu’en tant 

qu’indicateur potentiel de la qualité des soins. 

 

1.2 Le choix de l’insuffisance cardiaque comme pathologie à étudier 

Les études nordaméricaines parmi les individus âgés de 65 ans ou plus montrent que 

l’insuffisance cardiaque est le motif de séjour qui donne le plus fréquemment lieu à une 

réhospitalisation, devant les causes respiratoires [94]. Après un séjour pour IC, environ 25% 

des patients sont réhospitalisés au bout de 30 jours [94], environ la moitié au bout de 6 mois 

[96,97] et plus des deux tiers au bout d’une année [96]. Le motif de réhospitalisation le plus 

fréquent parmi les patients insuffisants cardiaques, dans le contexte Medicare mais aussi dans 

les études françaises, est l’IC [94,98]. En France, le taux annuel de réhospitalisation pour IC 

parmi les patients insuffisants cardiaques est passé de 15% en 2002 à 20% en 2012 [99]. 

 

Le choix de l’IC est par ailleurs adapté à la population parmi laquelle les deux indices ont été 

élaborés. L’IC est un syndrome clinique traduisant une anomalie de la fonction cardiaque et 

regroupant différentes formes d’altération des fonctions ventriculaires ou valvulaires et une 

symptomatologie évocatrice à l’effort ou au repos. Les patients atteints d’IC sont le plus souvent 

des personnes âgées, avec une histoire relativement longue de pathologies ou situations 

cliniques considérées comme des facteurs de risque d’IC : maladie coronaire, hypertension 
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artérielle, diabète ou valvulopathies par exemple [100,101]. Dans les pays les plus développés, 

il est estimé qu’environ 80% de la prévalence et de la mortalité liée à l’IC concerne des 

individus âgés de 65 ans ou plus [101]. En France, le taux standardisé (sur l’âge de la population 

européenne de référence) de patients hospitalisés pour IC est d’environ 245/100 000 habitants, 

avec un taux de 32/100 000 pour les patients âgés de moins de 65 ans et de 1 130/100 000 pour 

les patients âgés de 65 ans ou plus. De même, l’étude des certificats de décès liés à l’IC montre 

que le taux standardisé de mortalité est de 113,8/100 000 habitants, de 7,6/100 000 avant 65 

ans et de 552,2/100 000 pour les individus de 65 ans ou plus [99]. Au cours des dernières 

décennies, on observe une tendance à la baisse de l’incidence de l’IC, majoritairement liée aux 

avancées de la prise en charge de la maladie coronaire qui est le principal facteur de risque d’IC, 

ainsi qu’une baisse de la mortalité parmi les patients atteints d’IC. La prévalence de l’IC 

continue cependant d’augmenter, les patients sont plus âgés et plus comorbides [101,102] et 

l’adaptation des stratégies de prise en charge à cette réalité demeure un enjeu important des 

systèmes de soins. 

  

Ainsi, le choix des individus atteints d’IC est adapté aussi bien à l’étude des réhospitalisations 

qu’à la mesure de la sévérité globale de l’état de santé.  

 

1.3 L’apport des modèles prédictifs pour la prévention des réhospitalisations 

Pour contribuer à réduire les réhospitalisations, un domaine qui a été largement investi est 

l’identification de prédicteurs et l’élaboration de modèles prédictifs [5]. Ce type de modèles a 

été particulièrement étudié parmi les patients atteints d’IC [103]. Ils s’inscrivent dans deux 

cadres distincts, avec des approches différentes pour réduire les réhospitalisations : le cadre de 

l’ajustement au risque pour comparer les performances hospitalières [104] ; et le cadre de 

l’identification de patients à risque pour orienter des prises en charge adaptées [105]. 

 

1.3.1 Ajustement au risque et comparaisons de performances hospitalières : une 
approche aux résultats controversés 

Cette approche s’intéresse au taux de réhospitalisation à l’échelle d’un établissement, en 

considérant qu’il s’agit d’une mesure de performance hospitalière et d’un indicateur de la 

qualité des soins intrahospitaliers. Les modèles prédictifs permettent de calculer les taux de 

réhospitalisation à 30 jours attendus pour chaque établissement (taux qualifiés aussi de prédits 

ou d’ajustés) en fonction des caractéristiques incluses comme prédicteurs dans le modèle. La 
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comparaison entre les taux prédits et les taux effectivement observés permettent de définir des 

incitations adressées aux établissements, pour qu’ils réduisent ces taux de réhospitalisation. Les 

incitations peuvent être non monétaires, par la diffusion publique des performances (« public 

reporting ») comme au Danemark ou au Royaume-Uni ; ou monétaires, par le non-

remboursement d’une réhospitalisation trop précoce comme en Allemagne, voire en pénalisant 

les établissements avec des taux de réhospitalisation supérieurs aux taux attendus, comme aux 

Etats-Unis [106]. Le programme HRRP de Medicare (Hospital Readmission Reduction 

Program) combine ces incitations, en diffusant depuis 2010 la performance des établissements 

et en imposant depuis 2012 des pénalités pouvant atteindre jusqu’à 3% de l’ensemble des 

recettes hospitalières annuelles. Ces incitations sont néanmoins largement critiquées, pour 

plusieurs raisons. Premièrement, la validité du taux de réhospitalisation à 30 jours comme 

indicateur de la qualité des soins hospitaliers est régulièrement contestée. Plusieurs études, aussi 

bien européennes [107] que dans le contexte du programme HRRP aux Etats-Unis [108] ne 

trouvent pas de lien entre la conformité avec les recommandations de bonne pratique de la prise 

en charge des patients atteints d’IC pendant un séjour et le taux de réhospitalisation à 30 jours. 

Deuxièmement, le contenu des modèles prédictifs servant à définir les taux attendus fait l’objet 

de débats. De nombreux déterminants de réhospitalisation parmi les patients atteints d’IC qui 

ne sont pas pris en compte par les modèles d’ajustement actuellement utilisés, sont identifiés et 

mis en avant par une partie de la communauté clinique et scientifique : comme par exemple la 

variabilité des pratiques locales [109], la structure de l’offre de soins en ville ou le niveau 

socioéconomique de la patientèle [110,111]10. Enfin, les incitations monétaires envers les 

établissements contenues dans le programme HRRP, sous la forme des pénalités liées aux taux 

de réhospitalisation à 30 jours, pourraient même avoir des conséquences néfastes à l’échelle 

individuelle pour les patients atteints d’IC, une étude récente montrant une augmentation de la 

mortalité à 30 jours [112]. 

 

 
10 Les débats les plus importants concernent la prise en compte des facteurs socioéconomiques : d’une part, leur 
inclusion dans les modèles est justifiée par leur association au risque de réhospitalisation ; d’autre part, 
l’ajustement sur ces facteurs, tout en améliorant la performance prédictive, est susceptible de masquer des 
différences de qualité selon le niveau socioéconomique et de perpétuer des inégalités sociales dans la prise en 
charge de l’IC. L’actualité de ces débats est illustrée par un exemple de travaux institutionnels en cours, disponible 
par ce lien : http://www.nationalacademies.org/hmd/~/media/Files/Activity%20Files/Files/BPH/Epstein.pdf 

http://www.nationalacademies.org/hmd/~/media/Files/Activity%20Files/Files/BPH/Epstein.pdf
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1.3.2 Identification de populations à risque et ciblage d’interventions préventives : 
une approche à l’efficacité démontrée 

A l’inverse, l’utilisation de modèle prédictifs pour identifier les patients les plus à risque, afin 

de leur proposer une prise en charge spécifique, semble une approche efficace pour réduire les 

réhospitalisations. De nombreux essais contrôles randomisés ont étudié l’effet d’interventions 

associant la préparation de la sortie de l’hôpital et différentes modalités de suivi clinique dès le 

retour des patients à domicile. Ces prises en charge des patients atteints d’IC, qualifiées 

de « transitional care interventions », sont efficaces pour réduire le taux de réhospitalisation 

toutes-causes et de réhospitalisation pour IC mesurés 3 à 12 mois après la sortie, avec 

potentiellement aussi un effet sur l’amélioration de la qualité de vie et sur la réduction de la 

mortalité [113–115]. De plus, les essais comportant une comparaison des coûts entre les bras 

des traitements randomisés montrent que ces interventions sont coût-efficaces : les dépenses 

évitées par la prévention des réhospitalisations sont supérieures aux coûts d’implémentation de 

ces interventions [114,115]. La prévention des réhospitalisations à 30 jours a fait l’objet de 

moins d’essais contrôlés randomisés [115] et il est plus difficile de conclure sur l’effet 

spécifique d’une intervention préventive, étant donné le caractère complexe et multifactoriel du 

risque de réhospitalisation. Des études observationnelles à la méthodologie adaptée suggèrent 

néanmoins que le suivi clinique précoce après la sortie de l’hôpital réduit le risque de 

réhospitalisation à 30 jours. Dans le contexte français, le recours à un médecin généraliste en 

ville au cours de la première semaine après la sortie semble efficace [116]. Dans le contexte de 

Medicare, le suivi médical en ville et les visites infirmières régulières à domicile ne semblent 

pas efficaces isolément, mais l’association de ces deux modalités de suivi prévient la survenue 

des réhospitalisations à 30 jours [117]. 

 

En France, la modélisation prédictive ne fait pas encore partie des outils utilisés pour la 

prévention du risque des réhospitalisations. Dans des travaux en cours au dernier trimestre de 

2019 et non spécifiques aux patients atteints d’IC, les taux de réhospitalisation commencent à 

être considérés parmi les indicateurs destinés aux autorités régionales de santé comme mesures 

de la coordination des soins sur un territoire11. Par contre, de nombreux dispositifs 

d’accompagnement des soignants et des patients insuffisants cardiaques ont été mis en place en 

collaboration entre les institutions publiques et les sociétés savantes de cardiologie. En 2013, 

l’Assurance Maladie a proposé un service d’accompagnement du retour à domicile (PRADO) 

 
11 Un résumé de ces travaux est disponible par ce lien https://solidarites-sante.gouv.fr/soins-et-maladies/qualite-
des-soins-et-pratiques/qualite/les-indicateurs/article/re-hospitalisation-coordination 

https://solidarites-sante.gouv.fr/soins-et-maladies/qualite-des-soins-et-pratiques/qualite/les-indicateurs/article/re-hospitalisation-coordination
https://solidarites-sante.gouv.fr/soins-et-maladies/qualite-des-soins-et-pratiques/qualite/les-indicateurs/article/re-hospitalisation-coordination
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dédié aux patients hospitalisés pour exacerbation d’IC (PRADO-IC). Ce service vise à faciliter 

la coordination entre la prise en charge hospitalière et le suivi clinique en ville, à travers un 

conseiller qui soutient le patient et les équipes soignantes dans l’organisation de la prise en 

charge et qui éventuellement organise aussi un dispositif d’aide à domicile. Une série de 

documents basés sur les recommandations de la Société Française de Cardiologie (SFC) et 

validés par la Haute Autorité de Santé (HAS) sont aussi mis à la disposition du patient et des 

soignants12. La HAS a par ailleurs publié en 2012 et 2014 des recommandations de prise en 

charge et des guides pour le parcours des patients insuffisants cardiaques, basés sur des 

synthèses des publications scientifiques internationales les plus récentes13. L’IC fait aussi partie 

des pathologies pour lesquelles des travaux sur la « pertinence des soins » sont en cours depuis 

2018, en collaboration entre la HAS et le Conseil National Professionnel de Cardiologie (CNP-

Cardiologie)14. 

 

1.4 Les limites des modèles d’identification de populations à risque de réhospitalisation  

Les modèles prédictifs présentent actuellement un certain nombre de limites pour être utilisés 

comme outils d’identification des patients à inclure dans les interventions préventives. 

Premièrement, la performance prédictive des modèles de réhospitalisation est modérée, avec 

une discrimination ne dépassant pas 0,60 de c-statistic (mesure de concordance entre 

prédictions du modèle et observations, équivalente à l’aire sous la courbe ROC, présentée dans 

le chapitre 2 à la page 67), valeur considérée trop faible pour mettre en place des dispositifs 

souvent coûteux et potentiellement contraignants pour les patients [103,118]. Ensuite, la plupart 

des modèles développés pour cet usage contiennent parmi les prédicteurs des informations 

cliniques ou des résultats d’examens biologiques, disponibles uniquement à travers les dossiers 

médicaux et pas dans les bases de données médico-administratives [103,119,120]. La validation 

de tels modèles et leur éventuelle utilisation à l’échelle régionale ou nationale pour orienter les 

efforts d’implémentation d’interventions préventives en fonction des besoins, suppose que les 

informations nécessaires soient disponibles dans les bases de données médico-administratives. 

Une autre limite inhérente à la mesure des performances prédictives est le choix d’un délai fixe 

 
12 La description détaillée du programme ainsi que les fiches élaborées sont disponibles par ce lien 
https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/memos/prise-en-charge-et-suivi-du-patient/suivi-ville-
decompensation-cardiaque 
13 Documents disponibles sur le site de la HAS par ce lien https://www.has-sante.fr/jcms/c_1242988/fr/guide-
parcours-de-soins-insuffisance-cardiaque 
14 Une présentation de ces travaux est accessible sur le site de la HAS par ce lien https://www.has-
sante.fr/jcms/c_2834027/fr/pertinence-des-soins-en-cardiologie 

https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/memos/prise-en-charge-et-suivi-du-patient/suivi-ville-decompensation-cardiaque
https://www.ameli.fr/medecin/exercice-liberal/memos/prise-en-charge-et-suivi-du-patient/suivi-ville-decompensation-cardiaque
https://www.has-sante.fr/jcms/c_1242988/fr/guide-parcours-de-soins-insuffisance-cardiaque
https://www.has-sante.fr/jcms/c_1242988/fr/guide-parcours-de-soins-insuffisance-cardiaque
https://www.has-sante.fr/jcms/c_2834027/fr/pertinence-des-soins-en-cardiologie
https://www.has-sante.fr/jcms/c_2834027/fr/pertinence-des-soins-en-cardiologie
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pour estimer les taux de réhospitalisation prédits, par exemple 60 jours [119] ou 6 mois après 

la sortie [120]. L’effet des prédicteurs pourrait en effet varier avec la durée du suivi des patients 

atteints d’IC après la sortie de l’hôpital : certaines caractéristiques ayant par exemple un effet 

différent au cours des premiers jours de retour à domicile et après plusieurs semaines ou mois 

de suivi, au cours desquels la pathologie a pu s’aggraver et les besoins de soins des patients 

évoluer [121]. Enfin, dans une population majoritairement âgée et polypathologique comme le 

sont les patients atteints d’IC, la mortalité à 1 an est proche de 35% [96,102] et le risque de 

décès doit être prise en compte. La manière de considérer les décès survenant pendant le séjour 

index et au cours du suivi est une étape méthodologique importante, puisqu’elle détermine la 

population considérée comme exposée au risque de réhospitalisation, sur laquelle porte la 

modélisation [122]. Définir un résultat composite incluant la réhospitalisation ou le décès 

comme le font de nombreuses études permet de s’affranchir de cette étape, mais limite 

l’interprétation des résultats, puisque les effets de chaque prédicteur sur le risque de 

réhospitalisation et sur le risque de décès ne peuvent pas être distingués. En tant qu’évènement 

qui empêche la réalisation de l’évènement d’intérêt, le décès survenant avant toute nouvelle 

réhospitalisation pour IC est considéré comme un risque compétitif par rapport au risque de 

réhospitalisation pour IC. En présence d’un risque compétitif, les analyses de survie classiques 

surestiment le risque de l’évènement d’intérêt et peuvent biaiser les estimations des effets de 

chaque prédicteur [123,124]. 

 

1.5 Objectifs de ce chapitre : analyser les prédicteurs et quantifier le risque de 
réhospitalisation parmi les patients insuffisants cardiaques  

Les analyses présentées dans ce chapitre ont comme objectif d’étudier le risque de 

réhospitalisation pour IC parmi les patients insuffisants cardiaques, en répondant au mieux aux 

différentes limites évoquées précédemment. Plutôt que de proposer une formule d’estimation 

du risque de réhospitalisation issue d’un modèle prédictif qui viendrait s’ajouter aux modèles 

existants, nous analysons l’effet spécifique de prédicteurs disponibles dans les données du 

SNDS sur le risque de réhospitalisation et sur le risque compétitif de décès sans 

réhospitalisation. Nous nous intéressons en particulier à la distinction entre la sévérité de l’IC, 

que nous approchons sans utiliser de données cliniques, biologiques ni médicamenteuses et la 

sévérité globale de l’état de santé, mesurée par les deux indices de morbidité MRMI et ERMI 

proposés dans le chapitre 1. Pour modéliser le risque de réhospitalisation pour IC et le risque 

compétitif de décès sans réhospitalisation pour IC, nous faisons appel à des modèles de survie 

adaptés à la présence de risques compétitifs, qui permettent d’estimer l’incidence cumulée du 
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risque de réhospitalisation tout au long du suivi de 1 an. Nous quantifions le risque de 

réhospitalisation pour IC au sein de différents groupes de patients définis à l’aide des deux 

informations sur la stabilité de l’IC et la sévérité de l’état de santé. Ces analyses illustrent le 

bénéfice potentiel d’un ciblage des patients les plus à risque lors de l’implémentation des 

interventions préventives. 

 

 

2. Données, population d’étude et approche méthodologique 

 

2.1 Sélection de la population d’étude et définition du séjour index 

La population source de nos analyses est constituée des individus présents dans les tables de 

la « cartographie des pathologies et des dépenses » de l’année 2014, affiliés au RG, âgés de 65 

ans ou plus et vivants au 31/12/2014. Ces critères de sélection nous permettent de calculer les 

indices MRMI et ERMI dans une population proche de celle qui a servi à leur élaboration. Nous 

avons repéré parmi ces individus l’ensemble des séjours de l’année 2015 avec un code CIM-10 

I50.x correspondant à l’insuffisance cardiaque (toutes les extensions de la racine I50 : I50.0 

pour « insuffisance cardiaque congestive », I50.1 pour « insuffisance ventriculaire gauche » et 

I50.9 pour « insuffisance cardiaque, sans précision ») comme diagnostic principal (DP) ou 

diagnostic relié (DR). L’objectif n’est pas de repérer tout marqueur de diagnostic d’IC, mais 

d’identifier les séjours spécifiquement pour prise en charge de l’IC et c’est pour cela que nous 

nous sommes limités aux DP et DR pour la définition de la population d’étude. Les codes I50.x 

sont ceux qui sont le plus souvent utilisés pour repérer l’insuffisance cardiaque à travers les 

données médico-administratives utilisant la CIM-10 à l’échelle internationale [125] et dont les 

qualités métrologiques ont été étudiées dans le contexte français par un travail de validation 

avec retour aux dossiers cliniques [126]. Par rapport à l’ensemble des séjours pour insuffisance 

cardiaque identifiés en utilisant la liste de codes CIM-10 inclus dans l’algorithme 

d’identification de la cartographie15, les séjours comportant un code I50.x en DP ou en DR 

représentent plus de 96% des séjours identifiés [99].  

Pour définir le séjour index, nous avons sélectionné les séjours d’au moins une nuitée, avec 

provenance du domicile et sortie au domicile ou décès intra-hospitalier. L’exclusion des séjours 

 
15 La liste des codes CIM-10 inclus dans l’algorithme d’identification de l’insuffisance cardiaque est disponible 
dans le Tableau 1 (section de présentation de la cartographie) et dans la description des populations d’étude du 
chapitre 3. 
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sans nuitée permet d’éviter d’inclure dans la population d’étude les individus admis pour bilan 

diagnostique programmé en hôpital de jour. L’exclusion des séjours avec transfert permet 

d’éviter d’inclure les individus adressés en établissement de soins de suite et de réadaptation 

(SSR) ou en institution (établissement d’hébergement pour personnes âgés dépendantes, 

EHPAD, par exemple), pour lesquels les déterminants des réhospitalisations sont probablement 

très spécifiques, étant donné leurs caractéristiques et le suivi clinique particulier dont ils 

bénéficient. Comme il se peut que les patients soient adressés en SSR ou en EHPAD dans les 

jours suivant un séjour et pas directement, nous avons aussi identifié les patients avec au moins 

un passage en SSR ou EHPAD pendant le suivi pour effectuer des analyses de sensibilité en 

prenant en compte cette information dans les modèles.  

Le premier séjour de l’année 2015 répondant à ces critères a été défini comme séjour index. Le 

détail des différentes étapes de sélection et les effectifs correspondants sont présentés dans le 

diagramme de sélection de la population (Figure 9). 

 

2.2 Résultats à prédire et horizon temporel de la prédiction 

Nous avons suivi chaque individu inclus dans la population d’étude pendant 1 an après la date 

de sortie de l’hospitalisation index. L’évènement d’intérêt est la première réhospitalisation pour 

IC après la sortie du séjour index, définie comme le premier séjour d’au moins une nuitée avec 

un code I50.x en DP ou en DR. Les individus décédés avant la fin de la période de suivi et sans 

réhospitalisation pour IC ont été considérés comme des observations avec évènement 

compétitif. Ces individus ne sont effectivement plus exposés au risque de réhospitalisation pour 

IC. Pour compléter la description des résultats, nous présentons aussi la mortalité totale au cours 

du suivi et la mortalité au cours de la première réhospitalisation pour IC. 

Comme analyse de sensibilité, nous avons aussi restreint l’évènement d’intérêt aux 

réhospitalisations pour IC avec admission urgente (dont le mode d’entrée est un passage par les 

urgences ou par un service de réanimation). 

    

2.3 Prédicteurs du risque de réhospitalisation 

Nous avons considéré parmi les prédicteurs des caractéristiques individuelles, disponibles dès 

l’admission du séjour index, des caractéristiques du séjour index, disponibles à la sortie de ce 

séjour et des variables contextuelles, caractérisant le département de résidence des patients 

suivis.  
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2.3.1 Caractéristiques individuelles 

• Âge en classes de 5 ans. 

• Sexe. 

• Stabilité de l’insuffisance cardiaque : pour approcher la sévérité de l’IC sans utiliser de 

données cliniques ou médicamenteuses ni biologiques, nous avons défini une variable de 

« stabilité » de l’IC en identifiant les séjours pour IC et la présence d’une ALD pour IC sur une 

période de 36 mois avant la date d’entrée du séjour index. Cette variable en 4 classes est définie 

comme suit : [pas de séjour pour IC ni ALD pour IC sur la période de 36 mois avant le séjour 

index : IC incidentes ; pas de séjour pour IC mais présence d’une ALD pour IC : IC qualifiées 

de « stables », avec prise en charge ambulatoire ; un séjour pour IC (séjours d’au moins une 

nuitée avec codes I50.x en DP ou en DR) au cours des 12 mois précédant le séjour index : IC 

qualifiées « d’instables » ; deux séjours pour IC ou plus au cours des 12 mois précédant le séjour 

index : IC qualifiées de « très instables »] [100]. 

• Indices MRMI et ERMI : comme mentionné dans le chapitre 1, il est possible de calculer 

chacun des deux indices en utilisant exclusivement les poids des pathologies, afin de permettre 

d’inclure l’âge et le sexe séparément dans les modèles. Ces versions des indices sont appelées 

MRMIp et ERMIp. Nous avons donc calculé pour chaque individu les indices MRMI et 

MRMIp (avec et sans pondérations pour l’âge et le sexe, respectivement) et les indices 

ERMI et ERMIp (avec et sans pondérations pour l’âge, respectivement).  

Afin d’utiliser ces indices pour segmenter la population d’étude en groupes de risque de 

réhospitalisation pour IC et pour pouvoir illustrer ce risque par les courbes d’incidence cumulée, 

nous avons défini un nombre limité de classes pour chacun des indices. Les classes ont été 

définies en fonction des effectifs et de l’association de chaque valeur avec la réhospitalisation 

pour IC, de telle sorte que l’association avec l’évènement d’intérêt soit homogène au sein d’une 

classe (sans rupture de tendance) et que le nombre d’individus soit au moins égal à 1% de la 

population d’étude. Les effectifs des classes définies pour les deux versions de chaque indice 

ainsi que les résultats observés sont présentés dans le Tableau A9 en Annexe. Pour la 

modélisation des évènements étudiés, nous avons aussi introduit les indices comme variables 

continues dans les modèles de survie et les résultats sont concordants avec ceux que nous 

présentons dans ce chapitre.   
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Nous présentons les résultats en utilisant l’indice ERMIp. Des modèles qui utilisent l’indice 

MRMIp et aussi l’indice de Charlson pour mesurer la sévérité de l’état de santé sont présentés 

en Annexe (Tableaux A11 et A12).  

 

2.3.2 Caractéristiques du séjour index 

• Durée du séjour index : en jours. 

• Passage en unité de soins intensifs (réanimation ou unité de soins intensifs 

cardiologiques) pendant le séjour index (USI) : variable binaire (oui / non). 

 

2.3.3 Caractéristiques contextuelles 

• Densité de l’offre de soins à l’échelle départementale : nous avons pris en compte la densité 

(/100 000 habitants) de médecins spécialisés en médecine générale et de médecins spécialisés 

en cardiologie du département de résidence des patients suivis. Ces variables ont été introduites 

dans les modèles en classes, en définissant les classes de sorte que l’association avec le risque 

de réhospitalisation pour IC soit homogène au sein de chaque classe (sans rupture de tendance) 

et que les effectifs soient suffisants. 

• Indice de désavantage ou défavorisation sociale (FDep pour French Deprivation index) : 

il s’agit d’une mesure définie à l’échelle communale et synthétisant quatre dimensions du 

niveau socio-économique : le revenu fiscal médian par unité de consommation, la part de 

bacheliers parmi la population de 15 ans ou plus, la part d’ouvriers et la part de chômeurs parmi 

la population active. L’indice permet de prendre en compte l’hétérogénéité du niveau socio-

économique sur l’ensemble du territoire métropolitain et est significativement associé à la 

mortalité [127]. Les valeurs disponibles les plus récentes de l’indice FDep datent de 2013. Les 

communes ont été classées en quintiles en fonction de leur valeur de 2013 et nous avons affecté 

à chaque individu la valeur du quintile de sa commune de résidence. 

Les caractéristiques contextuelles sont potentiellement des déterminants du risque de 

réhospitalisation [128] et nous avons ajusté sur ces variables dans les modèles de survie. Nous 

ne présentons pas cependant les estimations de leur effet, étant donné qu’il s’agit d’information 

mesurée à une échelle agrégée (départementale ou communale) et non individuelle et que 

l’interprétation est potentiellement sujette au biais écologique [129]. 
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2.4 Modélisation du risque de réhospitalisation et du risque compétitif de mortalité sans 
réhospitalisation  

Nous avons estimé l’effet de chaque prédicteur sur le délai jusqu’à la première réhospitalisation 

pour IC, mesuré en jours depuis la sortie du séjour index. La mesure de risque qui nous intéresse 

est l’incidence cumulée des réhospitalisations pour IC au cours du suivi et l’effet ajusté des 

différents prédicteurs sur ce risque. En présence de risques compétitifs, l’effet d’un prédicteur 

sur le risque instantané d’un évènement d’intérêt et son effet sur l’incidence cumulée de cet 

évènement ne sont pas équivalents comme c’est le cas en l’absence de risques compétitifs. Les 

modèles de Cox estiment l’effet sur le risque instantané et en présence de risques compétitifs 

surestiment l’effet sur l’incidence cumulée de l’évènement d’intérêt. 

Pour prendre en compte le risque compétitif de décès, nous avons spécifié des modèles de 

régression de Fine et Gray pour estimer des Hazard Ratios qualifiés de « subdistribution Hazard 

Ratios » (sdHRs) du risque de réhospitalisation pour IC. Dans cette analyse, la réhospitalisation 

pour IC est l’évènement d’intérêt, le décès sans réhospitalisation pour IC est l’évènement 

compétitif et les observations sans aucun des deux évènements sont censurées. L’estimation des 

sdHRs prend en compte les risques instantanés de l’évènement d’intérêt et aussi de l’évènement 

compétitif et les sdHRs peuvent être interprétés comme l’effet ajusté des prédicteurs sur 

l’incidence cumulée de réhospitalisation pour IC. Nous avons aussi spécifié des modèles de 

régression de Cox pour estimer des Hazard Ratios classiques, qualifiés de « cause-specific 

Hazard Ratios » (csHRs) de chaque évènement : csHRs du risque de réhospitalisation pour IC 

(où les décès sans réhospitalisation pour IC sont considérés comme des observations censurées) 

et csHRs du risque de décès sans réhospitalisation pour IC (où les réhospitalisations pour IC 

sont considérées comme des observations censurées). L’estimation des csHRs prend en compte 

uniquement le risque instantané de l’évènement étudié : les csHRs reflètent ainsi l’effet ajusté 

des prédicteurs sur le risque instantané de réhospitalisation pour IC ou sur le risque instantané 

de décès sans réhospitalisation pour IC, mais sont des mesures biaisées de l’effet sur les 

incidences cumulées de chaque évènement [123,130]. La présentation conjointe des sdHRs et 

des csHRs permet une analyse plus complète de l’effet de chaque prédicteur sur l’évènement 

d’intérêt : effet direct sur le risque de réhospitalisation pour IC ou effet indirect par 

l’intermédiaire de l’effet sur le risque de décès et la modification en conséquence de la 

population exposée au risque de réhospitalisation [131]. 
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Pour tester l’hypothèse des hasards proportionnels nous avons introduit dans les modèles 

complets (modèle de Fine et Gray et deux modèles de Cox) des termes d’interaction entre 

chaque prédicteur et la variable temporelle. Vérifier que les rapports des fonctions de hasard 

sont constants et ne varient pas au cours du temps revient à vérifier qu’il n’existe pas 

d’interaction significative entre les variables et le temps. La taille de la population d’étude étant 

associée à une puissance statistique rendant peu pertinents les tests statistiques habituels (quasi-

systématiquement significatifs) nous avons aussi évalué graphiquement la proportionnalité par 

la méthode basée sur les résidus de Schoenfeld.  

 

2.5 Segmentation de la population d’étude en fonction du risque d’évènements 
indésirables 

Nous avons défini des groupes de patients en fonction de la stabilité de l’IC et de la sévérité de 

l’état de santé mesurée par l’indice ERMIp. Mesurer le risque de réhospitalisation pour IC au 

sein de ces groupes permet d’illustrer la contribution relative au risque de réhospitalisation pour 

IC de la stabilité de l’IC et de l’état de santé et de quantifier l’apport de ces informations, 

disponibles dès l’admission, à l’identification de groupes à risque. Pour chaque groupe défini, 

nous avons calculé l’incidence cumulée (Cumulative Incidence Function, CIF) et le risque 

instantané de réhospitalisation pour IC, tout au long de la période de suivi de 1 an.  
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Figure 9. Diagramme de sélection de la population d’étude et durée de suivi totale pour la 
définition des prédicteurs et la mesure des résultats 

 
 
 
 
 
 
 
 

Population d'étude : Patients non décédés au cours du séjour index
N = 70 657

Séjour index : séjour avec la date d'admission la plus précoce en 2015 parmi les séjours éligibles
N patients = 78 683 N séjours = 78 683

Population source : cartographie des pathologies et des dépenses 2014
Sélection des individus affiliés au Régime Général, âgés de 65 ans ou plus et vivants au 31/12/2014

N = 8 142 555

Ensemble des séjours pour Insuffisance Cardiaque (DP ou DR I50.x) de l'année 2015

Sélection des séjours : admission en 2015, durée de séjour d'au moins 1 nuit,

N séjours = 138 284N patients = 103 379

N patients = 78 683
 provenance et sortie au domicile ou provenance du domicile et décès intrahospitalier

N séjours = 96 754

t0e à t0e - 36 mois
Mesure de la "stabilité" de l'IC, en fonction 
du nombre de séjours pour IC et de 
l'existence ou non d'une ALD pour IC

t0e = date 
d'entrée du 
séjour index

t0s à t0s + 12 mois
Statut à la fin de la période de suivi : 
évènement d'intérêt, évènement 
compétitif ou censure

t0s = date de 
sortie du 

séjour index
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3. Résultats : évaluer le risque de réhospitalisation pour insuffisance 
cardiaque 

 

3.1 Description de la population d’étude 

Le Tableau 11 présente les caractéristiques de la population d’étude et le statut correspondant 

à la fin de la période de 1 an de suivi. L’âge moyen parmi les 70 657 individus inclus est de 82 

ans, 41% de la population est âgée de 85 ans ou plus et 54% sont des femmes. Environ deux 

tiers de la population (65,7%) sont des patients insuffisants cardiaques incidents. La durée 

moyenne du séjour index est de 9 jours avec passage en USI pour environ un quart (24%) des 

séjours. On observe un gradient dans la distribution de la population, les individus hospitalisés 

pour IC étant plus fréquemment résidents de territoires socialement défavorisés.  

 

Dans le Tableau 12, les caractéristiques sont présentées en fonction de la stabilité de l’IC et de 

la sévérité globale de l’état de santé. Les patients atteints d’IC qualifiée de « stable, à prise en 

charge ambulatoire » (4 399 individus) sont les plus âgés et le plus souvent des femmes, alors 

que les patients qualifiés de « plus instables » (2 704 individus) sont les moins âgés et 

majoritairement masculins (83 contre 81 ans de moyenne d’âge et 55,5% contre 52,1% de 

femmes respectivement). La sévérité de l’état de santé ainsi que la durée du séjour index 

augmentent avec l’instabilité croissante de l’IC (durée de séjour passant de 8,7 jours pour les 

patients avec IC incidente à 9,7 jours pour les patients avec IC très instable). Parmi les groupes 

de sévérité globale de l’état de santé, les individus avec les valeurs de l’indice ERMIp les plus 

élevées sont les moins âgés et le plus souvent des hommes (79,9 ans en moyenne contre 83 pour 

les individus aux valeurs les moins élevées et 42,7% de femmes contre 62,2% respectivement). 

La durée de séjour augmente également avec la sévérité de l’état de santé, passant de 8,3 jours 

pour les individus avec les valeurs de l’indice ERMIp les moins élevées à 9,2 jours en moyenne 

pour ceux aux valeurs les plus élevées. 

 



 

 

 

Tableau 11. Caractéristiques de la population d’étude, en fonction du statut à la fin de la période de suivi 
 

 
Ensemble de  
la population 

d’étude 

Statut à la fin de la période de suivi de 1 an 
 Au moins une 

réhospitalisation 
pour IC 

(évènement d’intérêt) 

Décès sans 
réhospitalisation pour IC 

(évènement compétitif) 

Aucun des deux 
évènements 
(censures)  

Effectifs 70 657 22 475 12 416 35 766 
Suivi médian (en jours) 365 75 97 365 

Caractéristiques individuelles     

Sexe (% femmes) 54,0 52,6 54,8 54,6 
Âge moyen (% 85 ans ou plus) 81,9 (41,0 %) 81,9 (40,5 %) 84,4 (55,4 %) 80,9 (36,2 %) 

Stabilité1 de l’Insuffisance Cardiaque (IC) (%)     

1 : IC incidente 65,7 53,6 63,6 74,0 
2 : IC stable 6,2 6,1 6,6 6,2 

3 : IC instable 24,3 33,3 26,0 18,1 
4 : IC très instable 3,8 7,0 3,9 1,8 

Indice ERMIp2 moyen 7,2 7,9 7,9 6,6 

Indice MRMIp2 moyen 2,1 2,2 2,4 1,8 
Indice de Charlson3 moyen 1,6 2,0 2,0 1,3 

Caractéristiques des séjours index     

Durée de séjour moyen (en jours) 8,9 9,2 10,3 8,3 

Passage en Unité de Soins Intensifs pendant le séjour index (%) 24,0 24,5 20,5 25,0 
Variables contextuelles     

Quintiles de l’indice de défavorisation sociale (%)     

1 (les moins défavorisés) 15,1 15,1 15,0 15,1 
2 16,3 16,0 16,7 16,3 
3 19,4 18,9 20,4 19,3 
4 21,8 21,7 21,4 21,9 

5 (les plus défavorisés) 24,9 25,6 23,9 24,9 
valeurs manquantes 2,5 2,7 2,5 2,5 

Densité moyenne de médecins généralistes (/100 000 habitants) 80 80 81 80 
Densité moyenne de cardiologues (/100 000 habitants) 6,9 6,9 6,9 6,9 

1 La mesure de la stabilité est détaillée dans le paragraphe décrivant les prédicteurs du risque de réhospitalisation, page 97 

2 Les versions ERMIp et MRMIp des indices ERMI et MRMI sont calculées en utilisant les poids des pathologies uniquement 
3 L’indice de Charlson a été calculé en utilisant les poids actualisés en 2011 par Quan [51] 



 

 

 

 
Tableau 12. Caractéristiques de la population d’étude, en fonction de la stabilité de l’insuffisance cardiaque et de la sévérité globale de l’état de santé 
 

 
Ensemble de  
la population 

d’étude 

Stabilité de l’insuffisance cardiaque1 Indice ERMIp2 

 
1 : 
IC 

incidente 

2 : 
IC 

stable 

3 : 
IC 

instable 

4: 
IC très 
instable 

1: 
sévérité 

minimale 
2 3 4 

5: 
sévérité 

maximale 

Effectifs 70 657 46 389 4 399 17 165 2 704 10 075 12 719 18 541 16 174 13 148 

Suivi médian (en jours) 365 365 365 212 107 365 365 365 309 246 

Caractéristiques individuelles           

Sexe (% femmes) 54,0 54,1 55,5 53,6 52,1 62,2 62,5 55,0 50,2 42,7 

Âge moyen 81,9 81,7 83,0 82,2 81,2 83,0 82,6 83,0 81,5 79,9 

% 85 ans ou plus 41,0% 39,9% 48,0% 42,6% 37,7% 48,5% 45,4% 44,0% 38,3% 29,8% 

Stabilité1 de l’Insuffisance Cardiaque (IC) (%)           

1 : IC incidente 65,7     97,1 72,8 64,1 55,2 49,7 

2 : IC stable 6,2     0 8,9 7,9 6,8 5,4 

3 : IC instable  24,3     2,7 16,8 24,7 32,7 37,1 

4 : IC très instable 3,8     0,2 1,5 3,3 5,4 7,8 

Indice ERMIp2 moyen 7,2 6,3 7,5 9,2 10,3      

Indice MRMIp2 moyen 2,1 1,8 2,3 2,6 2,9      

Indice de Charlson3 moyen 1,6 1,0 1,2 3,0 3,6      

Caractéristiques des séjours index           

Durée de séjour moyen (en jours) 8,9 8,7 9,1 9,3 9,7 8,3 8,8 8,9 9,1 9,2 
Passage en Unité de Soins Intensifs  

pendant le séjour index (%) 
24,0 24,7 21,5 22,8 23,5 25,2 24,3 23,0 23,7 24,6 

1 La mesure de la stabilité est est détaillée dans le paragraphe décrivant les prédicteurs du risque de réhospitalisation, page 97 

2 Les versions ERMIp et MRMIp des indices ERMI et MRMI sont calculées en utilisant les poids des pathologies uniquement 
3 L’indice de Charlson a été calculé en utilisant les poids actualisés en 2011 par Quan [51] 
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3.2 Résultats observés à la fin de la période de suivi 

La Figure 10 détaille les résultats observés pour la population d’étude à la fin de la période de 

suivi de 1 an et le Tableau 13 présente les effectifs cumulés au bout de délais choisis pour les 

principaux évènements modélisés. Au bout de 1 an, 31,8% des patients sont réadmis pour IC 

au moins une fois. Parmi ces patients réadmis pour IC, 27,2% (ce qui correspond à 8,6% de la 

population d’étude) l’ont été au bout de 30 jours après la sortie du séjour index et 55,4% (17,6% 

de la population d’étude) au bout de 90 jours post-sortie. 

 

La mortalité totale est de 29,2% au bout de 1 an. 17,6% de la population d’étude est décédée 

sans réhospitalisation pour IC et ces individus sont considérés comme des observations avec 

évènement compétitif. Les décès survenant au cours d’une réhospitalisation pour IC ou au 

décours d’une réhospitalisation pour IC (2,6% et 8,9% de la population d’étude respectivement) 

sont comptabilisés parmi les évènements d’intérêt puisque la réhospitalisation pour IC est le 

premier évènement à survenir. Pour information et à titre de comparaison avec la littérature 

nous présentons en Annexe des modèles de Cox classiques pour la mortalité totale et la 

mortalité au cours de la première réhospitalisation pour IC (Tableau A14), mais ces évènements 

ne sont pas les évènements d’intérêt de nos analyses. 
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3.3 Prédicteurs du risque de réhospitalisation pour insuffisance cardiaque 

L’effet ajusté des prédicteurs sur le risque de réhospitalisation pour IC est présenté dans le 

Tableau 14. Les sdHRs (modèle de Fine et Gray) prennent en compte le risque compétitif de 

décès et reflètent l’effet sur l’incidence cumulée des réhospitalisations pour IC ; les csHRs 

(modèles de Cox) reflètent l’effet sur le risque instantané de chaque évènement. 

 

Toutes les variables incluses sont significativement associées à l’incidence cumulée de 

réhospitalisation pour IC. Le prédicteur le plus important est la stabilité de l’IC (sdHRs 2,66 

IC95% [2,52-2,81] pour les IC les plus instables par rapport aux IC incidentes). La sévérité de 

l’état de santé mesurée par l’indice ERMIp et la durée du séjour index ont aussi des effets 

significatifs quoique moins importants (sdHRs de 1,37 [1,30-1,45] et 1,27 [1,21-1,35] 

respectivement pour les valeurs les plus élevées). Par rapport au modèle de Cox classique 

(csHRs de réhospitalisation pour IC), l’effet estimé de l’âge par le modèle de Fine et Gray 

(sdHRs) est sensiblement réduit et devient même non significatif pour la classe la plus élevée. 

 

La stabilité de l’IC est plus fortement associée au risque instantané de réhospitalisation pour IC 

qu’au risque instantané de décès sans réhospitalisation pour IC (csHRs de 2,82 [2,68-2,98] et 

1,27 [1,15-1,38] respectivement) ; alors qu’inversement, la sévérité de l’état de santé mesurée 

par l’indice ERMIp est plus fortement associée au risque instantané de décès sans 

réhospitalisation pour IC (csHRs de 1,46 [1,39-1,54] et 1,91 [1,78-2,04] respectivement). L’âge 

est très fortement associé au risque instantané de décès sans réhospitalisation pour IC et 

seulement modérément au risque instantané de réhospitalisation pour IC. L’augmentation de la 

durée de séjour index est associée à l’augmentation du risque instantané de réhospitalisation 

pour IC et uniquement les séjours de plus de 10 jours sont associés à une augmentation du 

risque instantané de décès sans réhospitalisation pour IC. Enfin, le passage en USI pendant le 

séjour index est associé à une réduction du risque instantané de décès sans réhospitalisation 

pour IC. 

 

Ces résultats sont stables lorsque les indices sont introduits comme variables linéaires dans les 

modèles. Les analyses de sensibilité pour prendre en compte une éventuelle admission en SSR 

ou en EHPAD entre la sortie du séjour index (avec retour au domicile par définition de la 

population d’étude) et la fin du suivi confirment la stabilité des résultats. Ce cas concerne au 

total 10 768 individus (15,2% de la population d’étude), dont 8 742 (12,4%) ont été admis en 

SSR et 3 150 (4,5%) ont été admis en EHPAD (certains individus étant inclus dans les deux 
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groupes). L’ajout d’une variable binaire identifiant ces individus dans les modèles ou 

l’exclusion de ces observations ne modifient pas le sens des résultats décrits plus haut. 

 

Dans le modèle de Fine et Gray, les termes d’interaction avec la variable temporelle étaient 

significatifs pour l’indice ERMIp et pour la variable indiquant un passage en USI pendant le 

séjour index. Nous avons vérifié graphiquement la proportionnalité des fonctions de hasard par 

la méthode des résidus de Schoenfeld pour les variables de stabilité de l’IC et pour l’indice 

ERMIp, dans les deux modèles de Cox. L’association entre les résidus de Schoenfeld et le temps 

pour ces deux variables était proche d’une droite de régression de pente nulle, ce qui signifie 

que l’hypothèse de proportionnalité est raisonnable. 

 

Nous présentons en Annexe les mêmes analyses (modèle de Fine et Gray et deux modèles de 

Cox) en utilisant l’indice MRMIp ou l’indice de Charlson comme mesure de la sévérité de l’état 

de santé (Tableaux A11 et A12). L’interprétation des résultats ne change pas. On observe 

néanmoins que les deux indices sont plus fortement associés au risque instantané de décès sans 

réhospitalisation pour IC que l’indice ERMIp, en accord avec la méthodologie de leur 

élaboration comme indices prédictifs de mortalité. On observe aussi que les HRs estimés pour 

l’indice de Charlson sont moins élevés que ceux estimés pour les indices ERMIp et MRMIp et 

que la durée de séjour est un prédicteur plus fort de l’incidence cumulée de réhospitalisation 

pour IC que l’indice de Charlson. 

 

 
 
 
 
 
 
 



 

 

 

Tableau 14. Estimation des hazard ratios pour les prédicteurs de réhospitalisation pour insuffisance cardiaque (IC), par des modèles de régression de 
Fine et Gray (subdistribution hazard ratios, sdHRs) et des modèles de régression de Cox (cause-specific hazard ratios, csHRs)  
 

  
Prédicteurs1 

Modèle « Subdistribution » (régression de Fine et Gray)  Modèles « Cause-spécifiques » (régressions de Cox) 

                    Réhospitalisation pour IC Réhospitalisation pour IC   Décès sans réhospitalisation 
pour IC 

 sdHR (IC 95%) p value   csHR (IC 95%) p value   csHR (IC 95%) p value 

Sexe (hommes vs femmes) 1,05 (1,02-1,08) 0,0006   1,07 (1,04-1,10) <,0001   1,16 (1,12-1,21) <,0001 

Âge (70-74 vs 65-69) 1,07 (1,01-1,14) 0,0222   1,08 (1,02-1,15) 0,0113   1,10 (0,99-1,22) 0,0723 

Âge (75-79 vs 65-69) 1,09 (1,03-1,15) 0,0022   1,11 (1,05-1,18) 0,0002   1,30 (1,19-1,43) <,0001 

Âge (80-84 vs 65-69) 1,16 (1,10-1,22) <,0001   1,21 (1,15-1,28) <,0001   1,56 (1,44-1,71) <,0001 

Âge (85-89 vs 65-69) 1,12 (1,06-1,18) <,0001   1,22 (1,16-1,29) <,0001   2,23 (2,05-2,42) <,0001 

Âge (90-94 vs 65-69) 1,09 (1,03-1,16) 0,004   1,25 (1,18-1,33) <,0001   3,28 (3,00-3,57) <,0001 

Âge (>=95 vs 65-69) 0,98 (0,88-1,08) 0,6141   1,20 (1,08-1,32) 0,0003   4,68 (4,18-5,20) <,0001 

Stabilité de l’IC2 (2 vs 1) 1,20 (1,13-1,27) <,0001   1,20 (1,14-1,27) <,0001   1,00 (0,93-1,07) 0,8981 

Stabilité de l’IC2 (3 vs 1) 1,76 (1,71-1,82) <,0001   1,80 (1,75-1,86) <,0001   1,11 (1,06-1,15) <,0001 

Stabilité de l’IC2 (4 vs 1) 2,66 (2,52-2,81) <,0001   2,82 (2,68-2,98) <,0001   1,27 (1,15-1,38) <,0001 

Indice ERMIp3 (3-4 vs 0-2) 1,15 (1,09-1,21) <,0001   1,16 (1,10-1,22) <,0001   1,11 (1,03-1,18) 0,0043 

Indice ERMIp3 (5-7 vs 0-2) 1,24 (1,18-1,31) <,0001   1,28 (1,22-1,35) <,0001   1,35 (1,27-1,44) <,0001 

Indice ERMIp3 (8-11 vs 0-2) 1,29 (1,23-1,36) <,0001   1,34 (1,28-1,42) <,0001   1,51 (1,42-1,61) <,0001 

Indice ERMIp3 (>=12 vs 0-2) 1,37 (1,30-1,45) <,0001   1,46 (1,39-1,54) <,0001   1,91 (1,78-2,04) <,0001 

Durée du séjour index (3-4 vs 1-2 jours) 1,17 (1,10-1,24) <,0001   1,14 (1,07-1,21) <,0001   0,87 (0,80-0,95) 0,0008 

Durée du séjour index (5-9 vs 1-2 jours) 1,25 (1,19-1,32) <,0001   1,24 (1,18-1,31) <,0001   1,02 (0,95-1,09) 0,5308 

Durée du séjour index (>=10 vs 1-2 jours) 1,27 (1,21-1,35) <,0001   1,34 (1,27-1,41) <,0001   1,50 (1,39-1,60) <,0001 

USI pendant séjour index (oui vs non) 1,04 (1,01-1,07) 0,0238   1,03 (1,00-1,06) 0,0845   0,90 (0,85-0,93) <,0001 
1 Les modèles sont ajustés sur les variables contextuelles : quintiles de défavorisation sociale, densités départementales de médecins généralistes et de cardiologues  
2 La mesure de la stabilité est détaillée est détaillée dans le paragraphe décrivant les prédicteurs du risque de réhospitalisation, page 97 

3 Les versions ERMIp et MRMIp des indices ERMI et MRMI sont calculées en utilisant les poids des pathologies uniquement 
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3.4  Identification des groupes de patients les plus à risque de réhospitalisation pour 
insuffisance cardiaque 

La Figure 11 rassemble une série d’analyses décrivant l’incidence cumulée et le risque 

instantané de réhospitalisation pour IC tout au long du suivi pour différents groupes de patients. 

Les Figures A et A’ concernent les différents niveaux de stabilité de l’IC ; B et B’ concernent 

les différents niveaux de sévérité de l’état de santé mesuré par l’indice ERMIp ; C et C’ 

concernent des profils de risque définis en combinant ces deux variables : patients avec IC 

incidente et valeurs les plus faibles de l’indice ERMIp et patients avec IC très instable et valeurs 

les plus élevées de l’indice ERMIp.  

 

Au bout d’un an de suivi, l’écart entre les incidences cumulées de réhospitalisations pour IC au 

sein des groupes de stabilité de l’IC est d’environ 32% (26,0% contre 58,3%) et d’environ 16% 

au sein des groupes de valeurs de l’indice ERMIp (22,3% contre 38,2%). En combinant ces 

deux informations, on atteint une séparation d’environ 40% du risque de réhospitalisation pour 

IC entre les groupes (21,9% contre 60,4%). Pour le groupe avec l’incidence cumulée la plus 

élevée, on note trois périodes différentes dans l’évolution du risque instantané de 

réhospitalisation pour IC : une période initiale où le risque instantané est le plus élevé, qui 

s’étend approximativement sur les 3 premiers mois après la sortie du séjour index, une période 

d’environ 6 mois où le risque instantané reste relativement stable, puis une nouvelle 

augmentation au cours des 3 derniers mois de suivi (Figure C’). 

 

Nous présentons en Annexe la segmentation de la population d’étude en utilisant l’indice 

MRMIp ou l’indice de Charlson (Figure A5). La séparation entre les incidences cumulées de 

réhospitalisation pour IC pour les valeurs extrêmes des indices est moindre qu’avec l’indice 

ERMIp. 

 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

 

Figure 11. Incidences cumulées (A, B, C) et risque instantané (A’, B’, C’) de réhospitalisation pour insuffisance cardiaque, pour des groupes de patients 
définis selon la stabilité de l’insuffisance cardiaque et la sévérité de l’état de santé mesurée par l’indice ERMIp 

A) Stabilité de l’IC      B) Indice ERMIp    C) Profils de risque 

  
A’) Stabilité de l’IC      B’) Indice ERMIp    C’) Profils de risque 

  
 

Stabilité de l’IC Réhospitalisation pour IC (% à 1 an)  Indice ERMIp Réhospitalisation pour IC (% à 1 an)  Profils de risque Réhospitalisation pour IC (% à 1 an) 
1: incidents 26,0  1 : sévérité minimale 22,3  1 : IC incidente et sévérité minimale 21,9 
2 : stables 31,3  2 28,3  2 : IC très instables et sévérité maximale 60,4 

3 : instables 43,6  3 32,0  
 

  

4: très instables 58,3  4 35,1  
 

  
    5 : sévérité maximale 38,2  
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4. Discussion : enseignements de nos résultats pour les programmes de 
prévention des réhospitalisations 

Nous avons étudié les prédicteurs de réhospitalisation pour IC et du risque compétitif de décès 

sans réhospitalisation dans une population nationale de patients insuffisants cardiaques, en 

utilisant des données disponibles dans le SNDS. La stabilité de l’IC, approchée sans l’utilisation 

de données cliniques, biologiques ou médicamenteuses, est le prédicteur le plus important de 

réhospitalisation pour IC et la sévérité de l’état de santé mesurée par l’indice ERMIp le 

deuxième prédicteur le plus important. La stabilité de l’IC et la durée du séjour index ont un 

effet plus important sur le risque instantané de réhospitalisation que sur le risque de décès sans 

réhospitalisation, alors que les effets de la sévérité de l’état de santé et de l’âge, à l’inverse, sont 

plus importants sur le risque de décès sans réhospitalisation. L’indice ERMIp et la stabilité de 

l’IC permettent de définir des groupes de risque présentant un écart de 40% d’incidence 

cumulée de réhospitalisation pour IC et des évolutions spécifiques du risque instantané au cours 

du suivi de 1 an. 

 

4.1 Les prédicteurs du risque de réhospitalisation et du risque compétitif de décès 

Le recours aux soins antérieurement au séjour index fait partie des prédicteurs souvent retenus 

dans les modèles prédictifs de réhospitalisation et son effet sur la réhospitalisation toutes-causes 

est souvent estimé plus important que celui de l’âge, du sexe ou de variables de morbidité 

[94,132]. Ce résultat n’est cependant pas simple à interpréter, les hospitalisations antérieures 

au séjour index pouvant être liées à l’IC, à d’autres pathologies ou refléter des spécificités 

locales des parcours de soins. Parmi les patients atteints d’IC, l’information sur les 

hospitalisations antérieures est incluse dans les modèles prédictifs y compris lorsque des 

variables issues des dossiers médicaux sont disponibles, avec un effet sur le risque de 

réhospitalisation comparable à celui de marqueurs biologiques comme la créatininémie [120] 

ou l’urémie [119]. Dans notre approche, nous avons considéré les séjours antérieurs au séjour 

index exclusivement lorsqu’il s’agissait de séjours pour IC, dans le but d’approcher la stabilité 

de l’IC en croisant cette information avec la présence d’une ALD. Cette mesure de stabilité de 

l’IC ne reflète que partiellement la sévérité de la pathologie, mais semble néanmoins en être un 

bon proxy puisqu’on observe un gradient entre cette variable et la durée du séjour index ou la 

morbidité mesurée par les indices MRMIp et ERMIp et qu’il s’agit du prédicteur le plus 

important du risque de réhospitalisation pour IC. Cette approche permet aussi d’identifier un 

groupe de patients qui partagent certaines caractéristiques spécifiques : ces personnes avec une 
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IC identifiée par la présence d’ALD mais sans hospitalisation récente pour IC, qualifiée de 

« IC stable», sont majoritairement des femmes avec une moyenne d’âge plus élevée. Ces 

caractéristiques, associées au suivi ambulatoire de l’IC pourraient correspondre à des formes 

cliniques d’IC avec fonction systolique préservée. La part de ce groupe dans notre population 

d’étude est faible, mais elle pourrait augmenter dans les prochaines années. Parmi les assurés 

de Medicare par exemple, la part des patients insuffisants cardiaques avec un premier diagnostic 

posé en milieu ambulatoire plutôt que pendant un séjour hospitalier est passée de 36% à 41% 

entre 2004 et 2013 [102].  

 

La sévérité de l’état de santé mesurée par l’indice ERMIp et l’âge sont également des 

prédicteurs du risque de réhospitalisation pour IC, mais qui sont plus fortement associés au 

risque instantané de décès sans réhospitalisation pour IC qu’au risque instantané de 

réhospitalisation. Pour l’âge, l’association forte avec le risque instantané de décès (csHRs) 

réduit sensiblement l’effet sur l’incidence cumulée de réhospitalisation pour IC (sdHRs). Ce 

résultat souligne l’intérêt des modèles adaptés aux risques compétitifs : l’effet de l’âge sur la 

réhospitalisation est surestimé si la seule mesure d’association sont les csHRs des modèles de 

Cox classiques. Ce résultat est concordant avec les modèles prédictifs des complications à 30 

jours après la sortie d’un séjour index pour IC dans la population Medicare, où l’âge est un 

prédicteur important de décès [133], mais n’est pas significativement associé au risque de 

réhospitalisation [104]. Dans ces modèles, l’état de santé n’est pas pris en compte par une 

mesure synthétique mais en considérant une liste de pathologies et la comparaison avec nos 

résultats n’est pas aisée. Une étude comparant différents modèles prédictifs, dont les modèles 

Medicare et le modèle prédictif LACE développé au Canada [134], a montré également que 

l’état de santé mesuré par l’indice de Charlson était un prédicteur plus important pour le risque 

de décès que pour le risque de réhospitalisation [118]. Ce résultat est confirmé par nos analyses 

où les deux indices ERMIp et MRMIp sont plus fortement associés au risque compétitif de 

décès, avec un effet encore plus marqué pour l’indice MRMIp (Tableau A11 en Annexe) 

conformément à son élaboration d’indice prédictif de mortalité. 

 

Un autre prédicteur important et souvent étudié est la durée du séjour index [94,132]. 

L’interprétation des résultats est néanmoins difficile, la durée de séjour étant liée à de 

nombreuses caractéristiques individuelles du patient mais aussi aux spécificités des parcours de 

soins et des pratiques médicales [122]. De plus, il existe une importante variabilité des choix 

méthodologiques dans la littérature et les résultats ne sont pas convergents. Ainsi, pour prédire 
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le résultat composite de réhospitalisation toutes-causes ou de décès, la durée du séjour index 

apparaît comme la variable la plus discriminante [118] et fait partie des prédicteurs considérés 

dans le score LACE évoqué plus haut. Lorsque le résultat étudié est la réhospitalisation pour IC 

et que le contenu du séjour index est mieux caractérisé – en incluant par exemple dans le modèle 

l’information sur les examens et actes de cardiologie effectués pendant le séjour – la durée de 

séjour n’est plus associée au risque de réhospitalisation [105]. Dans notre étude, où nous 

distinguons explicitement la stabilité de l’IC de la sévérité de l’état de santé et ajustons sur la 

densité de l’offre médicale ambulatoire, la durée du séjour index est un prédicteur du risque de 

réhospitalisation pour IC et qui est plus fortement associé au risque instantané de 

réhospitalisation qu’au risque compétitif de décès. Ainsi, il semble qu’on peut rapprocher la 

durée du séjour index et la stabilité de l’IC d’un côté, l’âge et la sévérité de l’état de santé de 

l’autre, par leurs effets sur les complications à la sortie d’un séjour pour IC. 

 

4.2 Identifier les patients les plus à risque de réhospitalisation 

Comme mentionné en introduction, certaines interventions combinant une préparation de la 

sortie de l’hôpital et un suivi médical et paramédical renforcé après le retour au domicile ont 

montré leur efficacité pour prévenir les réhospitalisations, améliorer la qualité de vie des 

patients insuffisants cardiaques et réduire les dépenses de soins liées à l’aggravation de la 

pathologie. La caractérisation du risque d’évènements indésirables pendant la prise en charge 

hospitalière est cependant très complexe et nécessite le plus souvent une évaluation clinique et 

des explorations paracliniques [135]. La capacité à identifier des groupes de patients à risque à 

travers les données médico-administratives n’est pas prioritairement destinée aux équipes 

soignantes, qui disposent des résultats de ces explorations, mais peut permettre au régulateur 

de soutenir les efforts d’implémentation d’interventions préventives en fonction des besoins. 

L’implémentation de ces prises en charges spécifiques nécessite en effet un effort important 

d’organisation des équipes soignantes hospitalières et dépend aussi de la disponibilité de l’offre 

de soins locale.  

 

Le croisement de la variable de stabilité de l’IC et de l’indice ERMIp permet d’identifier deux 

groupes de patients, avec une séparation de 40% de l’incidence cumulée de réhospitalisation 

pour IC au bout d’un an de suivi. Cet écart entre le groupe avec le risque de réhospitalisation 

pour IC le plus faible et le groupe avec le risque le plus élevé est supérieur aux écarts mesurés 

dans d’autres études réalisées dans le contexte nordaméricain : environ 35% d’écart (passage 
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de 9,8% à 45,4%) pour les taux de réhospitalisation pour IC à 1 an [105] ou environ 20% 

(passage de 9% à 31%) pour les taux de réhospitalisation pour IC à 6 mois dans une étude 

différente par exemple [120]. De plus, contrairement à de nombreux modèles dont ceux des 

deux études citées, nous obtenons cette séparation de 40% avec uniquement deux variables, 

définies à l’aide d’information disponible dans les données médico-administratives. 

 

Les courbes d’incidence cumulée et de risque instantané permettent d’évaluer le risque de 

survenue de réhospitalisation pour IC tout au long de la période de suivi. Une meilleure 

connaissance du niveau de risque en fonction du délai après la sortie de l’hôpital permet 

d’adapter l’intensité ou le calendrier des interventions thérapeutiques et du suivi proposé aux 

patients. Le suivi des patients insuffisants cardiaques affiliés à Medicare pendant un an après la 

sortie d’un séjour index montre que le risque de réhospitalisation diminue moins rapidement 

que le risque de décès et qu’il persiste pendant plusieurs semaines. Le risque instantané de 

réhospitalisation diminue de moitié seulement à partir du 38e jour après la sortie. Par rapport à 

l’ensemble de la population Medicare, le risque relatif de réhospitalisation des patients atteints 

d’IC est 9 fois plus élevé 90 jours après la sortie et 4 fois plus élevé un an après la sortie [136]. 

Dans nos analyses, le risque instantané de réhospitalisation pour IC au sein du groupe à haut 

risque augmente à nouveau au cours des trois derniers mois du suivi, après une phase de risque 

moindre et stable pendant plusieurs mois. Ce schéma est proche des trois phases présentées par 

Desai et Stevenson pour décrire l’évolution du risque de réhospitalisation tout au long de la vie 

des patients, la troisième phase (qualifiée de « palliation and priorities ») correspondant à 

l’augmentation des besoins de soins avec l’aggravation de la pathologie pendant les derniers 

mois de vie [121]. Il a par ailleurs été montré que le nombre d’hospitalisations augmentait au 

cours des derniers mois de vie des patients insuffisants cardiaques et que la survie médiane 

diminuait à chaque nouvelle réhospitalisation [137]. 

 

4.3 Limites de notre étude 

Une limite partagée par les études sur l’IC à partir de données médico-administratives est 

l’impossibilité de distinguer les différentes formes cliniques d’IC et en particulier l’IC à fraction 

d’éjection du ventricule gauche réduite ou IC systolique (ICS) et l’IC à fraction d’éjection 

préservée (ICFEP). Il a été montré que les patients avec ICFEP avaient plus de comorbidités et 

un risque plus élevé de réhospitalisations pour d’autres motifs que l’IC, alors que le risque de 

réhospitalisation pour IC était plus élevé parmi les patients avec ICS [138]. Il n’est donc pas 
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certain que nos résultats soient identiques parmi ces deux sous-populations de patients ; mais 

la mesure de la sévérité globale de l’état de santé apparaît toute aussi importante pour les 

patients avec ICS que pour les patients avec ICFEP. 

 

Les critères de sélection de la population d’étude, notamment l’exclusion des patients 

institutionnalisés et des transferts vers des établissements de rééducation ou de réadaptation 

peuvent aussi limiter la portée de nos résultats qui ne reflètent pas l’ensemble des parcours 

possibles en cas d’IC. Nous avons néanmoins vérifié la stabilité des principales associations 

estimées, comme mentionné dans la section résultats, en prenant en compte le passage en SSR 

ou en EHPAD pendant le suivi et en restreignant la définition de l’évènement d’intérêt aux 

réhospitalisations avec admission urgente. 

 

5. Conclusion 

Les trajectoires cliniques des patients insuffisants cardiaques sont complexes et le risque 

d’évènements indésirables comme les réhospitalisations ou le risque de décès sont élevés et 

persistants dans le temps après une première hospitalisation. Nos résultats contribuent à 

comprendre l’effet des caractéristiques individuelles ou de celles d’un séjour index sur le risque 

de survenue de ces évènements et à connaître l’évolution de ce risque au cours du temps. Cette 

connaissance permet d’identifier les patients les plus à risque pour leur proposer une prise en 

charge adaptée. D’un point de vue clinique, nos résultats soulignent l’importance de distinguer 

la stabilité de l’IC et la sévérité globale de l’état de santé dans la stratégie thérapeutique à 

proposer aux patients. Du point de vue des régulateurs du système de santé, l’utilisation de 

données médico-administratives pour identifier les populations les plus à risque permet 

d’évaluer les besoins pour ces interventions préventives et de soutenir leur implémentation. 
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Chapitre 4. Indices de morbidité et ajustement au risque dans 
l’élaboration de modèles de paiement prospectif des 
soins 

 

 

1. Introduction 

 
Nous présentons dans ce chapitre une deuxième application des indices de morbidité MRMI et 

ERMI : leur utilisation comme mesures de l’état de santé dans des modèles prédictifs des 

dépenses. Comme mentionné dans l’introduction générale, cette application rentre dans le cadre 

de l’ajustement au risque. Les modèles prédictifs des dépenses permettent de définir de manière 

prospective les dépenses associées à la prise en charge d’un groupe d’individus, pour une 

période donnée, en prenant en compte les déterminants du niveau de dépenses. On dit qu’il 

s’agit de modèles d’ajustement au risque - ici le risque de dépenses - et l’état de santé fait partie 

des variables d’ajustement à prendre en compte16. Nous commençons par présenter les 

expérimentations de nouveaux modes de rémunération des soins ambulatoires qui sont en cours 

en France et les avantages attendus par les incitations que portent ces nouveaux modes de 

paiement. Puis nous explicitons les enjeux liés à l’introduction d’une composante prospective 

dans le paiement des soins et les enseignements que nos analyses peuvent apporter aux 

expérimentations actuelles. 

 

1.1 Évolutions actuelles dans le mode de rémunération des soins ambulatoires 

Le besoin de modèles d’ajustement sur le risque de dépenses est lié à la volonté politique de 

faire évoluer les modes de financement des soins, notamment en introduisant dans le paiement 

des soins ambulatoires une composante liée à l’atteinte d’objectifs prédéfinis et une composante 

prospective. Les deux principaux objectifs annoncés sont l’incitation à la coordination des soins 

entre les différents professionnels de santé intervenant dans la prise en charge d’un même 

patient et la maîtrise de la croissance des dépenses. Cette volonté politique se traduit notamment 

dans le projet de loi « relatif à l’organisation et à la transformation du système de santé » en 

préparation, par la notion « d’innovation organisationnelle ». Inscrite déjà dans la loi de 

 
16 Pour l’utilisation interchangeable des termes « variable explicative », « variable d’ajustement » ou 

« prédicteur », voir l’encadré « Point de terminologie », page 29. 
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financement de la sécurité sociale pour 2018, l’innovation organisationnelle bénéficie ainsi 

depuis début 2018 d’un cadre juridique. Un fonds national a aussi été constitué (par l’article 51 

de la loi de financement) pour financer l’expérimentation d’initiatives favorisant la prise en 

charge de patients de manière coordonnée entre différents professionnels de santé. Deux 

exemples d’expérimentations à l’échelle nationale sont « l’incitation à une prise en charge 

partagée » (IPEP) et « le paiement en équipe de professionnels de santé en ville » (PEPS) qui 

ont été lancées en juin 2019 pour une durée de 5 ans17. Une caractéristique commune à ces deux 

expérimentations est le caractère collectif et prospectif de la rémunération d’équipes de 

soignants volontaires, sur la base d’un forfait, correspondant aux caractéristiques de leur 

patientèle. L’IPEP consiste à ajouter une rémunération complémentaire au paiement à l’acte, 

pour une équipe pluriprofessionnelle de soignants (par exemple une maison de santé 

pluriprofessionnelle), avec une composante liée à l’atteinte d’indicateurs de qualité et une 

composante sous forme d’intéressement. Cet intéressement est perçu sur la différence entre les 

dépenses de l’organisation et les dépenses prédites par un modèle d’ajustement au risque, 

élaboré à l’échelle nationale. Le PEPS consiste en une rémunération forfaitaire collective 

exclusive, définie également par un modèle d’ajustement au risque élaboré à l’échelle nationale, 

qui se substituera au paiement à l’acte pour une équipe pluriprofessionnelle de soignants. Les 

forfaits correspondront aux dépenses liées aux soins de populations définies, comme les patients 

diabétiques ou les personnes âgées de 65 ans ou plus.   

 

1.2  Les incitations inhérentes aux différents modes de rémunération des soins 

Bien que le mode de rémunération des médecins ne soit évidemment pas le seul déterminant de 

leur pratique clinique, son influence est néanmoins établie et les incitations propres aux 

différents modes de rémunération ont été étudiées [139]. L’introduction d’une part prospective 

et d’une part liée à l’atteinte d’objectifs prédéfinis, de qualité ou de coordination, est une 

manière de diversifier les modes de rémunération et de combiner les incitations inhérentes à ces 

différents modes de paiement. En théorie économique des contrats, dans le cadre de la relation 

d’agence entre un médecin (agent) et l’assureur-payeur (principal), ce type de paiement mixte 

permet de s’approcher du niveau de rémunération qualifié d’optimal (optimum de second rang 

pour l’efficacité productive), où le niveau de performance attendu par le principal est atteint, en 

 
17 Les cahiers des charges de ces deux expérimentations contiennent une présentation détaillée de leur contenu et 

sont disponibles en ligne :  
IPEP, https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/ipep_cahier_des_charges-2.pdf 
PEPS, https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/peps_cahier_des_charges-2.pdf 

https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/ipep_cahier_des_charges-2.pdf
https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/peps_cahier_des_charges-2.pdf
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échange de la prime perçue par l’agent qui réalise les objectifs définis (prime qualifiée de rente 

informationnelle) [140,141]. Inciter à la coordination des soins, à travers l’expérimentation de 

nouveaux modes de rémunération, est une stratégie recommandée aussi à l’échelle européenne, 

pour contribuer à améliorer la prise en charge des personnes polypathologiques, ce qui constitue 

un des défis actuels importants des systèmes de santé [142]. 

 

L’évolution du mode de rémunération en lien avec nos travaux est l’introduction d’une 

composante prospective, par le passage d’un paiement à l’acte à un système par capitation. 

Actuellement, la rémunération des soins de ville est très majoritairement liée au paiement à 

l’acte, qui représente en 2017 environ 88% des honoraires des médecins généralistes (69% pour 

les consultations, 11% les visites et 8% les actes techniques). Le paiement à la performance 

(rémunération sur objectifs de santé publique, ROSP) correspond à 4% et les différents forfaits 

à 8% [143]. En plus de sa valeur historique et symbolique comme attribut de l’exercice libéral 

de la médecine [144], le paiement à l’acte permet la réactivité des médecins à la demande et ne 

fournit pas d’incitation à sélectionner les patients nécessitant le moins de soins. Le paiement à 

l’acte est aussi associé à une plus grande intensité des soins, à une diminution de l’adressage, 

une moindre coordination de la prise en charge et constitue une incitation à augmenter le volume 

de soins au-delà du niveau optimal [139,140,145].  

Les paiements définis de manière prospective, incitent à l’inverse à l’efficacité productive, 

c’est-à-dire à minimiser les coûts de production à qualité égale. En milieu hospitalier, la 

tarification prospective des séjours est devenue le mode de paiement le plus répandu, depuis 

son introduction par l’assureur public américain Medicare en 1984. Le montant du 

remboursement de chaque séjour est fixé a priori, à partir du coût moyen observé parmi 

l’ensemble des établissements pour les séjours comparables (par le système de classification 

des Diagnosis-Related Groups, ancêtre des Groupes Homogènes de Malades, GHM français), 

selon le principe de la « concurrence par comparaison » [146,147]. Medicare a étendu ce type 

de paiement aux établissements d’hébergement de personnes âgées médicalisés (1998), à 

l’hospitalisation à domicile (2001) ou aux soins de suite et de réhabilitation (2006), comme le 

montre le Tableau 15 ci-dessous. On note que le système utilisé pour classer les patients en 

fonction de leur consommation anticipée de ressources est d’ailleurs adapté à chaque contexte. 
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futurs sont pris en compte et valorisés par les médecins [151]. Cependant, la capitation 

comporte aussi une incitation à minimiser l’effort fourni, ce qui peut se traduire par une 

sélection des patients pris en charge ou un adressage trop systématique des patients nécessitant 

le plus de soins [140,141]. Ainsi, la capitation place le régulateur devant un arbitrage entre 

contrôle des dépenses de soins et risque de sélection des patients. 

 

1.3  Les enjeux liés à la part prospective de la rémunération 

Dans un système de santé avec un marché assurantiel compétitif entre assureurs privés, les 

assureurs couvrant une population dont les dépenses sont supérieures aux forfaits alloués a 

priori, seront pénalisés et incités à sélectionner les patients avec des dépenses attendues 

moindres. En conséquence, la capitation peut potentiellement entraîner des inégalités d’accès 

aux soins, en défaveur des patients avec le plus de besoins. Cet inconvénient de la capitation 

est une préoccupation aussi bien aux Etats-Unis [152] qu’en Europe [153] et peut aboutir à la 

situation absurde où l’objectif d’une partie des acteurs du système de santé est d’éviter de 

soigner les patients à l’état de santé le plus sévère [154]. Dans un système de santé avec une 

couverture publique et universelle pour le risque des dépenses liées aux soins, comme en 

France, la question de la sélection des patients se pose moins. Le principal enjeu est alors la 

maîtrise des dépenses et la répartition équitable d’un budget contraint entre les différentes 

structures responsables des soins [148,155]. 

 

Il y a donc deux enjeux complémentaires dans la définition d’un paiement prospectif par 

capitation. D’une part, il faut arriver à prédire le mieux possible les dépenses attendues à 

l’échelle des structures qui reçoivent le paiement, pour qu’il n’y ait pas d’incitation de sélection 

de la patientèle, pour que les structures prenant en charge les patients les plus lourds, aux 

dépenses attendues les plus élevées, ne soient pas pénalisées. Les travaux sur les déterminants 

des dépenses de soins, qui se trouvent essentiellement dans la littérature sur l’ajustement au 

risque [156,157] et dans celle sur la variabilité des pratiques médicales [158,159], sont 

convergents : le principal déterminant des dépenses est l’état de santé. La mesure de l’état de 

santé est donc un facteur important dans la performance des modèles prédictifs de dépenses. 

D’autre part, l’allocation équitable d’un budget aux différentes structures, suppose de définir 

les sommes à allouer en fonction des besoins de soins de la population concernée. L’allocation 

doit respecter un principe d’équité horizontale, permettre les mêmes soins aux individus qui ont 

les mêmes besoins (ce que traduit la maxime « à chacun selon ses besoins »), mais aussi un 
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principe d’équité verticale, permettre que des individus aux besoins de soins différents, 

reçoivent des soins différents, en proportion de leur différence relative de besoins [160,161].  

 

Ces deux enjeux peuvent être contradictoires. Il est possible d’améliorer la capacité prédictive 

d’un modèle en prenant en compte des facteurs associés aux dépenses, mais qui ne reflètent pas 

nécessairement les besoins de soins d’une population. Par exemple, il a été montré que 

l’intensité du recours aux soins pendant une période était un bon prédicteur des dépenses de 

soins de la période suivante et que prendre en compte l’intensité du recours améliorait la 

performance prédictive des modèles [86]. La variabilité de l’intensité du recours peut cependant 

ne pas refléter la variabilité des besoins de soins. Prendre en compte cette intensité ne permet 

pas, dans ce cas, de distinguer entre les pratiques adaptées aux besoins et les recours inadaptés 

et constitue une incitation à perpétuer des pratiques de recours insuffisant ou de recours excessif 

[148]. Cette contradiction est un autre point de convergence dans la littérature sur les 

déterminants et sur la variabilité des dépenses. Les facteurs explicatifs « justifiés » ou 

« légitimes », sont distingués des facteurs « injustifiés » ou « illégitimes », correspondant 

généralement aux facteurs liés à la demande et à l’offre de soins, respectivement. Le calcul du 

forfait à allouer devrait alors prendre en compte au mieux les facteurs explicatifs légitimes et 

minimiser l’effet des facteurs jugés illégitimes [155,156]. Ainsi, en plus de la mesure de l’état 

de santé, un autre enjeu important est le choix des déterminants à prendre en compte et leur 

classement en facteurs légitimes ou pas, en fonction de leur lien avec les besoins de soins de la 

population. 

  

1.4 Définir les besoins de soins et choisir les déterminants à prendre en compte dans les 
modèles prédictifs des dépenses 

La mesure des besoins de soins a fait l’objet de nombreux travaux, qui empruntent souvent aux 

théories de la justice sociale, pour expliciter les différences entre besoins de soins, état de santé, 

recours effectif aux soins et préférences individuelles [160,161]. On distingue habituellement 

les partisans d’une définition normative des besoins, par des indicateurs épidémiologiques de 

morbidité ou de mortalité ; et les partisans d’une définition empirique, à travers la mesure des 

facteurs explicatifs des dépenses. L’approche actuellement la plus adoptée est l’approche 

empirique [148]. C’est la disponibilité des données qui détermine le plus souvent ce choix, avec 

l’utilisation des données individuelles de dépenses lorsqu’elles sont disponibles et l’utilisation 

de mesures épidémiologiques à l’échelle territoriale en l’absence de données individuelles 

[162]. Dans ce chapitre, nous avons utilisé les indices MRMI et ERMI pour mesurer l’état de 
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santé et nous quantifions la part des dépenses expliquée par ces indices, dans une approche 

empirique. À noter que l’élaboration d’un modèle prédictif comporte nécessairement une part 

normative, dans le choix des dépenses utilisées pour estimer l’effet des prédicteurs : pour les 

analyses de ce chapitre, il s’agit de la dépense individuelle moyenne à l’échelle nationale, 

conformément aux dispositifs de paiement expérimentés actuellement. 

Nous incluons aussi parmi les prédicteurs des variables mesurées à l’échelle territoriale : la 

densité de l’offre de soins, l’indice de désavantage ou défavorisation sociale [127] et une 

typologie socio-sanitaire récemment proposée par l’IRDES [163]. Ces caractéristiques 

contextuelles pourraient correspondre à des facteurs de variabilité injustifiée des dépenses, 

indépendants des besoins de soins de la population. Ce sont néanmoins des déterminants 

reconnus des dépenses, qui reflètent des différences d’accessibilité géographique ou financière 

aux soins. L’analyse de leur apport dans la prédiction des dépenses, permet d’alimenter la 

réflexion sur les facteurs à prendre en compte dans la définition des paiements prospectifs. 

 

1.5 Objectif des analyses présentées dans ce chapitre : informer la définition des modèles 
d’ajustement au risque, pour les expérimentations actuelles de rémunération 
prospective des soins en milieu ambulatoire 

Pour cette deuxième application des indices MRMI et ERMI, nous élaborons des modèles 

prédictifs des dépenses individuelles, pour quantifier la part des dépenses expliquée par l’état 

de santé, mesuré à travers ces indices de morbidité. Nous illustrons ainsi l’importance de l’état 

de santé dans la performance des modèles prédictifs de dépenses et évaluons le niveau de 

performance que les données individuelles et contextuelles disponibles dans le SNDS 

permettent d’atteindre. 

Nous étudions deux populations différentes, représentatives à l’échelle nationale : une 

population de personnes âgées de 65 ans ou plus, non sélectionnée sur une pathologie et une 

population de personnes atteintes d’insuffisance cardiaque et âgées de 65 ans ou plus ; et 

modélisons trois périmètres de dépenses pour chacune des deux populations : les dépenses 

totales, ambulatoires et hospitalières. En étudiant ainsi les performances de différents modèles 

en fonction de la population d’étude et du périmètre de dépenses à prédire, nos analyses 

pourraient informer les expérimentations actuelles sur la nécessité d’adapter les modèles 

d’ajustement aux différentes situations. 

Dans une volonté d’approcher l’allocation prospective de budgets à des structures 

pluriprofessionnelles de soignants, nous avons appliqué ces modèles à l’échelle départementale.  
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La démarche proposée comporte plusieurs étapes. Chaque modèle permet de prédire, à l’échelle 

nationale, la dépense individuelle en fonction des caractéristiques prises en compte. Nous 

comparons alors la moyenne des dépenses individuelles observées à la moyenne des dépenses 

individuelles prédites, au sein de chaque département. Même si l’échelle des groupements 

pluriprofessionnels est beaucoup plus fine que l’échelle départementale, cette approche est celle 

choisie pour calculer la part prospective à allouer aux structures volontaires pour les 

expérimentations IPEP et PEPS. 

Enfin, en utilisant les caractéristiques mesurées à la fin de l’année 2016, nous élaborons deux 

types de modèles : des modèles prédictifs à proprement parler, pour les dépenses de l’année 

2017, mais aussi des modèles qualifiés de « concurrent models » ou rétrospectifs, pour 

expliquer les dépenses de l’année 2016. Les modèles rétrospectifs sont couramment utilisés 

pour l’ajustement au risque et présentent certains avantages, notamment d’expliquer une plus 

grande part des dépenses [164]. Nous revenons sur les implications du choix entre modèles 

prospectifs et rétrospectifs en fin de chapitre, lors de la discussion de nos résultats. 

 

 

2. Données, populations d’étude et approche méthodologique 

 

2.1 Sélection des populations d’étude 

La population source de nos analyses est constituée des individus présents dans les tables de la 

« cartographie des pathologies et des dépenses » de l’année 2016. Pour faciliter la lecture, nous 

qualifierons la population d’étude non sélectionnée sur une pathologie de « Population 1 » et 

les personnes atteintes d’insuffisance cardiaque de « Population 2 ». 

 

2.1.1 Population 1 : Ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus 

Nous avons inclus dans cette étude les individus âgés de 65 ans ou plus et vivants au 

31/12/2016, affiliés au Régime Général au sens strict, pour conserver les mêmes critères que 

pour l’élaboration des indices de morbidité. Puis nous avons restreint l’analyse aux individus 

présents dans les tables de la cartographie et affiliés au Régime Général au sens strict également 

en 2017, pour avoir un suivi individuel de l’ensemble de la population d’étude et pouvoir 

modéliser les dépenses de manière prospective. 

Les individus dont le département de résidence n’est pas renseigné et les résidents des 

Départements ou Régions d’Outre-Mer (DROM) ont été exclus. Les dépenses remboursées par 
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l’Assurance Maladie pour les soins effectués sur les DROM, aussi bien en milieu hospitalier 

qu’en ambulatoire, sont soumises à des majorations allant jusqu’à 30%. Il existe donc un « effet 

prix » spécifique aux résidents ultramarins qui n’est pas simple à prendre en compte dans la 

mesure des dépenses remboursées, puisqu’il dépend du type de soins effectués18. De plus, les 

variables de caractérisation du territoire étudiées parmi les caractéristiques contextuelles et 

présentées dans le paragraphe suivant, ont été élaborées uniquement pour la métropole et ne 

sont malheureusement pas disponibles pour ces territoires. 

 

2.1.2 Population 2 : Personnes atteintes d’insuffisance cardiaque et âgées de 65 ans 
ou plus. 

La population 2 est incluse dans la population 1 et les mêmes critères de sélection s’y 

appliquent. Parmi les individus de la population 1, nous avons ainsi sélectionné les personnes 

identifiées par les algorithmes de la cartographie comme atteintes d’insuffisance cardiaque en 

2016 (algorithmes d’identification de l’insuffisance cardiaque aigüe ou chronique). Les 

algorithmes identifient les personnes avec un séjour hospitalier pour insuffisance cardiaque ou 

pour une complication aigüe de l’insuffisance cardiaque au cours des cinq dernières années 

(codes CIM-10 I50, I11.0, I13.0, I13.2, I13.9, K76.9, J81), ou avec une ALD pour insuffisance 

cardiaque, cardiopathie hypertensive ou cardionéphropathie hypertensive (codes CIM-10 I50, 

I10, I13) active au cours de l’année. Lorsque le séjour hospitalier a lieu au cours de l’année, les 

personnes sont classées parmi les insuffisants cardiaques « aigus », sinon parmi les 

« chroniques » et les deux catégories sont mutuellement exclusives. Une présentation 

synthétique de l’ensemble des algorithmes avec les sources d’information utilisées et le recul 

historique est disponible dans le Tableau 1. Le détail de la méthodologie de repérage des 

pathologies ainsi que la revue d’experts des algorithmes sont disponibles sur le site ameli.fr par 

le lien suivant : https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-

en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php 

 

2.2 Périmètre des dépenses à prédire et horizon temporel de la prédiction 

Nous étudions trois périmètres de dépenses, pour chacune des deux populations. 

 

 
18 A noter qu’il existe des majorations de tarifs pour les deux départements corses (201, 202) et un taux de 
remboursement supérieur pour les départements d’Alsace (67, 68) et le département de la Moselle (57). Les 
dépenses de ces cinq départements sont donc aussi affectées par un « effet prix » comme pour les DROM, mais 
nous les avons néanmoins conservés dans l’étude. 

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/methode.php
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• Dépenses totales : dépenses remboursées par l’Assurance Maladie pour l’ensemble des soins 

ambulatoires et hospitaliers reçus au cours de l’année. Comme pour l’élaboration des indices, 

nous n’avons pas considéré les postes de dépenses qualifiées de « prestations en espèce » : 

indemnités journalières pour maladie professionnelle ou pour accident de travail et prestations 

pour invalidité. 

 

• Dépenses ambulatoires : dépenses remboursées par l’Assurance Maladie pour l’ensemble 

des soins de ville médicaux, dentaires, paramédicaux, pour les médicaments et dispositifs 

médicaux, les examens de laboratoire ou d’imagerie et les transports, reçus au cours de l’année. 

 

• Dépenses hospitalières : dépenses remboursées par l’Assurance Maladie liées aux séjours 

hospitaliers en établissement public ou privé, pour les champs MCO, Psychiatrie, SSR et HAD. 

Les honoraires des médecins libéraux exerçant en clinique privée sont inclus parmi les dépenses 

de ville. 

 

La description détaillée des postes de dépenses correspondant à chaque périmètre est 

consultable sur le site ameli.fr par le lien suivant : 

https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Composition_des_postes_de_depense

s_de_la_cartographie.pdf 

 

Les dépenses à l’échelle départementale correspondent aux dépenses individuelles moyennes 

et sont calculées comme la moyenne arithmétique des dépenses individuelles des résidents du 

département. 

 

L’horizon temporel habituellement choisi pour la définition des modèles de paiement est celui 

d’une année calendaire. Ce délai correspond aux pratiques budgétaires et permet la comparaison 

dans le temps avec les valeurs historiques des dépenses. Le cadre de la modélisation prédictive 

suppose de prédire les dépenses de l’année n+1 en considérant comme prédicteurs les 

caractéristiques individuelles ou contextuelles de l’année n. Pour l’allocation prospective des 

ressources, il semble en effet plus cohérent d’utiliser des modèles prospectifs, où les 

caractéristiques individuelles considérées sont mesurées antérieurement aux choix de recours 

et de stratégie thérapeutique suivie. Cependant, comme mentionné en introduction, de 

nombreux travaux estiment l’association entre dépenses et caractéristiques d’une même année 

n, de manière rétrospective (qualifiés de « concurrent models »). Pour nos analyses, les valeurs 

https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Composition_des_postes_de_depenses_de_la_cartographie.pdf
https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Composition_des_postes_de_depenses_de_la_cartographie.pdf
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des prédicteurs ont été définies pour l’année 2016 (sauf pour l’indice de défavorisation dont les 

valeurs disponibles les plus récentes correspondent à l’année 2013) et nous évaluons la 

performance des deux types de modèles : pour expliquer les dépenses de l’année 2016 (modèles 

rétrospectifs ou « concurrent models ») et pour prédire les dépenses de l’année 2017 (modèles 

prospectifs). 

 

2.3 Facteurs explicatifs considérés pour la modélisation des dépenses 

Nous avons pris en compte les caractéristiques individuelles et contextuelles suivantes, 

habituellement considérées parmi les déterminants des dépenses individuelles : 

 

2.3.1 Déterminants individuels socio-démographiques 

• Âge en classes de 5 ans. 

• Sexe. 

• Bénéficier de la couverture maladie universelle complémentaire (CMU-C) ou de l’aide à 

la complémentaire santé (ACS) au cours de l’année.  

La CMU-C est une complémentaire santé publique et gratuite attribuée sous conditions de 

ressources. Le seuil de revenus annuels à ne pas dépasser pour être éligible à la CMU-C est fixé 

annuellement par décret. Les personnes dont les revenus sont jusqu’à 35% supérieurs au seuil 

d’éligibilité pour la CMU-C peuvent percevoir l’ACS, qui est une réduction sur le coût d’une 

complémentaire santé privée, d’un montant dépendant de l’âge19. Cette information est un 

moyen d’approcher le revenu individuel, mais qui est très partielle pour deux raisons : d’une 

part, les taux de recours des personnes éligibles sont estimés à 60% pour la CMU-C et à 50% 

pour l’ACS [165] ; d’autre part, à partir de 65 ans, les personnes à la retraite ayant de faibles 

revenus bénéficient de l’allocation de solidarité aux personnes âgées (ASPA, anciennement 

« minimum vieillesse ») qui les place au-dessus du seuil d’éligibilité pour la CMU-C, mais ils 

restent éligibles à l’ACS. Néanmoins, ce sont les seules informations socioéconomiques 

individuelles disponibles actuellement dans le SNDS. 

 

 
19 A titre indicatif, le seuil de revenus mensuels à ne pas dépasser pour être éligible à la CMU-C ou à l’ACS, au 
1er avril 2019, est de 746 € et de 1 007 € respectivement.  
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2.3.2 Déterminants individuels liés à l’état de santé 

• Indices MRMI et MRMIp (avec et sans pondérations pour l’âge et le sexe, 
respectivement) et indices ERMI et ERMIp (avec et sans pondérations pour l’âge, 

respectivement).  

Nous avons introduit les indices dans les modèles sous la forme de variables catégorielles, avec 

des classes définies spécifiquement pour chaque population (en gardant une classe par valeur 

de score, sauf lorsque les effectifs ayant le même score étaient inférieurs à 1% de la population 

d’étude, auquel cas nous avons regroupé les valeurs contiguës).  

Les effectifs des classes définies et les dépenses moyennes correspondantes sont présentées 

dans le Tableau A17 en Annexe. Pour information, nous présentons aussi les effectifs des 

pathologies entrant dans la constitution des indices dans les Tableaux A15 et A16. 

• Décès au cours de l’année. 

Pour les modèles prospectifs uniquement, nous avons pris en compte le fait de décéder au cours 

de l’année 2017, la fin de vie étant fréquemment associée à des dépenses élevées. 

• Sévérité de l’insuffisance cardiaque. 

Pour la population 2 uniquement, nous avons pris en compte l’identification par l’algorithme 

« insuffisance cardiaque aigüe » pour l’année 2016, comme reflet de la sévérité de la 

pathologie. Contrairement à la définition de la sévérité adoptée pour les analyses sur le risque 

de réhospitalisation, présentées dans le chapitre précédent, nous n’avons pas pu définir une 

variable de stabilité de l’insuffisance cardiaque, par manque de date exacte d’identification de 

l’insuffisance cardiaque par l’algorithme. Les patients identifiés par l’algorithme « insuffisance 

cardiaque aigüe » sont néanmoins ceux qui ont connu une exacerbation dans l’année et reflètent, 

en partie, les patients les plus instables20. 

 

2.3.3 Déterminants contextuels 

• Densité de l’offre de soins à l’échelle départementale. 

Pour approcher l’offre de soins ambulatoires, nous avons pris en compte la densité (/100 000 

habitants) de médecins spécialisés en médecine générale, de médecins spécialisés en 

cardiologie et d’infirmiers/infirmières ; pour l’offre hospitalière nous avons pris en compte le 

 
20 Les personnes identifiées par l’algorithme « insuffisance cardiaque aigüe » sont plus âgées et ont des taux de 
mortalité plus élevés que celles identifiées par l’algorithme « insuffisance cardiaque chronique », comme le 
montrent les résultats descriptifs de la cartographie accessibles sur le site ameli.fr https://www.ameli.fr/l-
assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-
depenses/fiches-par-pathologie/maladies-cardio-neurovasculaires-1ere-partie.php 
  

https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/fiches-par-pathologie/maladies-cardio-neurovasculaires-1ere-partie.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/fiches-par-pathologie/maladies-cardio-neurovasculaires-1ere-partie.php
https://www.ameli.fr/l-assurance-maladie/statistiques-et-publications/etudes-en-sante-publique/cartographie-des-pathologies-et-des-depenses/fiches-par-pathologie/maladies-cardio-neurovasculaires-1ere-partie.php
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nombre de lits en établissements MCO publics ou privés (/100 00 habitants). Pour les quatre 

variables et pour chacune des deux populations, nous avons classé les individus en quintiles, en 

fonction de la densité de leur département de résidence.  

• Indice de désavantage ou défavorisation sociale (FDep pour French Deprivation index). 

Il s’agit d’une mesure définie à l’échelle communale et synthétisant quatre dimensions du 

niveau socio-économique : le revenu fiscal médian par unité de consommation, la part de 

bacheliers parmi la population de 15 ans ou plus, la part d’ouvriers et la part de chômeurs parmi 

la population active. L’indice permet de prendre en compte l’hétérogénéité du niveau socio-

économique sur l’ensemble du territoire métropolitain et est significativement associé à la 

mortalité [127]. Les valeurs disponibles les plus récentes de l’indice FDep datent de 2013. Les 

communes ont été classées en quintiles en fonction de leur valeur de 2013 et nous avons affecté 

à chaque individu, pour les deux populations, la valeur du quintile de sa commune de résidence. 

• Typologie socio-sanitaire de l’IRDES. 

Il s’agit d’un classement défini à l’échelle des territoires de vie, prenant en compte trois 

dimensions caractérisant un territoire : l'accessibilité à l'offre de soins ambulatoire et 

hospitalière ; les caractéristiques sociodémographiques de la population et le besoin de soins 

approché par les taux de mortalité ; l’attractivité du territoire, définie directement par la 

disponibilité d’équipements ou indirectement par le solde migratoire par exemple. Au total, 32 

variables sont analysées pour aboutir à une classification en 6 types de territoires : les espaces 

périurbains avec une moindre accessibilité aux soins (classe 1), les marges rurales, peu 

attractives et aux populations fragiles (classe 2), les espaces de retraite et de tourisme bien dotés 

en offre de soins (classe 3), les espaces urbains ou ruraux défavorisés aux plans socio-

économique et sanitaire (classe 4), les centres villes socio-économiquement hétérogènes et bien 

dotés en offre de soins (classe 5), les villes et couronnes périurbaines favorisées (classe 6). Le 

fait de prendre en compte explicitement aussi bien l’adéquation entre l’offre et le demande de 

soins que l’attractivité du territoire rend cette typologie adaptée à l’évaluation de politiques 

publiques de structuration de l’offre de soins ou d’aménagement du territoire [163]. Le 

document de travail détaillant la méthodologie d’élaboration est disponible sur le site de 

l’IRDES au lien suivant : https://www.irdes.fr/recherche/documents-de-travail/076-

accessibilite-aux-soins-et-attractivite-territoriale.pdf 

 

Les dépenses moyennes correspondant aux classes définies pour les variables contextuelles sont 

présentées dans les Tableaux A18 à A19 en Annexe. 

 

https://www.irdes.fr/recherche/documents-de-travail/076-accessibilite-aux-soins-et-attractivite-territoriale.pdf
https://www.irdes.fr/recherche/documents-de-travail/076-accessibilite-aux-soins-et-attractivite-territoriale.pdf
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2.4 Choix des modèles selon la population d’étude et le périmètre de dépenses à prédire  
Pour modéliser les dépenses, nous avons appliqué, à chacune des deux populations, la stratégie 

de sélection du modèle le plus approprié décrite dans la section dédiée en Annexe (pages 171-

178). Pour les deux populations, le coefficient d’aplatissement de la distribution était 

compatible avec une modélisation GLM. Conformément aux estimations du paramètre λ, 

présentées dans la Figure 12, nous avons choisi un modèle GLM avec fonction de lien 

logarithmique et distribution Gamma pour la population 1 et un modèle GLM avec fonction de 

lien logarithmique et distribution de Poisson pour la population 2. Une partie de chacune des 

populations d’étude avait des dépenses hospitalières nulles (46,6% de la population 1 et 19,7% 

de la population 2). Le modèle avec distribution de Poisson prend en compte ces valeurs nulles 

et il est donc possible de modéliser les dépenses hospitalières en une seule étape. Dans un travail 

de comparaison de différents modèles en une ou deux étapes (où environ 10% de la population 

d’étude avait des valeurs nulles), cette approche semble même être la plus performante [166] et 

a aussi l’avantage d’être plus parcimonieuse en étapes de modélisation. Le modèle avec 

distribution Gamma ne prend pas en compte les valeurs nulles et il est donc nécessaire de 

procéder en deux étapes. Comme décrit dans la section dédiée à la modélisation des dépenses 

(Annexe, pages 171-178), nous avons d’abord estimé la probabilité de recours hospitalier sur 

l’ensemble de la population par régression logistique, puis estimé les dépenses prédites sur la 

partie de la population ayant des dépenses non nulles. La prédiction des dépenses hospitalières 

pour la population 1 prend en compte ces deux étapes et les résultats présentés concernent bien 

l’ensemble de la population d’étude. Il n’y a pas d’argument statistique pour préférer la 

modélisation en deux étapes plutôt qu’en une seule : tant que le modèle reflète bien la 

distribution observée des valeurs des dépenses et que les hypothèses sont respectées, les 

résultats sont valides. Le choix d’une modélisation en deux étapes reflète surtout une 

considération théorique, que le recours aux soins hospitaliers et le montant des dépenses en cas 

de recours répondent à des déterminants individuels et contextuels différents. De plus, la part 

de la population 1 ayant des valeurs nulles est importante, ce qui pourrait avoir un effet sur la 

validité des modèles en une partie. 
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Figure 12. Estimation du paramètre λ par régression et par méthode graphique, selon le 
périmètre des dépenses, pour les deux populations d’étude 
 

Population 1, dépenses totales   Population 2, dépenses totales 
Valeur estimée du paramètre λ : 1,98  Valeur estimée du paramètre λ : 1,43 

  
Population 1, dépenses ambulatoires   Population 2, dépenses ambulatoires 
Valeur estimée du paramètre λ : 2,15  Valeur estimée du paramètre λ : 1,98 

   
Population 1, dépenses hospitalières   Population 2, dépenses hospitalières 
Valeur estimée du paramètre λ : 1,90  Valeur estimée du paramètre λ : 1,41 

  
Lecture des graphiques : Pour les dépenses totales de la population 1, la relation entre variance et moyenne 
observée dans les données (courbe orange) est proche de la relation correspondant à un modèle GLM avec 
distribution Gamma, pour lequel la valeur de λ est égale à 2 (λ noté p sur ces graphiques) 
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2.5 Analyse du caractère hiérarchique, à deux niveaux, des données 

Notre approche consiste à modéliser les dépenses individuelles, en incluant dans les modèles 

aussi bien des caractéristiques individuelles que contextuelles. Cette approche est celle qui est 

le plus souvent adoptée dans la littérature pour étudier les dépenses à l’échelle territoriale, 

lorsque des données individuelles sont disponibles [149,167,168]. L’inconvénient de cette 

approche est qu’elle ne prend pas en compte la structure hiérarchique des données. Lorsque des 

individus partagent les mêmes caractéristiques, communes à une échelle supra-individuelle, 

comme par exemple les caractéristiques d’un même médecin traitant ou la densité de l’offre du 

département de résidence, il est possible qu’une partie de la variabilité des dépenses 

individuelles soit due à ces caractéristiques communes, définies à une échelle plus agrégée.  

La première conséquence est que l’effet des caractéristiques individuelles peut varier selon le 

département de résidence. En l’absence de prise en compte de la structure hiérarchique, l’effet 

des caractéristiques individuelles est estimé sur l’ensemble de la population d’étude, 

indépendamment du département de résidence de chaque individu. Si l’effet d’une 

caractéristique diffère en fonction du département, l’estimation moyenne sera probablement 

biaisée. Cela correspond en langage économétrique à un biais de variable omise, puisqu’il existe 

une corrélation entre une variable explicative spécifiée dans le modèle et une variable non 

spécifiée, l’effet du département. Des estimations biaisées entraîneraient un biais dans les 

dépenses prédites et fausseraient l’interprétation de nos résultats.  

La deuxième conséquence est que les observations au sein d’une même unité d’agrégation (le 

département dans nos analyses) sont corrélées. Si la corrélation entre les observations au sein 

d’un même département n’est pas prise en compte, la précision des estimations est surestimée, 

ce qui peut amener à conclure à tort qu’un effet est statistiquement significatif.  

La modélisation multiniveaux permet de prendre en compte ces particularités des données à 

structure hiérarchique et a déjà été utilisée dans la littérature sur la variabilité territoriale des 

pratiques médicales [169]. Ce type de modélisation est par contre plus complexe sur le plan 

computationnel et sollicite beaucoup de mémoire informatique, ce qui la rend parfois 

impossible lorsque le nombre d’observations est trop important. Pour évaluer la nécessité de 

recourir à une modélisation multiniveaux, nous avons estimé la part de la variance totale des 

dépenses individuelles expliquée par les caractéristiques départementales [170].  
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3. Résultats de la modélisation des dépenses pour les deux populations 
d’étude 

 

3.1 Effectifs et structure des dépenses 

La population 1 est constituée de 8 342 339 individus âgés de 65 ans ou plus. La population 2 

est constituée de 386 621 insuffisants cardiaques, âgés de 65 ans ou plus. La structure des 

dépenses n’est pas la même pour les deux populations : elles sont majoritairement ambulatoires 

pour la population 1 et majoritairement hospitalières pour la population 2. Les dépenses pour 

les années 2016 et 2017, selon le périmètre, sont présentées dans la Figure 13.  

 

Pour l’année 2016, la dépense individuelle moyenne de la population 1 est de 4 534 €, la 

médiane de 1 399 €, et 1% de la population aux dépenses les plus élevées concentre 15,9% de 

l’ensemble des dépenses. Pour les dépenses ambulatoires, ces valeurs sont de 2 343 €, 1 054 € 

et 14,5% respectivement. Pour les dépenses hospitalières, la moyenne est de 2 191 €, la médiane 

de 36 € et 46,6% de la population n’a pas de dépenses hospitalières. Parmi les 53,4% qui ont 

des dépenses, la moyenne est de 4 100 € et 1% concentre 16,5% de l’ensemble des dépenses. 

 

Parmi la population 2 en 2016, la dépense individuelle moyenne est de 15 184 €, la médiane de 

8 692 €, et 1% de la population aux dépenses les plus élevées concentre 7,9% de l’ensemble 

des dépenses. Pour les dépenses ambulatoires, ces valeurs sont de 5 926 €, 3 342 € et 8,5% 

respectivement. Pour les dépenses hospitalières, la moyenne est de 9 258 €, la médiane de 3 451 

€ et 19,7% de la population n’a pas de dépenses hospitalières. Parmi les 80,3% qui ont des 

dépenses, la moyenne est de 11 528 € et 1% concentre 8,6% de l’ensemble des dépenses. 
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Figure 13. Structure des dépenses des deux populations d’étude, selon le périmètre 
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3.2 Caractéristiques des populations d’étude 

Les caractéristiques individuelles et contextuelles, pour les deux populations d’étude, sont 

présentées dans le Tableau 16. 
 

Tableau 16. Caractéristiques des populations d’étude au 31/12/2016 
 

 Population 11 Population 21 

Effectif total 8 342 339 386 621 

Caractéristiques sociodémographiques     
Âge moyen 75,2 81,6 

% âgés de 85 ou plus 15,3 41,0 
% hommes 41,2 44,7 

% bénéficiaires cmu-c ou acs 4,3 5,1 
% décès au cours de l’année 2017 3,6 15,8 

Indices de morbidité (moyennes, écarts-types)2     
ERMI 4,85 (4,60) 11,59 (5,24) 
ERMIp 3,18 (4,07) 8,67 (5,18) 
MRMI 2,99 (2,28) 5,95 (2,25) 
MRMIp 0,91 (1,30) 2,58 (1,57) 

Sévérité de l'insuffisance cardiaque     
Insuffisance cardiaque aigüe en 2016 (n, %) / 81 364 (21,0) 

Caractéristiques contextuelles     
Quintiles de l’indice de Défavorisation (%)     

1 (les moins défavorisés) 19,3 17,0 
2 18,5 17,1 
3 20,3 20,3 
4 20,5 21,3 

5 (les plus défavorisés) 20,9 23,9 
valeurs manquantes 0,4 0,4 

Classes de la typologie IRDES (%)     
1 : Périurbain avec une moindre accessibilité aux soins 19,3 19,0 

2 : Marges rurales, peu attractives et aux populations fragiles 13,8 15,4 
3 : Espaces de retraite et tourisme bien dotés en offre de soins 9,3 8,5 

4 : Espaces urbains ou ruraux défavorisés aux plans socio-
économique et sanitaire 

11,3 11,9 

5 : Centres villes hétérogènes socio-économiquement et bien 
dotés en offre de soins 

28,0 28,9 

6 : Villes et couronnes périurbaines favorisées 17,2 15,4 
valeurs manquantes 1,1 1,0 

1 Population1 : ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus ; Population 2 : personnes atteintes d’insuffisance 
cardiaque et âgées de 65 ans ou plus 
2 Les indices MRMI et ERMI sont les versions princeps des indices, calculés en utilisant les poids pour les 
pathologies, l’âge (pour ERMI et MRMI) et le sexe (pour MRMI). Les indices MRMIp et ERMIp sont les indices 
calculés en utilisant les pondérations des pathologies uniquement. 
Lecture : 17% de la population 2 réside dans des communes classées dans le quintile des communes les moins 
défavorisées et 23,9% réside dans des communes classées dans le quintile des communes les plus défavorisées. 
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La moyenne d’âge de la population 1 est de 75 ans, 15% sont âgés de 85 ans ou plus et elle est 

constituée d’environ 60% de femmes. La population 2 est plus âgée, avec une moyenne d’âge 

proche des 82 ans et plus de 40% de personnes âgées de 85 ans ou plus. Elle est plus masculine 

avec 45% d’hommes contre 55% de femmes. De manière attendue, les indices de morbidité ont 

des valeurs au moins deux fois plus élevées au sein de la population 2, témoignant d’un état de 

santé globalement plus sévère parmi les personnes atteintes d’insuffisance cardiaque. Ces 

personnes semblent aussi socialement plus défavorisées : le taux de bénéficiaires de la cmu-c 

ou de l’acs est plus important et on note aussi qu’ils sont plus fréquemment résidents de 

territoires socialement défavorisés. Cette relation entre insuffisance cardiaque et défavorisation 

de la commune de résidence a aussi été observée dans le chapitre 2.  

 

3.3 Part de la variabilité individuelle des dépenses expliquée par l’échelle départementale 

Nous avons estimé la part de la variabilité des dépenses individuelles expliquée par l’échelle 

départementale des deux manières suivantes.  

 

• En calculant la part de variance expliquée lorsque les seules variables explicatives introduites 

dans le modèle sont des indicatrices pour chaque département. Ceci équivaut à estimer un 

modèle multiniveaux à effets fixes. 

 

• En appliquant des modèles multiniveaux sur des échantillons aléatoires de chaque population. 

La modélisation multiniveaux sur l’ensemble des individus n’a pas été possible par manque de 

mémoire de calcul des logiciels.  La variabilité expliquée par le niveau agrégé est alors mesurée 

par le coefficient de corrélation intra-classe (ICC) : lorsqu’il est proche de 0, le niveau agrégé 

n’explique pas la variabilité des dépenses individuelles (les individus à l’intérieur d’un même 

département ne sont pas plus semblables entre eux que ceux de départements différents) ; et 

lorsqu’il s’approche de 1, toute la variabilité est due au niveau agrégé (les unités au sein d’un 

même département sont très proches et se distinguent beaucoup de celles des autres 

départements). 

 

La part de variabilité des dépenses individuelles expliquée par l’échelle départementale est 

inférieure à 1% dans tous les cas, sauf pour les dépenses ambulatoires chez les patients 

insuffisants cardiaques où elle représente entre 2% et 3%. Le recours à une modélisation 

multiniveaux ne semble donc pas nécessaire pour assurer la validité de nos résultats.  Parmi 
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cette part, très faible, de variabilité expliquée à l’échelle départementale, plus de la moitié et 

jusqu’aux trois quarts de cette part est expliquée par la densité départementale de l’offre de 

soins. 
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Tableau 17. Part de la variabilité des dépenses individuelles expliquée par l’échelle 
départementale pour la population 1 
 

 Ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus, dépenses pour l’année 2016 

 
Part de la variance des 

Dépenses totales  
expliquée par 

Part de la variance des 
Dépenses ambulatoires 

expliquée par 

Part de la variance des 
Dépenses hospitalières 

expliquée par 
 Département 

Densité de 
l'offre1 

Département 
Densité de 

l'offre1 
Département 

Densité de 
l'offre1 

Modèles à l'échelle individuelle             

Effectifs 8 342 339 8 342 339 8 342 339 

Moyenne observée 4 534 € 2 343 € 2 191 € 

adjR2 (modèle log-Poisson) 0,64% 0,38% 1,77% 1,30% 0,28% 0,14% 

Modèles multi-niveaux2             

Effectifs 83 424 83 424 83 424 

Moyenne observée 4 554 € 2 359 € 2 195 € 

ICC3 0,21%  0,13% 0,56% 0,39%  0,05% 0,04%  
1 Mesurée par les densités (/100 000 habitants) de généralistes, d’infirmiers, de cardiologues et de lits en établissement MCO 
2 Sur échantillons aléatoires des populations pour pallier à l’insuffisance des capacités de mémoire des logiciels  
3 ICC = Intra Class Correlation mesure la part de la variance expliquée par l’effet du niveau agrégé (ici, le département). La 
part de variance expliquée par la densité de l’offre de soins est mesurée indirectement par la différence entre la part totale 
expliquée par le département et la part résiduelle expliquée par le département après prise en compte de la densité de l’offre de 
soins 

 
Tableau 18. Part de la variabilité des dépenses individuelles expliquée par l’échelle 
départementale pour la population 2 
 

 Insuffisants cardiaques âgés de 65 ans ou plus, dépenses pour l’année 2016 

 
Part de la variance des 

Dépenses totales  
expliquée par 

Part de la variance des 
Dépenses ambulatoires 

expliquée par 

Part de la variance des 
Dépenses hospitalières 

expliquée par 
 Département 

Densité de 
l'offre1 

Département 
Densité de 

l'offre1 
Département 

Densité de 
l'offre1 

Modèles à l'échelle individuelle             

Effectifs 386 621 386 621 386 621 

Moyenne observée 15 184 € 5 926 € 9 258 € 

adjR2 (modèle log-Poisson) 1,15% 0,65% 3,32% 2,51% 1,12% 0,71% 

Modèles multi-niveaux2             

Effectifs 77 325 77 325 77 325 

Moyenne observée 15 189 € 5 924 € 9 265 € 

ICC3 0,70% 0,35% 1,87% 1,27% 0,55% 0,27%  
1 Mesurée par les densités (/100 000 habitants) de généralistes, d’infirmiers, de cardiologues et de lits en établissement MCO 
2 Sur échantillons aléatoires des populations pour pallier à l’insuffisance des capacités de mémoire des logiciels  
3 ICC = Intra Class Correlation mesure la part de la variance expliquée par l’effet du niveau agrégé (ici, le département). La 
part de variance expliquée par la densité de l’offre de soins est mesurée indirectement par la différence entre la part totale 
expliquée par le département et la part résiduelle expliquée par le département après prise en compte de la densité de l’offre de 
soins 
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3.4 Performance des modèles prédictifs et application à l’échelle départementale 

 
Nous présentons les performances des modèles pour la prédiction des dépenses totales, 

ambulatoires et hospitalières et les résultats de leur application à l’échelle départementale. Tous 

les modèles sont appliqués aux dépenses de l’année 2016 (modèles rétrospectifs) et aux 

dépenses de l’année 2017 (modèles prospectifs). On rappelle que les dépenses analysées sont 

les dépenses individuelles et les dépenses moyennes par individu au sein de chaque 

département. 

 
Lecture des résultats principaux 

 

Les résultats sont présentés sous deux formes :  

 

• Tableaux avec les mesures de performance globale de chaque modèle, à l’échelle 

individuelle et départementale.  

A l’échelle individuelle, nous présentons la part de la variance des dépenses expliquée par 

chaque modèle (colonne adj-R2), la performance d’un modèle étant d’autant plus élevée que 

la part expliquée est élevée ; et l’erreur moyenne entre la dépense observée (O) et prédite (P) 

(colonnes Erreur moyenne), la performance d’un modèle étant d’autant plus élevée que 

l’erreur moyenne est faible.  

A l’échelle départementale, nous présentons également l’erreur moyenne, puis le nombre de 

départements parmi les 96 étudiés pour lesquels l’écart entre prédiction et observation est 

inférieur ou égal à 10% de la dépense observée (colonne n/96 avec écart ≤10%), la 

performance d’un modèle étant d’autant plus élevée que ce nombre est élevé. 

 

 Prédiction individuelle Résultats à l'échelle des 
départements 

Modèles adj-R2 
Erreur moyenne Erreur moyenne n/96 

avec  
écart  
≤10% 

│O-P│ 
(€) 

│O-P│ 
/ O 

│O-P│ 
(€) 

│O-P│ 
/ O 

Modèle n a% b c% b’ c’ d 
 

Prédiction d’autant plus performante que a et d sont élevés ; que b, c, b’, c’ sont faibles 

 

• Figures avec les écarts entre observations et prédictions, à l’échelle de chaque département, 

représentés sous forme d’histogramme. Chaque barre correspond à l’écart pour un 

département et la performance d’un modèle est d’autant plus élevée que les barres sont 

proches de l’origine de l’axe des ordonnées (barres courtes proches de 0% d’écart).  
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• Comparaison des prédictions à l’échelle individuelle et à l’échelle des départements. 

L’application des modèles à l’échelle départementale réduit considérablement l’écart entre les 

dépenses observées et prédites : à l’échelle individuelle, l’erreur correspond systématiquement 

à plus des trois quarts de la dépense observée, alors qu’à l’échelle départementale elle 

représente entre 5% et 12% de la dépense moyenne observée. Par ailleurs, la performance 

prédictive à l’échelle départementale n’est pas proportionnelle à la performance à l’échelle 

individuelle. Pour les dépenses totales par exemple, le gain de plus de 30 points de pourcentage 

de variance expliquée (passage de 3,4% à 37,8% entre les modèles (1) et (3)) ne correspond 

qu’à une faible réduction de l’erreur moyenne à l’échelle départementale et à seulement 8 

départements supplémentaires avec un écart de 10% ou moins entre observations et prédictions 

(passage de 64 à 72 départements).  

 

• Comparaison des prédictions rétrospectives (année 2016) et prospectives (année 2017). 

La part de variance des dépenses expliquée par les modèles à l’échelle individuelle pour l’année 

2016 est supérieure (environ 1,5 fois plus élevée pour les dépenses totales) à la part expliquée 

prospectivement pour l’année 2017 (sauf pour les modèles (1) et (2), mais dont la performance 

est faible). Cette différence de performance prédictive ne se reflète pas à l’échelle 

départementale, les résultats des modèles prospectifs et rétrospectifs étant proches. 

 

• Comparaison des prédictions en fonction des caractéristiques individuelles prises en compte. 

La prise en compte de l’état de santé, en plus des facteurs socio-démographiques individuels 

disponibles, augmente très fortement les performances à l’échelle individuelle, en faisant passer 

la part de variance expliquée d’environ 3 à 4% à plus de 35% pour les dépenses totales. 

Lorsque l’on compare les différents modèles comportant des informations sur l’état de santé, 

on note que la performance des modèles mesurant l’état de santé par une version de l’indice 

ERMI (ERMI et ERMIp, avec et sans pondérations pour l’âge, respectivement) est supérieure 

à la performance des modèles mesurant l’état de santé par une version de l’indice MRMI (39,4% 

de variance expliquée pour les dépenses ambulatoires par le modèle (3) avec ERMIp contre 

36,0% par le modèle (5) avec MRMIp). On note aussi que, alors que les performances des deux 

versions de l’indice ERMI sont similaires, pour l’indice MRMI la performance est diminuée 

lorsque les poids pour l’âge et le sexe sont inclus dans le calcul du score, passant par exemple 

pour les dépenses ambulatoires de 36,0% (modèle (4), version MRMIp) à 25,0% (modèle (5), 

version MRMI). A l’échelle départementale, l’indice ERMI a les meilleures performances 

prédictives, aussi bien pour les modèles rétrospectifs que prospectifs. 
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La prise en compte des décès au cours de l’année (modèles prospectifs uniquement) améliore 

la prédiction des dépenses hospitalières (9,0% de variance expliquée par rapport à 7,2% pour 

le modèle (7) complet). Ce gain de performance prédictive reflète la nature des dépenses de fin 

de vie, qui sont élevées et très majoritairement hospitalières. Cependant, l’information sur le 

décès au cours de l’année n’apporte pas d’amélioration à l’échelle départementale. 

 

• Comparaison des prédictions après prise en compte des facteurs contextuels. 

La prise en compte de la densité de l’offre de soins n’augmente pas la part de variance expliquée 

à l’échelle individuelle par rapport au modèle complet (7), mais augmente par contre 

sensiblement le nombre de départements avec un écart faible entre prédictions et observations, 

y compris pour les modèles prospectifs. Pour les dépenses totales en 2016 par exemple, après 

prise en compte de la densité de l’offre, 83 départements ont une dépense moyenne prédite 

s’écartant de 10% ou moins de la dépense moyenne observée, contre 72 départements avec le 

modèle (7) comprenant l’ensemble des caractéristiques individuelles disponibles. Ce gain de 

performance est particulièrement visible pour les dépenses ambulatoires où le nombre de 

départements avec un écart faible passe de 42 à 73.  

La prise en compte du type de territoire selon la typologie socio-sanitaire proposée par l’IRDES 

améliore aussi, mais dans une moindre mesure, la prédiction à l’échelle départementale pour 

les dépenses ambulatoires. Le nombre de départements avec un écart faible entre prédictions et 

observations est de 58, contre 42 départements avec le modèle (7) et 43 avec prise en compte 

du quintile de défavorisation sociale. 

 

Pour illustrer l’apport des caractéristiques prises en compte par les modèles dans l’amélioration 

de la prédiction des dépenses à l’échelle des départements, nous avons représenté dans la Figure 

14 les écarts entre dépense observée et prédite pour les 96 départements métropolitains.  
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Résultats à l’échelle départementale 
 
La Figure 14 présente l’écart entre la dépense individuelle moyenne prédite et la dépense 

individuelle moyenne observée pour chacun des 96 départements étudiés, en fonction du 

modèle utilisé pour prédire les dépenses. Les modèles comparés sont le modèle avec âge et sexe 

(1), le modèle avec âge, sexe et l’indice ERMIp (3), puis le modèle (7 avec prise en compte 

aussi de l’offre de soins). La moyenne de ces écarts est l’erreur moyenne à l’échelle des 

départements qui figure dans les Tableaux 19 à 21, mais l’ensemble de la distribution des écarts 

est ici représentée. Les départements sont triés par écart croissant pour faciliter la lecture. Les 

barres superposées ne représentent pas forcément un même département, puisque le rang des 

écarts peut varier selon le modèle.  

 

Un écart négatif (barres verticales orientées vers les valeurs négatives de l’axe des ordonnées) 

signifie que la dépense individuelle moyenne observée au sein d’un département est inférieure 

à la dépense individuelle moyenne prédite (O-P<0), que le modèle surestime donc les dépenses 

à l’échelle du département. Dans un système de santé où l’allocation de budgets de soins 

annuels à l’échelle départementale serait déterminée par ce type de modèles, ces départements 

seraient excédentaires. Inversement, un écart positif (O-P>0) signifie que le modèle sous-estime 

la dépense moyenne à l’échelle du département et que les départements correspondants seraient 

déficitaires.  

 

On remarque que pour les trois périmètres de dépenses, il y a plus de départements pour lesquels 

les modèles surestiment la dépense moyenne que de départements pour lesquels les modèles 

sous-estiment la dépense moyenne.  

 

La comparaison des modèles (1) et (3) illustre l’amélioration de la prédiction lorsque l’état de 

santé est pris en compte en plus de l’âge et du sexe. Cette amélioration s’observe aussi bien 

pour les dépenses ambulatoires que pour les dépenses hospitalières et des deux côtés de la 

distribution (aussi bien pour les départements aux dépenses surestimées que pour ceux aux 

dépenses sous-estimées). Les écarts persistants après prise en compte de l’état de santé par le 

modèle (3) traduisent la variabilité des dépenses à morbidité identique21. Un écart négatif 

signifie que la dépense réelle est inférieure à la dépense attendue au regard de l’état de santé de 

 
21 En partie uniquement, puisqu’ils traduisent aussi le caractère imparfait de la mesure de l’état de santé par l’indice 
ERMIp. 



 

151 

 

la population du département (prédite par le modèle (3)). Les écarts négatifs pourraient donc 

refléter des besoins de soins non traduits par un recours effectif et identifier potentiellement des 

départements au sein desquels l’accessibilité aux soins est réduite. La prise en compte de l’offre 

de soins réduit encore les écarts entre dépense observée et prédite, qui devient inférieur à 10% 

pour la grande majorité des départements. Cette amélioration de la prédiction concerne surtout 

les dépenses ambulatoires. Comme mentionné en introduction, l’amélioration de la prédiction 

apportée par les indices de morbidité est due à la meilleure caractérisation des besoins de soins 

et favorise l’équité de l’allocation du budget entre les territoires. Par contre, l’amélioration 

apportée par la prise en compte de la densité de l’offre n’est pas nécessairement en accord avec 

les incitations recherchées par les modèles.  

 

Pour illustrer l’effet des trois modèles comparés sur les prédictions au sein d’un même 

département, nous présentons en Annexe les résultats pour les dépenses totales en classant les 

départements selon les 13 nouvelles régions administratives métropolitaines (les départements 

sont ordonnés au sein de chaque région par écarts croissants pour faciliter la lecture). Ainsi, une 

réduction de 10% de l’écart entre dépenses observées et prédites (amélioration apportée dans 

ces départements par le modèle (3) comportant l’indice ERMIp) correspond à une somme par 

individu d’environ +600 € pour le département des Bouches-du-Rhône (n°13) en Provence-

Alpes-Côte d’Azur et d’environ -350 € pour le département de la Charente (n°16) en Nouvelle-

Aquitaine (Tableau A21 et Figure A6 en Annexe). 
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3.4.2 Population 2 : Patients insuffisants cardiaques âgés de 65 ans ou plus 

 

Les résultats pour la population des individus insuffisants cardiaques sont présentés dans les 

Tableaux 22 à 24 et la Figure 15.  

 

Performances prédictives globales 

 

Au sein de la population 2, les performances des modèles à l’échelle individuelle sont 

équivalentes pour la prédiction des dépenses ambulatoires et des dépenses hospitalières. Pour 

l’année 2016, le modèle comportant l’âge, le sexe et l’indice ERMIp (3) par exemple explique 

31,3% de la variance des dépenses totales et 23,8% de la variance des dépenses ambulatoires et 

hospitalières. Pour les modèles prospectifs, la part de variance expliquée est respectivement de 

20,8%, 17,2% et 15,0%. 

 

A l’échelle des départements, les prédictions sont meilleures pour les dépenses hospitalières, 

comme pour la population 1. Avec ce même modèle (3), le nombre de départements avec une 

dépense prédite s’écartant de 10% ou moins de la dépense observée est de 69 pour les dépenses 

totales, 42 pour les dépenses ambulatoires et 64 pour les dépenses hospitalières. Pour les 

modèles prospectifs, la prédiction est moins performante avec 60, 37 et 59 départements 

respectivement. 

 

De manière similaire à l’analyse des résultats pour la population 1, les enseignements suivants 

sont communs aux modélisations des trois périmètres de dépenses : 

 

• Comparaison des prédictions à l’échelle individuelle et à l’échelle des départements. 

Parmi les patients insuffisants cardiaques aussi, l’application des modèles à l’échelle 

départementale réduit considérablement l’écart entre les dépenses observées et prédites : à 

l’échelle individuelle, l’erreur correspond systématiquement à plus des deux tiers de la dépense 

observée, alors qu’à l’échelle départementale elle ne représente plus que 10% à 15% de la 

dépense moyenne observée. La performance prédictive à l’échelle départementale n’est pas 

proportionnelle à la performance à l’échelle individuelle. Pour les dépenses totales par exemple, 

le gain de performance à l’échelle départementale entre les modèles (1) et (3) et entre les 

modèles (3) et (7) est identique (passage de 56 à 69 départements sous le seuil des 10% d’écart, 
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puis de 69 à 83), alors que la part de variance expliquée à l’échelle individuelle passe de moins 

de 1% à plus de 31% entre les modèles (1) et (3) et n’augmente que de 4% entre les modèles 

(3) et (7) (31,3% et 34,9% de variance expliquée respectivement).  

 

• Comparaison des prédictions rétrospectives (année 2016) et prospectives (année 2017). 

La part de variance des dépenses expliquée par les modèles à l’échelle individuelle pour l’année 

2016 est d’environ 1,5 fois plus élevée que la part expliquée prospectivement pour l’année 2017 

(sauf pour les modèles (1) et (2)). A l’échelle départementale, la performance prédictive des 

modèles (1) à (7) est cette fois-ci moins élevée que pour les modèles rétrospectifs, avec 5 à 10 

départements de moins sous le seuil des 10% d’écart entre observations et prédictions. 

 

• Comparaison des prédictions en fonction des caractéristiques individuelles prises en compte. 

La prise en compte de l’état de santé, en plus des facteurs socio-démographiques individuels 

disponibles, fait passer la part de variance expliquée d’environ 1% à plus de 20% et jusqu’à 

35% pour les dépenses totales.  

Lorsque l’on compare les différents modèles comportant des informations sur l’état de santé, 

on note que l’identification d’une insuffisance cardiaque aigüe, correspondant à un séjour pour 

insuffisance cardiaque ou pour une complication au cours de l’année22, améliore la prédiction 

des dépenses hospitalières : le modèle correspondant est le plus performant aussi bien à 

l’échelle individuelle que des départements.   

La performance des modèles comportant l’indice ERMIp est supérieure à celle des modèles 

comportant l’indice MRMIp (d’environ 9% pour les dépenses totales, avec 31,3% contre 22,2% 

de variance expliquée respectivement). On note ici aussi que les performances des deux 

versions de l’indice ERMI (ERMI et ERMIp, avec et sans pondérations pour l’âge, 

respectivement) sont similaires, alors que la performance de l’indice MRMI incluant les poids 

pour l’âge et le sexe dans le calcul du score est largement diminuée, passant par exemple pour 

les dépenses totales de 22,2% (modèle (4), version MRMIp) à 8,2% (modèle (5), version 

MRMI). 

La prise en compte des décès au cours de l’année (modèles prospectifs uniquement) améliore 

la part de variance expliquée aussi bien pour les dépenses ambulatoires que pour les dépenses 

 
22 Algorithme « Insuffisance cardiaque aigüe » de la cartographie, décrit dans le chapitre 2 et présenté dans le 

Tableau 1 de la section sur les données. 
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hospitalières mais cette faible amélioration à l’échelle individuelle ne contribue pas à améliorer 

la prédiction à l’échelle des départements. 

 

• Comparaison des prédictions après prise en compte des facteurs contextuels. 

La prise en compte de la densité de l’offre de soins, sans augmenter la part de variance expliquée 

à l’échelle individuelle par rapport au modèle complet (7), augmente sensiblement le nombre 

de départements avec un écart faible entre prédictions et observations, y compris pour les 

modèles prospectifs. Pour les dépenses totales en 2016 par exemple, après prise en compte de 

la densité de l’offre, 83 départements ont une dépense moyenne prédite s’écartant de 10% ou 

moins de la dépense moyenne observée, contre 70 départements avec le modèle (7) comprenant 

l’ensemble des caractéristiques individuelles disponibles. Ce gain de performance est 

particulièrement visible pour les dépenses ambulatoires où le nombre de départements avec un 

écart faible passe de 42 à 69.  

La prise en compte du type de territoire selon la typologie socio-sanitaire proposée par l’IRDES 

améliore la prédiction à l’échelle départementale pour les dépenses ambulatoires. Le nombre 

de départements ayant une dépense moyenne prédite s’écartant de 10% ou moins de la dépense 

moyenne observée est de 50, contre 42 départements avec le modèle (7) et 43 avec prise en 

compte du quintile de défavorisation. 
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Résultats à l’échelle départementale 

 

De même que pour la population 1, la Figure 15 présente l’écart entre la dépense individuelle 

moyenne prédite et la dépense individuelle moyenne observée au sein de chacun des 96 

départements étudiés, pour les trois modèles suivants : le modèle avec âge et sexe (1), le modèle 

avec âge, sexe et l’indice ERMIp (3), puis le modèle (7 avec prise en compte aussi de l’offre de 

soins). On rappelle qu’un écart négatif (barres verticales orientées vers les valeurs négatives de 

l’axe des ordonnées) signifie que la dépense individuelle moyenne observée au sein d’un 

département est inférieure à la dépense individuelle moyenne prédite (O-P<0), que le modèle 

surestime donc les dépenses au sein du département ; et qu’inversement, un écart positif (O-

P>0) signifie que le modèle sous-estime les dépenses au sein du département.  

 

Parmi les patients insuffisants cardiaques, on constate un nombre plus important de 

départements où la dépense observée est supérieure à la dépense prédite, en particulier pour les 

dépenses hospitalières. 

La comparaison des modèles (1) et (3) montre que la prise en compte de la morbidité avec 

l’indice ERMIp améliore la prédiction de la dépense hospitalière, aussi bien pour les 

départements aux écarts négatifs que positifs. Pour les dépenses ambulatoires par contre, l’effet 

sur la prédiction est moins important. Pour les départements avec un écart positif en particulier, 

la prise en compte de l’état de santé n’améliore pas la prédiction, ce qui indique que les écarts 

ne sont pas expliqués par la sévérité de l’état de santé de la population23. 

Comme pour la population 1, la prise en compte de la densité de l’offre médicale améliore 

sensiblement la prédiction, ce qui indique qu’une partie importante des écarts est expliquée par 

la structure de l’offre de soins des différents départements. La particularité pour la population 

2 est que la prise en compte de l’offre de soins, à état de santé comparable, augmente le nombre 

de départements pour lesquels la dépense observée est supérieure à la dépense prédite. Cette 

observation est probablement liée à au moins deux raisons : d’une part, l’ajustement du modèle 

est très partiel, les caractéristiques individuelles et contextuelles étant moins précisément 

définies pour la population 2 (prise en compte très partielle de la sévérité de l’IC, pas de prise 

 
23 On rappelle que les barres superposées ne correspondent pas forcément aux mêmes départements, puisque les 

rangs des écarts peuvent varier avec les modèles. 
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en compte de l’offre en soins de suite et réadaptation) ; d’autre part, il existe probablement une 

variabilité importante des pratiques médicales et des parcours de soins pour cette population. 

 

Comme pour la population 1, nous présentons en Annexe les résultats pour les dépenses totales 

en classant les départements selon les 13 nouvelles régions administratives métropolitaines (les 

départements sont ordonnés au sein de chaque région par écarts croissants pour faciliter la 

lecture). Dans le département de l’Aube (n°10) dans la région Grand Est par exemple, la 

dépense observée est inférieure à la dépense attendue au regard de l’état de santé de la 

population et il persiste un écart négatif d’environ 20% après la prédiction par le modèle (3). 

Cet écart correspond à une somme d’environ 2 400 € par individu (Tableau A23 et Figure A7 

en Annexe). L’écart est expliqué presque entièrement par la structure de l’offre de soins locale 

et il disparaît après prise en compte de la densité de l’offre, ce qui signifie que la somme allouée 

par individu par ce modèle avec la densité de l’offre serait réduite d’environ 2 400 €. 

L’interprétation de ces résultats présentés en Annexe doit se faire avec précaution pour les 

départements aux effectifs les plus faibles (comme par exemple dans le cas du Territoire de 

Belfort (n°90) ou du Gers (n°32) et de l’Ariège (n°9) en Occitanie), car ils peuvent traduire une 

instabilité des modèles.  
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4. Synthèse et discussion des principaux résultats, implications pour les 
expérimentations actuelles de rémunération prospective des soins de ville. 

 

4.1 Mesure de l’état de santé et prédiction des dépenses 

L’état de santé mesuré à travers les indices ERMI et MRMI est le facteur qui explique la plus 

grande part de variance des dépenses individuelles dans nos analyses, pour les deux populations 

d’étude. La prise en compte des indices de morbidité dans les modèles permet 

systématiquement d’améliorer les prédictions : pour les trois périmètres des dépenses, pour les 

modèles rétrospectifs et prospectifs, à l’échelle individuelle et départementale. Ces résultats 

valident la performance prédictive des indices mesurée dans le chapitre 1, pour des années 

d’étude différentes (2016-2017 par rapport à 2013-2015) et sur une version différente de la 

cartographie (version G6 par rapport à la version G4). Dans toutes les analyses, l’indice ERMI 

est plus performant que l’indice MRMI, conformément aux conclusions du chapitre 1, ce qui 

confirme l’intérêt de choisir un indice de morbidité adapté aux objectifs de l’étude. L’indice 

ERMI et la version ERMIp, avec l’âge spécifié à part, ont des performances comparables et 

pourraient donc être utilisés indifféremment pour prédire les dépenses. Néanmoins, il est 

probablement plus commode de réserver l’indice ERMI à la description ou la stratification de 

populations, en tant que mesure unique combinant les effets de l’âge et de la morbidité ; et 

d’utiliser la version ERMIp pour la modélisation, pour avoir plus de souplesse dans la 

spécification de l’âge en fonction des populations d’étude.  

La performance prédictive des indices est moins élevée parmi la population de patients 

insuffisants cardiaques, que parmi la population 1. En particulier pour les dépenses 

hospitalières, la prise en compte de la présence d’une exacerbation aigüe dans l’année améliore 

les performances prédictives. Une des limites des indices génériques est de ne pas capter la 

sévérité de pathologies spécifiques. Dans les indices ERMI et MRMI en particulier, insuffisance 

cardiaque, troubles du rythme et maladies valvulaires sont combinés en une seule variable car 

ces pathologies sont très corrélées. Ceci présente des avantages pour l’utilisation des indices en 

population générale (prise en compte de la colinéarité sans perte d’information, comme évoqué 

dans le chapitre 1), mais les rend moins performants parmi les personnes atteintes d’insuffisance 

cardiaque. Dans la littérature sur l’ajustement au risque, la performance de mesures génériques 

de morbidité varie en fonction de la pathologie sur laquelle est sélectionnée la population 

d’étude. Par exemple, la classification « Hierarchical Conditions Categories, CMS-HCC » 

utilisée par Medicare, sous-estime les dépenses annuelles totales parmi les patients dépressifs 



 

163 

 

et surestime les dépenses parmi les personnes atteintes d’accident vasculaire cérébral 

hémorragique [16]. De même, le système de classification « Adjusted Clinical Groups, ACG » 

de l’université John Hopkins, sous-estime les dépenses annuelles ambulatoires pour certaines 

pathologies comme l’asthme et les surestime pour d’autres comme les troubles fonctionnels 

intestinaux [157].  

 

Un autre résultat important est la différence de performance entre prédictions individuelles et 

prédictions à l’échelle départementale. Ce résultat est en partie lié à notre approche 

méthodologique d’élaborer et d’évaluer les modèles prédictifs sur les mêmes observations et de 

choisir comme échelle d’application les départements, qui constituent un niveau d’agrégation 

assez large. Il est probable que pour des échelles moins agrégées, comme les communes, ou les 

structures de soins volontaires pour les expérimentations en cours, les écarts de performance ne 

soient pas aussi grands et que la performance à l’échelle agrégée soit inférieure à celle que nous 

mesurons. On retrouve néanmoins des résultats similaires aux nôtres dans une étude comparant 

la performance de différentes mesures de morbidité (le score de Charlon, plusieurs versions de 

la classification ACG de John Hopkins et les pathologies suivies dans le schéma de paiement à 

la performance des médecins généralistes anglais, le Quality and Outcomes Framework, QOF) 

pour prédire les dépenses liées aux soins ambulatoires. À l’échelle individuelle, les différents 

modèles expliquent entre 30% et 40% de la variance des dépenses ambulatoires de l’année en 

cours (« concurrent models »), en fonction de la mesure de morbidité utilisée. En comparant les 

forfaits individuels définis par les prédictions de ces modèles, l’écart entre deux forfaits peut 

atteindre jusqu’à la moitié de la dépense individuelle observée. À l’échelle des groupements de 

médecins généralistes, qui sont les structures concernées par les forfaits, ces écarts ne 

représentent plus que 0,5% à 1% du budget annuel de la structure. Le choix de la mesure de 

morbidité a peu d’influence à cette échelle, malgré les différences de performance prédictive à 

l’échelle individuelle [157]. Il apparaît alors important de considérer la taille de la structure 

concernée par la prédiction des dépenses et le niveau d’agrégation des individus, pour pouvoir 

évaluer les implications de la performance prédictive individuelle des modèles24. 

 

 

 

 
24 Dans l’étude citée, les simulations ont concerné uniquement les cabinets d’une patientèle de plus de 5 000 
patients. Ce seuil minimal est aussi un critère d’éligibilité pour l’expérimentation IPEP. 
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4.2 Prise en compte des facteurs contextuels 

L’ajout des caractéristiques contextuelles améliore la prédiction à l’échelle départementale et 

l’amélioration la plus importante est observée, pour les deux populations, en prenant en compte 

la densité de l’offre de soins. L’apport de l’indice de défavorisation sociale est surtout visible 

parmi la population 2, où il existe un lien entre défavorisation de la commune de résidence et 

effectifs des patients insuffisants cardiaques. Nous avons mentionné en introduction que la 

maximisation de la performance prédictive n’était pas le seul enjeu des paiements prospectifs, 

puisque certains facteurs explicatifs des dépenses peuvent être « injustifiés » ou « illégitimes » 

et qu’ils ne devraient pas être pris en compte dans l’élaboration des forfaits de capitation. C’est 

le cas par exemple des mesures de recours antérieur, qui favoriseraient potentiellement la 

perpétuation de pratiques inadaptées. Les caractéristiques contextuelles que nous avons 

considérées dans nos analyses permettent de tenir compte de la variabilité de l’accessibilité 

géographique ou financière aux soins et peuvent contribuer à la mesure des besoins de soins 

des populations étudiées. Cependant, l’amélioration la plus importante de la performance 

prédictive est apportée par la densité de l’offre de soins, qui ne reflète pas directement les 

besoins de soins de la population. La question de l’inclusion dans les modèles prédictifs des 

variables d’offre pour définir les forfaits de capitation se pose et nous avons vu avec l’exemple 

de l’Aube pour la population 2 que les enjeux sur l’allocation des forfaits sont considérables. 

Les auteurs Schokkaert et Van de Voorde proposent une solution pour concilier l’enjeu 

statistique de maximiser la part expliquée de la variance des dépenses et l’enjeu économique de 

tirer profit des incitations liées au mode de paiement, c’est-à-dire minimiser la sélection des 

patients et allouer équitablement un budget restreint. Ils proposent de considérer parmi les 

prédicteurs tous les facteurs empiriquement associés aux dépenses, mais en distinguant les 

facteurs « légitimes » des facteurs « illégitimes ». Lors de l’élaboration des modèles de 

paiement, l’ensemble des valeurs individuelles sont prises en compte pour les facteurs 

« légitimes », alors que pour les facteurs « illégitimes » une même valeur, la moyenne, est 

considérée pour tous les individus de la population d’étude [155]. Cette approche a été évaluée 

au Royaume-Uni pour calculer les forfaits alloués aux groupements de médecins généralistes, 

pour l’ensemble des dépenses de soins de leur patientèle [149]. Nous n’avons pas évalué cette 

approche dans nos analyses, parce qu’elle nécessite que les modèles utilisés soient additifs pour 

pouvoir séparer les deux types de prédicteurs lors du calcul des forfaits [155]. Nous pourrons 

l’appliquer en utilisant un modèle linéaire pour prédire les dépenses dans de futurs travaux. 
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4.3 Modèles prospectifs et modèles rétrospectifs 

Les implications du choix entre modèles rétrospectifs ou prospectifs pour définir les paiements 

ont aussi été étudiées. Les modèles rétrospectifs (« concurrent models ») sont souvent préférés 

pour le gain de performance prédictive, associé à une moindre incitation de sélection des 

patients, qu’ils apportent par rapport aux modèles prospectifs. Ils sont néanmoins critiqués sur 

deux points. Lorsque l’état de santé est mesuré à travers le recours aux soins, par des indices 

élaborés à partir de diagnostics enregistrés au cours de séjours hospitaliers ou de consultations 

médicales comme dans notre cas, il devient en partie endogène puisqu’il est associé aussi aux 

dépenses [149,169]. Ceci pourrait entraîner un biais dans l’estimation des dépenses (biais de 

« causalité inverse » ou de « simultanéité » en langage économétrique). Une solution apportée 

à cette situation est d’utiliser le recours de l’année précédente pour mesurer l’état de santé. Mais 

dans ce cas, la mesure de la morbidité risque d’être incomplète et les dépenses à expliquer 

pourraient être en partie liées à des pathologies apparues après la définition de la mesure de 

morbidité, ce qui fausserait aussi les résultats [12]. Dans nos analyses, ces problèmes sont 

relativisés par le fait que les algorithmes de la cartographie ont un recul historique pouvant aller 

jusqu’à 5 ans. Il est très peu probable que les dépenses de l’année en cours soient exclusivement 

liées à des pathologies identifiées aussi pendant l’année en cours. 

 

Une autre critique est que les modèles rétrospectifs sont moins incitatifs à maitriser les 

dépenses, puisqu’ils sont basés en partie sur les dépenses passées. À l’extrême, un modèle 

explicatif des dépenses de l’année en cours avec une performance parfaite, reviendrait à 

rembourser rétrospectivement l’exacte somme de dépenses observées et ne serait plus considéré 

comme un paiement prospectif susceptible de contenir la croissance des dépenses [171]. 

Différents travaux proposent des méthodes pour combiner les deux types de modèles 

(rétrospectifs ou prospectifs) [164] ou pour quantifier le degré d’incitation lié à chacune des 

deux approches [172]. Ces travaux sortent du cadre de nos analyses, mais nous pouvons 

conclure sur les deux enseignements suivants : (i) un objectif raisonnable serait d’adopter une 

approche prospective lorsque la performance prédictive des modèles est améliorée et considérée 

satisfaisante ; (ii) la population sur laquelle est élaborée le modèle prédictif (qui constitue un 

choix « normatif » pour définir la référence des modèles) pourrait ne pas être la population 

nationale et on peut imaginer que la dépense moyenne servant de référence à prédire soit celle 

d’une population considérée comme bénéficiant d’une prise en charge optimale. 
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4.4 La notion de « biais d’intensité » 

Nous évoquons une dernière considération relative à la mesure de l’état de santé à travers des 

données sur le recours aux soins : la notion de « biais d’intensité » introduite par certains 

auteurs [173]. Les données utilisées pour illustrer cette notion à l’aide des indices MRMI et 

ERMI sont celles du chapitre 4.  

 

Les mesures de morbidité élaborées à partir du recours aux soins, en plus de refléter le poids 

relatif des pathologies et les besoins de soins correspondants, peuvent potentiellement traduire 

aussi des différences d’accessibilité aux soins ou de la densité de l’offre de soins (et aussi les 

préférences individuelles [174] mais la manière de prendre en compte les préférences dans 

l’analyse des besoins de soins sort du cadre de nos travaux). Ainsi, certains auteurs proposent 

de mesurer les besoins de soins à travers des données épidémiologiques de prévalence ou 

d’incidence des pathologies. Cette approche, qualifiée de normative comme nous mentionnons 

dans l’introduction de ce chapitre, permettrait, selon les auteurs, de mieux approcher pour 

certaines pathologies la notion d’adéquation entre besoins et offre de soins [175]. Lorsque des 

données de morbidité sont disponibles à l’échelle locale, comme au Royaume-Uni à travers le 

schéma Quality and Outcomes Framework (QOF) de paiement à la performance en soins 

primaires, ces données pourraient être comparées avec des estimations de prévalence à l’échelle 

locale pour mesurer la prévalence non diagnostiquée des pathologies concernées [176]. 

 

D’autres auteurs considèrent que les mesures de morbidité basées sur le recours ne sont 

effectivement pas indépendantes de la densité de l’offre de soins et proposent de « corriger » 

ces mesures de ce qu’ils appellent le « biais d’intensité » [173]. Dans le système de soins nord-

américain, il a été montré que le nombre de pathologies diagnostiquées ou la valeur moyenne 

des indices de morbidité utilisés, étaient plus élevés dans les territoires avec une forte intensité 

de recours aux soins, alors que les taux de mortalité toutes-causes ou la létalité des pathologies 

étudiées étaient similaires à travers les territoires étudiés, quelle que soit l’intensité du recours 

[177]. Pour évaluer leur méthode de « correction » des indices, les auteurs comparent la part de 

la variabilité territoriale des taux de mortalité standardisés sur l’âge et le sexe expliquée par les 

indices corrigés et par les indices non corrigés et montrent qu’elle est plus importante après 

correction (passant de 10-12% à 21-24%) [173]. Cependant, le choix des taux de mortalité 

comme mesure valide des besoins de soins est aussi discutable, puisque la mortalité dépend de 

nombreux déterminants autres que les soins reçus et ne serait pas nécessairement un critère 

satisfaisant pour comparer la validité de différents indices de morbidité [178]. 
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Nous n’avons pas pleinement exploré la notion de « biais d’intensité », mais nous présentons 

ci-dessous les valeurs moyennes des indices MRMI, MRMIp, ERMI et ERMIp, en fonction de 

la densité de l’offre de soins pour la population 1 du chapitre 4. On observe que les valeurs 

moyennes les plus élevées sont souvent, mais pas systématiquement, mesurées dans le quintile 

d’offre le plus élevé, mais qu’il n’y a pas de gradient linéaire entre valeurs des indices et densité 

de l’offre, contrairement aux travaux nord-américains [173,177] 

 

 



 

 

 

Figure 16. Valeurs moyennes des indices de morbidité selon la densité de l’offre du département de résidence, parmi la population 1 
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4.5 Limites de nos analyses 

Plusieurs points qui constituent des limites de cette étude doivent être soulignés.  

Premièrement, plusieurs déterminants importants dans la définition de la demande de soins (sur 

un plan aussi bien empirique que théorique [179]) comme le revenu, le niveau d’études ou la 

couverture santé complémentaire, ne sont pas disponibles à l’échelle individuelle dans le SNDS. 

La seule information socio-économique individuelle est le fait de bénéficier de la CMU-C ou 

de l’ACS et nous l’avons prise en compte. Une autre limite liée aux facteurs explicatifs des 

dépenses considérés est le manque de facteurs spécifiques à la prise en charge de l’insuffisance 

cardiaque. Nous avons montré que la prise en compte de la sévérité de la pathologie améliorait 

la prédiction, mais il serait intéressant de prendre en compte d’autres facteurs spécifiques aux 

parcours des personnes atteintes d’insuffisance cardiaque, comme l’offre en structures de soins 

spécialisées (unités de soins intensifs cardiologiques, réhabilitation et réadaptation cardiaque, 

par exemple).  

Deuxièmement, contrairement à la méthodologie adoptée pour l’élaboration des indices, nous 

n’avons pas séparé nos populations d’étude en un échantillon d’élaboration des modèles de 

paiement et un échantillon de validation de leurs performances prédictives. Nos résultats sur les 

performances prédictives à l’échelle individuelle risquent d’être plus sensibles aux valeurs 

observées dans la population d’étude et les associations estimées entre les caractéristiques de la 

population et les dépenses risquent de ne pas être parfaitement stables sur de nouvelles 

observations. Nous avons privilégié le caractère illustratif de l’application de nos modèles à 

l’échelle départementale. Si nous avions réparti les populations d’étude en une population 

d’élaboration des modèles et une population de validation, les effectifs de validation auraient 

été trop faibles pour certains départements, notamment pour les analyses de la population 2. 

Enfin, l’échelle d’application départementale ne correspond pas à l’échelle d’allocation des 

forfaits dans les expérimentations en cours. Ainsi, comme mentionné plus haut, nos résultats ne 

reflètent pas exactement les résultats attendus à l’échelle des structures volontaires pour les 

expérimentations. Nos résultats peuvent néanmoins servir d’enseignements pour la définition 

des modèles de paiement qui serviront à définir les forfaits de capitation, en mettant en avant 

les points méthodologiques importants à considérer. Les implications de nos analyses sont 

d’autant plus importantes que la part du revenu annuel des professionnels liée à la capitation 

sera importante. 
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5. Conclusion 

L’introduction d’une part prospective dans la rémunération des soins ambulatoires, sous la 

forme de capitations, rend nécessaire l’élaboration de modèles d’ajustement au risque. Nos 

résultats soulignent l’importance de la mesure de l’état de santé pour l’élaboration de modèles 

prédictifs et les indices de morbidité proposés dans le chapitre 1, en particulier l’indice ERMI 

et sa version ERMIp, peuvent servir comme mesures de l’état de santé dans des modèles 

d’ajustement au risque. Nous avons illustré, dans ce chapitre, les enjeux liés à la définition de 

forfaits à allouer de manière prospective. Les modèles doivent atteindre une performance 

prédictive compatible avec les objectifs incitatifs recherchés, tout en restant lisibles et 

compréhensibles pour être acceptés par les soignants. Il semble aussi important d’analyser la 

structure des dépenses des populations concernées par la capitation, la performance des modèles 

pouvant varier en fonction de la dominante ambulatoire ou hospitalière des dépenses. De plus, 

le choix du modèle utilisé pour estimer les forfaits ne devrait pas s’effectuer sur la seule 

performance à l’échelle individuelle, mais après application à l’échelle des structures qui 

recevront le paiement. Enfin, une analyse systématique des facteurs explicatifs des dépenses 

pris en compte, avec un traitement spécifique des facteurs considérés comme non liés aux 

besoins de soins, permettrait de tirer profit au mieux des incitations liées à ces modes de 

rémunération expérimentés. Si ce mode de rémunération s’étend et atteint une part non 

négligeable du revenu des soignants en milieu ambulatoire, les enjeux liés aux modèles 

prédictifs et à l’ajustement au risque deviendront centraux. 
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Conclusion générale 
 

 

Le principal apport de cette thèse est l’élaboration de deux mesures synthétiques de morbidité, 

les indices MRMI et ERMI, qui peuvent être utilisés pour prendre en compte l’état de santé 

dans les travaux basés sur des données du SNDS. Ces indices sont plus performants que l’indice 

de Charlson habituellement utilisé et offrent la possibilité d’adapter la mesure de la sévérité de 

l’état de santé au résultat d’intérêt étudié. De plus, nous avons montré qu’il était possible de les 

utiliser en intégrant les pondérations pour l’âge et le sexe, pour comparer des populations ou 

comme variables de stratification par exemple, ou de les calculer en considérant uniquement 

les pondérations des pathologies, pour les intégrer dans des modèles où l’âge et le sexe sont 

spécifiés séparément. Ces deux outils « clef en main » ne sont pas, cependant, les seuls 

enseignements des analyses du chapitre 2. La liste des pathologies incluses dans chaque indice 

constitue aussi une étape importante de synthèse de l’information de morbidité contenue dans 

la cartographie. Ces pathologies peuvent servir de périmètre de pathologies à considérer pour 

les études sur la polypathologie, ou comme variables binaires à inclure dans un modèle. Aussi, 

les paramètres estimés pour chaque prédicteur peuvent servir à définir des pondérations en 

utilisant d’autres méthodes que celle que nous avons adoptée. 

 

La confirmation des bonnes performances des indices dans les deux études d’application 

présentées dans les chapitres 3 et 4 constitue une première validation : chaque étude a été 

réalisée sur des populations issues de versions successives de la cartographie et représentatives 

des affiliés consommants d’années différentes, couvrant au total la période de 2013 à 2017. 

L’utilisation des indices dans d’autres études et par d’autres équipes permettra d’en juger 

l’utilité et potentiellement d’y apporter des améliorations. Nous avons facilité leur diffusion en 

fournissant de la documentation explicative et les codes de programmation à chaque 

sollicitation. La véritable validation externe consisterait à mesurer la performance des indices 

MRMI et ERMI sur des populations non couvertes par les données du SNDS, par exemple les 

assurés sociaux d’autres pays. Une telle validation supposerait de répliquer les algorithmes 

d’identification des pathologies dans d’autres systèmes de données, ce qui n’est pas possible si 

les sources de données ou le recul historique dont bénéficient le SNDS ne sont pas disponibles. 

Il serait néanmoins intéressant de répliquer la méthodologie d’élaboration des indices sur 
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d’autres données de morbidité, médico-administratives ou même déclaratives, pour comparer 

les pathologies qui seraient retenues aux pathologies incluses dans les indices MRMI et ERMI.  

 

Nos travaux soulignent aussi l’importance de la mesure de l’état de santé dans les domaines 

que nous avons choisi d’explorer : l’identification des populations à risque et la définition de 

paiements prospectifs des soins. De manière plus générale, la prise en compte de la sévérité de 

l’état de santé est centrale dans toutes les applications de l’ajustement au risque. Nos travaux 

alimentent déjà les réflexions sur l’ajustement pour les expérimentations des nouveaux modes 

de financement des soins, menées à l’échelle nationale conjointement par l’Assurance Maladie 

et le Ministère de la Santé. L’importance de disposer de mesures de morbidité valides, reflétant 

le mieux possible l’hétérogénéité des patientèles à l’échelle des structures évaluées, est un enjeu 

qui est partagé par les professionnels de santé concernés par ces évolutions. La mesure de la 

morbidité constitue alors une occasion de nourrir les échanges entre soignants, chercheurs et 

décideurs et de rendre moins étanches ces différents milieux, qui aspirent tous, chacun par leur 

activité spécifique, à répondre aux besoins de santé des populations. 
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Annexe sur la modélisation des dépenses 
 

 

Expliquer ou prédire des dépenses nécessite des choix de modélisation dont dépend 

sensiblement la validité des résultats. Il n’y a pas de modèle reconnu comme le plus adapté à 

toutes les situations. Dans les sections décrivant les méthodes des chapitres 1 et 3 nous 

mentionnons simplement les modèles utilisés. Dans cette section, nous présentons les 

spécificités des dépenses en tant que variable à expliquer, les enjeux liés à leur modélisation et 

les critères de choix entre les différents modèles alternatifs. Ces considérations sont valables 

pour l’estimation de l’effet des prédicteurs sur les dépenses et aussi pour la prédiction des 

dépenses. Elles concernent aussi bien l’élaboration d’un des deux indices de morbidité 

présentés dans le chapitre 1, que l’utilisation des indices comme prédicteurs dans les modèles 

de paiement des soins, qui fait l’objet du chapitre 3. 

 

1. La distribution des valeurs que peuvent prendre les dépenses présente 
plusieurs particularités  

 

• Elle comporte une part non négligeable de valeurs nulles. 

• Pour les valeurs non nulles, la distribution est positivement asymétrique : la grande majorité 

des observations ont des petites valeurs, le corps de la distribution (le mode) est décalé vers la 

gauche de la médiane, la moyenne est supérieure à la médiane et les observations s’étalent vers 

la droite.  

• En fonction du nombre d’observations avec des valeurs élevées voire très élevées, la queue 

de distribution à droite est plus ou moins aplatie et il peut exister des valeurs extrêmes. 

• En conséquence, la variance des erreurs lors de la modélisation des dépenses n’est pas 

constante et dépend des variables explicatives. Cette situation est qualifiée d’hétéroscédasticité, 

par opposition à la situation d’homoscédasticité qui constitue une des hypothèses de validité du 

modèle linéaire classique.   
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2. Ces particularités rendent les modèles linéaires classiques, habituellement 
utilisés pour modéliser des variables continues, a priori peu adaptés à la 
modélisation des dépenses  

 

• La présence de valeurs nulles peut nécessiter de considérer deux étapes dans la 

modélisation des dépenses : estimer d’abord la probabilité d’avoir des dépenses non nulles, puis 

estimer ensuite les dépenses, conditionnellement au fait qu’elles ne soient pas nulles.  

• L’asymétrie des données entraîne le fait que les erreurs ne suivent pas une loi normale, 

contrairement à une autre hypothèse de validité du modèle linéaire classique, ce qui diminue la 

précision des estimations et peut amener à de fausses conclusions sur les associations estimées. 

• La présence de valeurs extrêmes rend les résultats instables et très sensibles à ces valeurs 

exceptionnelles, qui sont propres aux données étudiées et ne reflètent pas la véritable 

association entre les variables explicatives et les dépenses (notion de « overfitting »). 

• Le caractère non constant de la variance, ou hétéroscédasticité, est plus problématique car il 

rend l’estimation des effets sur les dépenses et la prédiction des dépenses biaisées. 

 

3. Modélisation des dépenses en tenant compte de ces particularités 
 

3.1 Prise en compte des valeurs nulles 

Comme nous étudions des populations issues des tables de la cartographie, il s’agit d’individus 

avec au moins un recours aux soins au cours de chacune des années étudiées et il n’existe donc 

pas de valeurs nulles pour les dépenses totales. Dans le chapitre 1, nous modélisons donc 

directement le montant des dépenses.  

La prise en compte des valeurs nulles se pose néanmoins dans le chapitre 3, lorsque nous 

modélisons différents périmètres de dépenses et en particulier les dépenses hospitalières qui 

peuvent présenter des valeurs nulles. Dans ce cas, la probabilité individuelle d’avoir des 

dépenses non nulles est d’abord estimée par un modèle logistique pour toute la population ; puis 

les dépenses sont modélisées parmi les individus avec des dépenses non nulles. Les mêmes 

variables sont incluses comme prédicteurs dans les deux étapes. Pour chaque individu, en 

fonction de ses caractéristiques, la dépense individuelle prédite est le produit de la probabilité 

d’avoir des dépenses pour les individus présentant les mêmes caractéristiques (1ère étape) et de 

la dépense prédite parmi les individus aux caractéristiques identiques ayant eu des dépenses (2e 

étape). Cette approche revient donc à pondérer la prédiction de dépense effectuée parmi les 

individus ayant eu un recours aux soins, par la probabilité de recours. 
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3.2 Prise en compte des valeurs extrêmes 

Il est possible de choisir d’exclure les dépenses les plus élevées, en imposant une valeur 

maximale à toutes les observations dépassant un certain seuil (observations qui pourraient aussi 

correspondre à des erreurs de mesure, lors de l’enregistrement des données). La distribution des 

valeurs est ainsi rendue moins asymétrique et la performance des modèles est améliorée. 

Cependant, la modélisation ne se fait dans ce cas que sur une partie des dépenses réelles et la 

moyenne à prédire est ainsi sous-estimée, d’un facteur plus ou moins important selon le seuil 

maximal choisi. De plus, la vérification et le traitement des valeurs extrêmes ou aberrantes sont 

déjà effectués lors de la constitution des tables de dépenses de la cartographie des pathologies 

et des dépenses. Nous avons donc considéré la totalité des valeurs pour les périmètres de 

dépenses étudiés dans nos travaux. 

 

3.3 Prise en compte de l’asymétrie de la distribution et de l’hétéroscédasticité 

Le principal enjeu de la modélisation des dépenses consiste à choisir entre deux manières de 

prendre en compte l’asymétrie et la variabilité des données : transformer les valeurs des 

dépenses en leur logarithme et modéliser le logarithme des dépenses avec un modèle linéaire 

classique ; ou utiliser le cadre des modèles linéaires généralisés (désignés sous l’acronyme 

GLM pour generalized linear modeling). 

 

3.3.1 Modélisation linéaire du logarithme des dépenses 

Nous notons en lettres majuscules les variables aléatoires et en minuscules les réalisations de 

ces variables. Les équations servent à illustrer notre propos et ne font pas partie de 

démonstrations mathématiques. Pour simplifier les notations, nous ne mettons pas d’indice i 

aux réalisations des variables.  

 

Dans un modèle linéaire classique, l’espérance (notée µ) de la variable à expliquer Y, 

conditionnellement aux valeurs des variables explicatives X, est estimée par une combinaison 

linéaire des variables explicatives :  𝐸[(𝑦|𝑥)] = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑢 = µ 

 

Et la valeur prédite des dépenses est directement calculée à partir des coefficients estimés : 𝑦̂ = 𝛽̂0 + 𝛽̂1𝑋1 + 𝛽̂2𝑋2 + ⋯ + 𝛽̂𝑘𝑋𝑘 
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La log-transformation des valeurs des dépenses permet de rendre la distribution des valeurs à 

modéliser plus symétrique et de réduire leur variabilité, comme l’illustrent les Figures A1 et 

A2. 

 

Figure A1. Distribution des valeurs brutes des dépenses et du logarithme des dépenses 
pour la population d’étude sur laquelle ont été élaborés les indices 
 

 

Note : Dépenses brutes à gauche, tronquées au 90e percentile pour 
faciliter la lisibilité. Dépenses log-transformées à droite. 

 
 
Figure A2. Dépenses par âge parmi un échantillon aléatoire au 1/100e des individus affiliés 
au Régime Général, âgés de 18 ans ou plus et vivants au 31/12/2016  
 

 

Note : Moyenne, 10e 90e percentile des valeurs brutes des dépenses (à gauche) et du logarithme des 
dépenses (à droite) 

 

Dans ce cas cependant, la valeur modélisée n’est plus la dépense observée mais son logarithme, 

ce qui nécessite de retransformer la valeur estimée pour pouvoir l’interpréter. Cette 

retransformation n’est pas directe (l’espérance de la variable log-transformée n’est pas égale au 
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logarithme de l’espérance de la variable brute, non transformée) et peut biaiser l’estimation des 

dépenses dans leur échelle brute, celle qui nous intéresse pour l’interprétation des résultats. 

 

Ainsi, pour la variable log-transformée ln(y) :  𝐸[(𝑙𝑛(𝑦) |𝑥)]) = 𝛾0 + 𝛾1𝑋1 + 𝛾2𝑋2 + ⋯ + 𝛾𝑘𝑋𝑘 + 𝑧 𝑙𝑛 (𝑦)̂ = 𝛾0 + 𝛾1𝑋1 + 𝛾2𝑋2 + ⋯ + 𝛾𝑘𝑋𝑘 

 

Cependant, comme : 𝐸[𝑙𝑛(𝑦|𝑥)]) ≠ 𝑙𝑛 (𝐸[(𝑦|𝑥)])  

La valeur prédite des dépenses brutes n’est plus directement calculable à partir des coefficients 

estimés en modélisant le logarithme des dépenses : 𝑦̂ ≠ 𝑒𝛾̂0+𝛾̂1𝑋1+𝛾̂2𝑋2+⋯+𝛾̂𝑘𝑋𝑘 

 

Il existe des techniques de retransformation sans biais, mais qui deviennent complexes en 

présence d’hétéroscédasticité. Pour plus de détails sur le biais lié à la retransformation et les 

techniques de retransformation sans biais, se référer aux publications mentionnées en fin de 

section [166,180,182].  

 

3.3.2 Modélisation GLM 

Dans un modèle GLM, l’espérance de la variable à expliquer Y est liée à la combinaison linéaire 

des variables explicatives X par une fonction de lien (notée g), de sorte que : g(µ) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑢 

 

Ainsi : 

Lorsque la fonction g est la fonction d’identité g(µ) = µ , il s’agit d’un modèle linéaire 

classique. 

Lorsque la modélisation concerne la probabilité p de réalisation d’un évènement, par exemple 

le fait d’avoir des dépenses non nulles ou le décès et que la fonction g est la fonction logit g(𝑝) = ln( 𝑝1−𝑝) , il s’agit d’un modèle logistique. 

Pour les dépenses, la fonction de lien logarithmique g(µ) = ln(µ) est choisie. 

 

L’espérance est modélisée à partir des valeurs brutes et la fonction de lien s’applique à 

l’espérance estimée, ce qui rend interprétables les résultats sans nécessité de retransformation. 
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g(µ) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑢 ln(𝐸[(𝑦|𝑥)]) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑢 𝐸[(𝑦|𝑥)] = 𝑒(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑘𝑋𝑘+𝑢) 
 

Et la valeur prédite est directement calculable à partir des coefficients estimés : 𝑦̂ = 𝑒(𝛽̂0+𝛽̂1𝑋1+𝛽̂2𝑋2+⋯+𝛽̂𝑘𝑋𝑘) = 𝑒𝛽̂0 ∗ 𝑒𝛽̂1 ∗ 𝑒𝛽̂2 ∗ … ∗ 𝑒𝛽̂𝑘 

 

Un autre avantage des modèles GLM est de prendre explicitement en compte 

l’hétéroscédasticité, en ne faisant pas l’hypothèse d’une variance constante. Dans le cadre des 

modèles GLM, la variance (notée Var) est liée à l’espérance par la relation suivante : Var (y|x) = a ∗ 𝐸[(𝑦|𝑥)]𝜆  (1) 

 

L’inconvénient des modèles GLM est qu’en présence d’une queue de distribution épaisse 

(évaluée par le coefficient d’aplatissement ou « kurtosis »), la précision des estimations 

diminue. 

 

En résumé, le principal inconvénient de modéliser le logarithme des dépenses avec un modèle 

linéaire classique est la nécessité de retransformer les estimations, ce qui introduit du biais en 

cas de variance non constante ; et le principal inconvénient des modèles GLM est la perte de 

précision des estimations en cas de distribution des dépenses avec une queue droite épaisse. En 

cas de modélisation GLM, les deux choix méthodologiques importants sont la spécification 

d’une fonction de lien pour l’espérance de Y (la fonction logarithmique pour les dépenses) et 

la spécification de la fonction de la variance de Y, qui revient à définir la valeur de λ.  

 

4. Stratégie de sélection du modèle le plus adapté 

Cet algorithme décisionnel est celui qui fait référence et qui est actuellement le plus utilisé 

[180]. Comme les auteurs de cette stratégie privilégient la précision, la première étape consiste 

à évaluer le degré d’aplatissement des erreurs sur les valeurs log-transformées des dépenses. Si 

le coefficient d’aplatissement ou « kurtosis » est nettement supérieur à la valeur correspondant 

à l’aplatissement d’une distribution normale (0 ou 3 selon les logiciels statistiques), les auteurs 

recommandent de choisir la modélisation linéaire des valeurs log-transformées des dépenses, 

quitte à rendre la modélisation compliquée en cas d’hétéroscédasticité. Si ce coefficient est 

proche de cette valeur ou inférieur, la modélisation GLM est préférée et il reste à définir la 
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valeur de λ. Notons que dans notre cas, le caractère non biaisé des estimations, que permet la 

modélisation GLM, est plus important que la potentielle perte de précision, étant donnée la 

taille de nos échantillons. L’estimation sans biais de l’effet des pathologies sur les dépenses et 

la prédiction non biaisée des dépenses moyennes, sont les objectifs des travaux présentés dans 

le chapitre 1 et dans le chapitre 3, respectivement.  

 

Le choix d’une fonction pour la variance dans les modèles GLM dépend de la valeur du 

paramètre λ de l’équation (1) ci-dessus : 

• Lorsque λ = 0 : la variance est constante et on retrouve l’hypothèse correspondant aux 

distributions normales (a = σ2). 

• Lorsque λ = 1 : la variance est un multiple de l’espérance et on retrouve l’hypothèse 

correspondant aux distributions de type Poisson, avec a comme facteur de surdispersion.  

• Lorsque λ = 2 : la variance est un multiple du carré de l’espérance et on retrouve l’hypothèse 

correspondant aux distributions Gamma.  

 

Pour définir la valeur de λ, on développe l’égalité (1) afin d’obtenir l’égalité (2), qui a la forme 

d’une équation de régression linéaire Y = a + λ X : 

 Var (y|x) = a ∗ 𝐸[(𝑦|𝑥)]𝜆   (1) ln (Var (y|x)) = ln  ( a ∗ 𝐸[(𝑦|𝑥)]𝜆) ln (Var (y|x)) = ln (𝑎) +  𝜆 ∗ ln (E[(y|x)]  ln ((𝑦 − 𝑦̂)2) = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 + 𝜆 ∗ ln (ŷ)  (2) 

 

La valeur de λ est estimée à partir des données de l’étude en deux étapes. La 1ère étape consiste 

à estimer les valeurs prédites de y (ŷ) et des résidus (y-ŷ) par un modèle GLM avec une fonction 

de lien logarithmique et une distribution Gamma. La 2ème étape consiste à estimer ensuite la 

valeur de λ par régression linéaire de ln ((𝑦 − 𝑦̂)2) sur ln (ŷ) . Le choix de la fonction de la 

variance pour le modèle GLM de la 1ère étape n’a pas d’effet sur le résultat de λ. 

 

Enfin, il existe aussi une méthode graphique pour choisir la fonction de la variance pour les 

modèles GLM. Elle consiste à estimer pour différents modèles GLM à comparer (un modèle 

avec fonction de lien logarithmique et distribution de Poisson et un autre avec fonction de lien 

logarithmique et distribution Gamma, par exemple) la variance de Y au sein de chaque 
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combinaison de valeurs des variables explicatives X ; puis de représenter sur un même 

graphique les trois courbes de la relation entre variance et moyenne observée dans les données, 

pour la variance estimée avec chacun des modèles et pour la variance calculée dans les données. 

On peut alors évaluer visuellement quelle courbe reflète le mieux la vraie relation entre variance 

et moyenne dans les données de l’étude. Cette méthode graphique est illustrée dans les chapitres 

2 et 4 (pages 65 et 132 respectivement). 

 

Des travaux plus récents proposent d’autres approches de modélisation des dépenses, en 

utilisant des modèles plus souples mais aussi plus complexes et en abordant d’autres aspects 

que la prédiction de la moyenne des dépenses, comme par exemple la prédiction de déciles 

particuliers de dépenses, très élevés ou très faibles [183–185]. 

 

Lien vers les codes SAS permettant d’appliquer les stratégies de sélection des modèles : 

http://support.sas.com/kb/60/335.html 

 

 

 

 

 

http://support.sas.com/kb/60/335.html
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Annexes du Chapitre 1 
Les données médico-administratives et la « cartographie des pathologies et 

des dépenses de l’Assurance Maladie » 

 
Nous présentons deux séries d’analyses descriptives pour d’une part évaluer la généralisabilité 

à l’ensemble de la population française des résultats obtenus parmi les affiliés au régime général 

(Tableaux A1 et A2) ; d’autre part évaluer la part des dépenses non considérées en adoptant la 

perspective de l’Assurance Maladie plutôt que la perspective des assurés (Tableaux A3 à A5 et 

Figures A3 et A4). 

 

En 2017, la population française est estimée par l’Insee à 67,2 millions d’habitants (100%, 

https://www.insee.fr/fr/statistiques/3305173). 

La population de l’ensemble des consommants pour l’année 2017, quel que soit le régime 

d’affiliation, est estimée à environ 65,5 millions de personnes (97,4%, Tableau A1). 

La population incluse dans la cartographie pour l’année 2017 est d’environ 57,6 millions de 

consommants affiliés au RG ou à une SLM (85,7%, 

https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Rapport_Charges_et_produits_pour_

2020.pdf) 

 
• Régime Général et autres régimes 

 

Tableau A1. Régime d'affiliation1 pour l'ensemble de la population des consommants2 de l'année 2017  
et pour des sous-populations définies selon les caractéristiques sociodémographiques disponibles 

  

Ensemble des 
consommants 

pour l'année 2017 

Personnes  
âgées 

de 65 ans  
ou plus 

Hommes 
Personnes 

en  
ALD 

Bénéficiaires 
de la  

CMU-C 

Résidents de 
communes 

défavorisées 
(FDep)3 

  N % % % % % % 

RG 50 120 000 76,6 70,5 77,8 76,7 87,3 80,1 

SLM 6 760 697 10,3 11,9 11,4 8,7 1,4 6,6 

RSI 4 047 428 6,2 5,8 4,9 5,2 8,5 5,4 

MSA 3 118 212 4,8 8,3 4,2 6,6 2,6 5,9 

Autres  1 404 210 2,1 3,5 1,7 2,8 0,1 2,0 

Total 65 450 547 100 100 100 100 100 100 
1 RG : régime général ; SLM : sections locales mutualistes ; RSI : régime social des indépendants ; MSA : mutualité 
sociale agricole 
2 Assurés ayant bénéficié d'au moins un remboursement pour des soins effectués au cours de l'année 
3 Assurés résidant dans une commune parmi les communes les plus défavorisées selon l’Indice de désavantage social 
Lecture : 76,6% de l'ensemble des consommants de l'année 2017 sont affiliés au RG contre 70,5 % des consommants 
âgés de 65 ans ou plus 

https://www.insee.fr/fr/statistiques/3305173
https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Rapport_Charges_et_produits_pour_2020.pdf
https://www.ameli.fr/fileadmin/user_upload/documents/Rapport_Charges_et_produits_pour_2020.pdf
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Tableau A2. Caractéristiques socio-démographiques des populations de consommants1 selon leur 
régime d'affiliation2 en 2017 

  

Personnes  
âgées 

de 65 ans  
ou plus (%) 

Part 
d’hommes 

(%) 

Personnes  
en ALD  

(%) 

Bénéficiaires  
de la CMU-C 

(%) 

Résidents de 
communes 

défavorisées 
(FDep)3 

RG 18,8 46,8 18,7 11,0 19,7 

SLM 23,4 42,0 15,8 1,3 12,0 

RSI 19,3 58,5 15,8 13,3 16,4 

MSA 35,4 54,2 25,7 5,3 23,3 
Ensemble des 

consommants 
20,4 52,3 18,7 9,6 18,8 

1 Individus ayant bénéficié d'au moins un remboursement pour des soins effectués au cours de l'année 
2 RG : régime général ; SLM : sections locales mutualistes ; RSI : régime social des indépendants ; MSA : mutualité 
sociale agricole 
3 Assurés résidant dans une commune parmi les communes les plus défavorisées selon l’Indice de désavantage social 
Lecture : 18,8% des consommants affiliés au RG en 2017 sont âgés de 65 ans ou plus, contre 19,3% des consommants 
affiliés au RSI et 20,4% de l’ensemble des consommants 

 
 
 

• Montant remboursé et montant remboursable 
 
Pour l’année 2015, au sein de l’ensemble de la population incluse dans la cartographie (RG et 

SLM, environ 56,3 millions d’assurés consommants), la différence moyenne entre dépenses 

remboursables et remboursées était de 290 €, dont 233 € liés aux soins ambulatoires et 57 € liés 

aux soins hospitaliers. 

 

Ces écarts sont variables en fonction des groupes d’individus considérés. Nous présentons ci-

dessous les écarts annuels moyens pour les pathologies incluses dans les indices MRMI et 

ERMI et pour les différentes valeurs des indices MRMIp et ERMIp (calculés sans les 

pondérations liées à l’âge et au sexe). 
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Annexes du Chapitre 2  
Élaboration de deux indices de morbidité à partir des données de la « 

cartographie des pathologies et des dépenses » 

 
 

 

 



 

 
 

Tableau A6. Liste des pathologies considérées et pondérations correspondantes pour les différentes versions de l’indice de Charlson 

Pathologies Codes CIM-10 Pondérations 
princeps1 

Pondérations 
actualisées2 

Pondérations 
de l’étude sur 

données SNDS3 

Maladie coronaire I21.x, I22.x, I25.2 1 0 0 
Insuffisance cardiaque I09.9, I11.0, I13.0, I13.2, I25.5, I42.0, I42.5–I42.9, I43.x, I50.x, P29.0 1 2 2 
Pathologies vasculaires périphériques I70.x, I71.x, I73.1, I73.8, I73.9, I77.1, I79.0, I79.2, K55.1, K55.8, K55.9, Z95.8, Z95.9 1 0 1 
Pathologies cérébrovasculaires G45.x, G46.x, H34.0, I60.x–I69.x 1 0 1 
Démences F00.x–F03.x, F05.1, G30.x, G31.1 1 2 2 
Pathologies respiratoires chroniques I27.8, I27.9, J40.x–J47.x, J60.x–J67.x, J68.4, J70.1, J70.3 1 1 1 
Pathologies rhumatismales et systémiques M05.x, M06.x, M31.5, M32.x–M34.x, M35.1, M35.3, M36.0 1 1 0 
Ulcère gastroduodénal K25.x–K28.x 1 0 0 
Atteintes hépatiques non sévères B18.x, K70.0–K70.3, K70.9, K71.3–K71.5, K71.7, K73.x, K74.x, K76.0, K76.2–K76.4, K76.8, K76.9, Z94.4 1 2 2 

Diabète sans complications E10.0, E10.1, E10.6, E10.8, E10.9, E11.0, E11.1, E11.6, E11.8, E11.9, E12.0, E12.1, E12.6, E12.8, E12.9, E13.0, 
E13.1, E13.6, E13.8, E13.9, E14.0, E14.1, E14.6, E14.8, E14.9 1 0 0 

Diabète avec complications E10.2–E10.5, E10.7, E11.2–E11.5, E11.7, E12.2–E12.5, E12.7, E13.2–E13.5, E13.7, E14.2–E14.5, E14.7 2 1 0 
Hémiplégie ou tétraplégie G04.1, G11.4, G80.1, G80.2, G81.x, G82.x, G83.0–G83.4, G83.9 2 2 2 
Pathologies rénales I12.0, I13.1, N03.2–N03.7, N05.2–N05.7, N18.x, N19.x, N25.0, Z49.0–Z49.2, Z94.0, Z99.2 2 1 1 
Tumeurs solides, leucémies et lymphomes C00.x–C26.x, C30.x–C34.x, C37.x–C41.x, C43.x, C45.x–C58.x, C60.x–C76.x, C81.x–C85.x, C88.x, C90.x–C97.x 2 2 2 
Atteintes hépatiques sévères I85.0, I85.9, I86.4, I98.2, K70.4, K71.1, K72.1, K72.9, K76.5, K76.6, K76.7 3 4 3 
Tumeurs solides avec métastases C77.x–C80.x 6 6 11 
Infection VIH et SIDA B20.x–B22.x, B24.x 6 4 1 

Pondérations additionnelles pour l’âge1    
50 à 59 ans  1   
60 à 69 ans  2   
70 à 79 ans  3   
80 à 89 ans  4   
90 à 99 ans   5   

100 ans ou plus   6   
Prédicteurs additionnels pour l’indice prédictif des dépenses1    

Hypertension Non précisé dans la publication. Codes utilisés dans chapitre 1 : I10, I11, I12, I13, I15 1   

Dépression Non précisé dans la publication. Codes utilisés dans chapitre 1 : F32, F33, F34, F38, F39 1   

Prise d’anticoagulants (warfarine) Non précisé dans la publication. Codes CIP7 et CIP13 de la warfarine utilisés 1   

Ulcères cutanés et cellulites Non précisé dans la publication. Codes utilisés dans chapitre 1 : L89, L97, I830, I832, L984 2   
1 Pour l’indice de Charlson intégrant l’âge [49] et pour l’adaptation à la prédiction des dépenses [53], les mêmes poids que pour la publication princeps [7] sont utilisés 
2 Actualisation des poids en reproduisant la méthode originale sur une population d’étude canadienne en 2004 [51] 
3 Élaboration de poids spécifiques à une population d’étude française en 2010 [52], pour comparer les performances prédictives de différentes versions de l’indice 



 

 
 

Tableau A7. Liste des pathologies considérées par Elixhauser et pondérations correspondantes pour l’adaptation en indice proposée par van Walraven  
Pathologies Codes CIM-10 Pondérations1  

Insuffisance cardiaque I09.9, I11.0, I13.0, I13.2, I25.5, I42.0, I42.5–I42.9, I43.x, I50.x, P29.0 7 

Troubles du rythme et de la conduction I44.1–I44.3, I45.6, I45.9, I47.x–I49.x, R00.0, R00.1, R00.8, T82.1, Z45.0, Z95.0 5 

Maladie valvulaire A52.0, I05.x–I08.x, I09.1, I09.8, I34.x–I39.x, Q23.0–Q23.3, Z95.2–Z95.4 -1 

Maladies de la circulation pulmonaire I26.x, I27.x, I28.0, I28.8, I28.9 4 

Pathologies vasculaires périphériques I70.x, I71.x, I73.1, I73.8, I73.9, I77.1, I79.0, I79.2, K55.1, K55.8, K55.9, Z95.8, Z95.9 2 

Hypertension sans complications I10.x 0 

Hypertension avec complications I11.x–I13.x, I15.x 0 

Paralysies G04.1, G11.4, G80.1, G80.2, G81.x, G82.x, G83.0–G83.4, G83.9 7 

Autres pathologies neurologiques G10.x–G13.x, G20.x–G22.x, G25.4, G25.5, G31.2, G31.8, G31.9, G32.x, G35.x–G37.x, G40.x, G41.x, G93.1, G93.4, R47.0, R56.x 6 

Pathologies respiratoires chroniques I27.8, I27.9, J40.x–J47.x, J60.x–J67.x, J68.4, J70.1, J70.3 3 

Diabète sans complications E10.0, E10.1, E10.9, E11.0, E11.1, E11.9, E12.0, E12.1, E12.9, E13.0, E13.1, E13.9, E14.0, E14.1, E14.9 0 

Diabète avec complications E10.2–E10.8, E11.2–E11.8, E12.2–E12.8, E13.2–E13.8, E14.2–E14.8 0 

Hypothyroïdie E00.x–E03.x, E89.0 0 

Insuffisance rénale I12.0, I13.1, N18.x, N19.x, N25.0, Z49.0–Z49.2, Z94.0, Z99.2 5 

Pathologie hépatique B18.x, I85.x, I86.4, I98.2, K70.x, K71.1, K71.3–K71.5, K71.7, K72.x–K74.x, K76.0, K76.2–K76.9, Z94.4 11 

Ulcère gastroduodénal sans hémorragie K25.7, K25.9, K26.7, K26.9, K27.7, K27.9, K28.7, K28.9 0 

Infection VIH et SIDA B20.x–B22.x, B24.x 0 

Lymphomes C81.x–C85.x, C88.x, C96.x, C90.0, C90.2 9 

Cancers avec métastases C77.x–C80.x 12 

Tumeurs solides sans métastase C00.x–C26.x, C30.x–C34.x, C37.x–C41.x, C43.x, C45.x–C58.x, C60.x–C76.x, C97.x 4 

Pathologies rhumatismales et systémiques L94.0, L94.1, L94.3, M05.x, M06.x, M08.x, M12.0, M12.3, M30.x, M31.0–M31.3, M32.x–M35.x, M45.x, M46.1, M46.8, M46.9 0 

Anomalies de la coagulation D65–D68.x, D69.1, D69.3–D69.6 3 

Obésité E66.x -4 

Perte de poids E40.x–E46.x, R63.4, R64 6 

Troubles hydro-électrolytiques E22.2, E86.x, E87.x 5 

Anémies chroniques par perte de sang D50.0 -2 

Anémies nutritionnelles D50.8, D50.9, D51.x–D53.x -2 

Troubles addictifs liés à l’alcool F10, E52, G62.1, I42.6, K29.2, K70.0, K70.3, K70.9, T51.x, Z50.2, Z71.4, Z72.1 0 

Toxicomanie  F11.x–F16.x, F18.x, F19.x, Z71.5, Z72.2 -7 

Psychoses F20.x, F22.x–F25.x, F28.x, F29.x, F30.2, F31.2, F31.5 0 

Dépression F20.4, F31.3–F31.5, F32.x, F33.x, F34.1, F41.2, F43.2 -3 
1 Adaptation des pathologies de Elixhauser en indice proposée par van Walraven [55]. Pondérations estimées pour prédire la mortalité intra-hospitalière. 
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Annexes du Chapitre 3 
Indices de morbidité et identification de populations à risque : le risque de 

réhospitalisation parmi les patients insuffisants cardiaques 

 
 
Tableau A8. Effectifs pour les algorithmes d’identification entrant dans la définition des 
deux indices de morbidité ERMI et MRMI 

Pathologies pour la population 2 de l'article 3 (cartographie G5 2014) 
Libellé de l'algorithme d'identification Effectifs % 

Maladie coronaire 23 866 33,8 
Accident vasculaire cérébral 6 528 9,2 
Insuffisance cardiaque 30 101 42,6 
Troubles du rythme ou de la conduction cardiaque 29 865 42,3 
Maladie valvulaire 10 025 14,2 
Insuffisance cardiaque OU Trouble du rythme OU Maladie valvulaire 43 053 60,9 
Artériopathie oblitérante du membre inférieur 8 326 11,8 
Diabète 23 933 33,9 
Cancers actifs 5 535 7,8 
Cancers sous surveillance 8 714 12,3 
Troubles psychotiques 573 0,8 
Troubles maniaques et bipolaires 349 0,5 
Dépression et autres troubles de l'humeur 3 230 4,6 
Troubles maniaques et bipolaires OU Dépression et troubles de l’humeur 3 477 4,9 
Troubles addictifs 289 0,4 
Démences (dont maladie d'Alzheimer) 6 355 9,0 
Maladie de Parkinson 1 948 2,8 
Sclérose en plaque 53 0,1 
Paraplégie 180 0,3 
Sclérose en plaque OU Paraplégie 227 0,3 
Epilepsie 728 1,0 
Maladies respiratoires chroniques (hors mucoviscidose) 18 299 25,9 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies apparentées 1 114 1,6 
Autres maladies inflammatoires chroniques 924 1,3 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies systémiques 1 940 2,7 
VIH ou SIDA 60 0,1 
Insuffisance rénale chronique terminale 850 1,2 
Maladies du foie ou du pancréas (hors mucoviscidose) 2 266 3,2 

      En italique, les pathologies qui ont été combinées en une seule variable pour la définition des indices 
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Figure A5. Incidences cumulées (A, B) et risque instantané (A’, B’) de réhospitalisation 
pour insuffisance cardiaque, pour des groupes de patients définis selon la sévérité de l’état 
de santé mesurée par l’indice MRMIp et l’indice de Charlson 
 

A) Indice MRMIp      B) Indice de Charlson   

  
 
A’) Indice MRMIp      B) Indice de Charlson 
 

  
  
 

Indice MRMIp Réhospitalisation pour IC (% à 1 an)  Indice de Charlon Réhospitalisation pour IC (% à 1 an)  

1 : sévérité minimale 22,7  1 : sévérité minimale 25,6  

2 30,1  2 34,1  

3 34,8  3 40,7  

4 : sévérité maximale 38,0  4 : sévérité maximale 38,9  
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Annexes du Chapitre 4 
Indices de morbidité et ajustement au risque dans l’élaboration de modèles 
de paiement prospectif des soins 

 
 
Tableau A15. Effectifs pour les algorithmes d’identification entrant dans la définition des 
deux indices de morbidité ERMI et MRMI, population 1 
 

Pathologies pour la population 1 de l'article 3 (cartographie G6 2016) 
Libellé de l'algorithme d'identification Effectifs % 

Maladie coronaire 898 184 10,8 
Accident vasculaire cérébral 366 168 4,4 
Insuffisance cardiaque 386 621 4,6 
Troubles du rythme ou de la conduction cardiaque 790 418 9,5 

Maladie valvulaire 206 263 2,5 
Insuffisance cardiaque OU Trouble du rythme OU Maladie valvulaire 1 084 158 13,0 

Artériopathie oblitérante du membre inférieur 331 577 4,0 
Diabète 1 509 659 18,1 
Cancers actifs 495 498 5,9 
Cancers sous surveillance 766 406 9,2 
Troubles psychotiques 68 115 0,8 
Troubles maniaques et bipolaires 45 648 0,5 
Dépression et autres troubles de l'humeur 219 334 2,6 
Troubles maniaques et bipolaires OU Dépression et troubles de l’humeur 253 000 3,0 
Troubles addictifs 51 103 0,6 
Démences (dont maladie d'Alzheimer) 396 217 4,7 
Maladie de Parkinson 134 674 1,6 
Sclérose en plaque 13 624 0,2 
Paraplégie 17 762 0,2 
Sclérose en plaque OU Paraplégie 29 279 0,4 
Epilepsie 56 496 0,7 
Maladies respiratoires chroniques (hors mucoviscidose) 885 608 10,6 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies apparentées 99 422 1,2 
Autres maladies inflammatoires chroniques 64 688 0,8 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies systémiques 157 518 1,9 
VIH ou SIDA 9 511 0,1 
Insuffisance rénale chronique terminale 28 583 0,3 
Maladies du foie ou du pancréas (hors mucoviscidose) 137 239 1,6 

      En italique, les pathologies qui ont été combinées en une seule variable pour la définition des indices 
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Tableau A16. Effectifs pour les algorithmes d’identification entrant dans la définition des 
deux indices de morbidité ERMI et MRMI, population 2 
 

Pathologies pour la population 2 de l'article 3 (cartographie G6 2016) 
Libellé de l'algorithme d'identification Effectifs % 

Maladie coronaire 131 402 34,0 
Accident vasculaire cérébral 40 563 10,5 
Insuffisance cardiaque 386 621 100 
Troubles du rythme ou de la conduction cardiaque 195 508 50,6 
Maladie valvulaire 323 058 83,6 
Insuffisance cardiaque OU Trouble du rythme OU Maladie valvulaire 386 621 100 
Artériopathie oblitérante du membre inférieur 42 974 11,1 
Diabète 113 526 29,4 
Cancers actifs 33 130 8,6 
Cancers sous surveillance 46 923 12,1 
Troubles psychotiques 4 018 1,0 
Troubles maniaques et bipolaires 2 252 0,6 
Dépression et autres troubles de l'humeur 19 758 5,1 
Troubles maniaques et bipolaires OU Dépression et troubles de l’humeur 21 330 5,5 
Troubles addictifs 6 431 1,7 
Démences (dont maladie d'Alzheimer) 47 644 12,3 
Maladie de Parkinson 10 508 2,7 
Sclérose en plaque 344 0,1 
Paraplégie 1 372 0,4 
Sclérose en plaque OU Paraplégie 1 665 0,4 
Epilepsie 5 131 1,3 
Maladies respiratoires chroniques (hors mucoviscidose) 103 528 26,8 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies apparentées 6 689 1,7 
Autres maladies inflammatoires chroniques 5 700 1,5 
Polyarthrite rhumatoïde et maladies systémiques 11 677 3,0 
VIH ou SIDA 371 0,1 
Insuffisance rénale chronique terminale 7 614 2,0 
Maladies du foie ou du pancréas (hors mucoviscidose) 15 043 3,9 

      En italique, les pathologies qui ont été combinées en une seule variable pour la définition des indices 

 
 
 
 
 
 



 

 
 

Tableau A17. Effectifs et dépense moyenne pour l’année 2016 par niveau de morbidité 
selon les indices ERMI, ERMIp, MRMI et MRMIp, pour les deux populations d’étude 
 

 Ensemble des 
65 ans ou plus 

Dépense 
moyenne 

 Insuffisants 
cardiaques 

de 65 ans ou plus 

Dépense 
moyenne 

Effectif total 8 342 339 4 534 €  386 621 15 184 € 

ERMI population 1   ERMI population2   

0 1 497 678 (18,0) 1 120 €  0 ─ ─ 
1 899 485 (10,8) 1 334 € 1 ─ ─ 
2 754 173 (9,0) 1 720 € 2 ─ ─ 
3 769 564 (9,2) 2 233 € 3 8 342 (2,2) 5 165 € 
4 773 502 (9,3) 2 666 € 4 8 328 (2,2) 5 344 € 
5 627 071 (7,5) 3 455 € 5 14 030 (3,6) 6 620 € 
6 533 344 (6,4) 4 255 € 6 22 284 (5,8) 7 425 € 
7 524 768 (6,3) 5 757 € 7 29 957 (7,8) 7 883 € 
8 397 571 (4,8) 6 645 € 8 32 708 (8,5) 9 317 € 
9 329 093 (3,9) 7 704 € 9 33 817 (8,8) 10 584 € 
10 275 930 (3,3) 8 985 € 10 35 853 (9,3) 11 819 € 
11 216 637 (2,6) 10 088 € 11 32 046 (8,3) 13 267 € 
12 171 653 (2,1) 11 494 € 12 29 660 (7,7) 14 901 € 
13 134 925 (1,6) 12 721 € 13 26 163 (6,8) 16 161 € 
14 104 481 (1,3) 13 824 € 14 21 729 (5,6) 17 493 € 

15-16 142 044 (1,7) 15 994 € 15 18 791 (4,98) 19 206 € 
17-18-19 106 582 (1,3) 19 564 € 16 15 056 (3,9) 20 100 € 
20 ou plus 83 838 (1,0) 36 774 € 17 12 103 (3,1) 21 580 € 

─ ─ ─ 18 9 504 (2,5) 22 968 € 
─ ─ ─ 19 7 497 (1,9) 24 492 € 
─ ─ ─ 20 5 838 (1,5) 26 353 € 
─ ─ ─  21 4 515 (1,2) 28 420 € 
─ ─ ─ 22-23 6 263 (1,6) 33 464 € 
─ ─ ─ 24-25 4 048 (1,1) 41 871 € 
─ ─ ─ 26 ou plus 8 089 (2,1) 67 265 € 

ERMIp population 1   ERMIp population2   

0 3 781 090 (45,3) 1 424 € ─ ─ ─ 
1 ─ ─ ─ ─ ─ 
2 696 320 (8,4) 3 109 € ─ ─ ─ 
3 771 493 (9,3) 3 870 € 3 73 826 (19,1) 6 363 € 
4 770 738 (9,2) 3 234 € 4 ─ ─ 
5 435 173 (5,2) 6 256 € 5 48 058 (12,4) 9 909 € 
6 342 658 (4,1) 6 143 € 6 32 800 (8,5) 10 910 € 
7 498 755 (6,0) 8 503 € 7 33 705 (8,7) 10 068 € 
8 161 696 (1,9) 9 870 € 8 32 426 (8,4) 14 455 € 
9 219 691 (2,6) 9 553 € 9 26 507 (6,9) 13 639 € 
10 168 951 (2,0) 12 933 € 10 31 744 (8,2) 16 226 € 
11 112 169 (1,3) 12 893 € 11 13 964 (3,6) 18 091 € 
12 104 824 (1,2) 15 289 € 12 24 017 (6,2) 19 153 € 



 

 
 

13-14 113 793 (1,4) 16 709 € 13 12 447 (3,2) 21 184 € 
15 ou plus 164 988 (2,0) 29 693 € 14 10 515 (2,7) 21 311 € 

─ ─ ─ 15 11 212 (2,9) 24 560 € 
─  ─ ─ 16 5 795 (1,5) 24 106 € 
─ ─ ─ 17 6 417 (1,7) 26 677 € 
─ ─ ─ 18-19 7 743 (2,0) 32 106 € 
─ ─ ─ 20-21 4 529 (1,2) 36 786 € 
─ ─ ─ 22-23-24 4 662 (1,2) 47 149 € 
─ ─ ─ 25 ou plus 6 254 (1,6) 73 723 € 

MRMI population 1  MRMI population2   

0 991 183 (11,9) 1 245 € 0 ─ ─ 
1 1 594 647 (19,1) 1 761 € 1 4 826 (1,3) 6 342 € 
2 1 461 865 (17,5) 2 609 € 2 18 115 (4,7) 7 851 € 
3 1 265 776 (15,2) 3 741 € 3 32 023 (8,3) 9 720 € 
4 1 045 294 (12,5) 5 146 € 4 47 658 (12,3) 11 414 € 
5 776 507 (9,3) 6 955 € 5 64 292 (16,6) 12 929 € 
6 522 086 (6,3) 9 299 € 6 70 442 (18,2) 14 640 € 
7 327 365 (3,9) 11 707 € 7 58 277 (15,1) 16 873 € 
8 187 994 (2,3) 14 078 € 8 41 004 (10,6) 19 462 € 

9 ou plus 96 856 (1,2) 18 396 € 9 25 614 (6,6) 21 951 € 
─ ─ ─ 10 13 917 (3,6) 24 501 € 
─ ─ ─ 11 6 411 (1,7) 26 473 € 
─ ─ ─ 12 ou plus 4 042 (1,1) 31 083 € 

MRMIp population 1  MRMIp population2   

0 4 391 667 (52,6) 1 608 € 0 ─ ─ 
1 2 079 362 (24,9) 4 104 € 1 115 196 (29,8) 7 639 € 
2 838 947 (10,1) 7 752 €  2 109 477 (28,3) 11 926 € 
3 569 864 (6,8) 11 942 € 3 68 719 (17,8) 17 073 € 
4 273 441 (3,3) 16 049 € 4 45 645 (11,8) 22 298 € 

5 ou plus 116 271 (1 ,4) 23 988 € 5 26 298 (6,8) 27 633 € 
 ─ ─ ─ 6 12 390 (3,2) 32 777 € 
─ ─ ─ 7 ou plus 8 896 (2,3) 40 579 € 

Les classes des indices ont été définies spécifiquement pour chaque population et certaines valeurs n’existent que 
pour l’une des deux populations d’étude.  
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Tableau A18. Effectif et dépense moyenne pour l’année 2016 selon les classes définies pour 
les variables contextuelles, pour la population 1 

Ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus 

Variables 
contextuelles 

Dépense moyenne selon le périmètre 

Totales Ambulatoires Hospitalières 
Quintiles de densité de généralistes 

1 (densité faible) 4 481 € 2 134 € 2 347 € 
2 4 277 € 2 143 € 2 134 € 
3 4 380 € 2 263 € 2 117 € 
4 4 511 € 2 320 € 2 191 € 

5 (densité élevée) 5 012 € 2 848 € 2 164 € 

Quintiles de densité d'infirmiers 
1 (densité faible) 4 464 € 2 117 € 2 347 € 

2 4 100 € 2 026 € 2 074 € 
3 4 653 € 2 361 € 2 292 € 
4 4 475 € 2 384 € 2 092 € 

5 (densité élevée) 4 975 € 2 830 € 2 144 € 

Quintiles de densité de cardiologues 
1 (densité faible) 4 118 € 2 022 € 2 096 € 

2 4 390 € 2 248 € 2 141 € 
3 4 573 € 2 366 € 2 207 € 
4 4 513 € 2 242 € 2 271 € 

5 (densité élevée) 5 095 € 2 859 € 2 236 € 

Quintiles de densité de lits MCO 
1 (densité faible) 4 343 € 2 152 € 2 191 € 

2 4 367 € 2 220 € 2 148 € 
3 4 578 € 2 418 € 2 160 € 
4 4 573 € 2 402 € 2 170 € 

5 (densité élevée) 4 811 € 2 524 € 2 286 € 

Quintiles de l'indice de défavorisation sociale 
1 (les moins défavorisés) 4 456 € 2 242 € 2 214 € 

2 4 424 € 2 317 € 2 108 € 
3 4 560 € 2 395 € 2 165 € 
4 4 490 € 2 311 € 2 179 € 

5 (les plus défavorisés) 4 722 € 2 443 € 2 279 € 

Typologie socio-sanitaire de l'IRDES 
1 : Périurbain avec une moindre accessibilité aux soins 4 200 € 2 123 € 2 078 € 

2 : Marges rurales, peu attractives et aux populations fragiles 4 296 € 2 152 € 2 144 € 
3 : Espaces de retraite et tourisme bien dotés en offre de soins 4 532 € 2 540 € 1 992 € 

4 : Espaces urbains ou ruraux défavorisés aux plans socio-
économiques et sanitaires 4 674 € 2 438 € 2 236 € 

5 : Centres villes hétérogènes socio-économiquement et bien 
dotés en offre de soins 4 911 € 2 581 € 2 330 € 

6 : Villes et couronnes périurbaines favorisées 4 427 € 2 210 € 2 217 € 
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Tableau A19. Effectif et dépense moyenne pour l’année 2016 selon les classes définies pour 
les variables contextuelles, pour la population 2 

Insuffisants cardiaques âgés de 65 ans ou plus 

Variables 
contextuelles 

Dépense moyenne selon le périmètre 

Totales Ambulatoires Hospitalières 
Quintiles de densité de généralistes 

1 (densité faible) 16 045 € 5 292 € 10 754 € 
2 14 056 € 5 281 € 8 775 € 
3 14 679 € 5 751 € 8 928 € 
4 15 127 € 5 937 € 9 190 € 

5 (densité élevée) 16 033 € 7 382 € 8 651 € 

Quintiles de densité d'infirmiers 
1 (densité faible) 16 152 € 5 305 € 10 847 € 

2 13 825 € 5 012 € 8 813 € 
3 15 509 € 5 926 € 9 583 € 
4 14 754 € 6 131 € 8 622 € 

5 (densité élevée) 15 644 € 7 254 € 8 390 € 

Quintiles de densité de cardiologues 
1 (densité faible) 13 618 € 4 933 € 8 685 € 

2 14 749 € 5 696 € 9 053 € 
3 15 215 € 5 990 € 9 226 € 
4 15 911 € 5 687 € 10 224 € 

5 (densité élevée) 16 376 € 7 325 € 9 050 € 

Quintiles de densité de lits MCO 
1 (densité faible) 15 230 € 5 428 € 9 802 € 

2 14 583 € 5 575 € 9 009 € 
3 15 106 € 6 160 € 8 946 € 
4 14 974 € 6 006 € 8 967 € 

5 (densité élevée) 16 045 € 6 468 € 9 576 € 

Quintiles de l'indice de défavorisation sociale 
1 (les moins défavorisés) 16 207 € 5 894 € 10 313 € 

2 15 344 € 6 089 € 9 255 € 
3 14 985 € 6 052 € 8 933 € 
4 14 653 € 5 742 € 8 912 € 

5 (les plus défavorisés) 14 965 € 5 890 € 9 076 € 

Typologie socio-sanitaire de l'IRDES 
1 : Périurbain avec une moindre accessibilité aux soins 14 351 € 5 404 € 8 948 € 

2 : Marges rurales, peu attractives et aux populations fragiles 13 754 € 5 193 € 8 561 € 
3 : Espaces de retraite et tourisme bien dotés en offre de soins 14 901 € 6 727 € 8 174 € 

4 : Espaces urbains ou ruraux défavorisés aux plans socio-
économiques et sanitaires 15 059 € 6 026 € 9 033 € 

5 : Centres villes hétérogènes socio-économiquement et bien 
dotés en offre de soins 16 083 € 6 472 € 9 610 € 

6 : Villes et couronnes périurbaines favorisées 16 201 € 5 791 € 10 410 € 



 

 
 

Tableau A20. Caractéristiques individuelles et densité de l’offre de soins, selon le département de résidence, pour la population 1 

Population 1 : Ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus 

N° dpt Nom Nouvelles régions N 
âge 

moyen 
Part 

Hommes 
cmu-c/acs 

ERMI 
moyen 

ERMIp 
moyen 

MRMI 
moyen 

MRMIp 
moyen 

Densité de l’offre de soins 

MGs Cardios IDEs litsMCO 

Moyenne nationale 75,2 41,2% 4,3%  4,85 3,18 2,99 0,91 quintiles 1 (min) à 5 (max) 
1 Ain Auvergne-Rhône-Alpes 70 183 74,8 43,8% 3,5% 4,65 3,07 2,89 0,87 1 1 3 1 
3 Allier Auvergne-Rhône-Alpes 56 257 75,6 39,5% 4,0% 5,01 3,26 3,06 0,92 2 3 4 5 
7 Ardèche Auvergne-Rhône-Alpes 48 914 75,2 41,9% 3,6% 4,71 3,05 2,97 0,89 2 2 4 3 

15 Cantal Auvergne-Rhône-Alpes 18 558 75,2 38,9% 3,9% 5,05 3,39 3,02 0,97 4 2 4 5 
26 Drôme Auvergne-Rhône-Alpes 72 420 75,2 41,4% 3,8% 4,75 3,09 2,96 0,89 3 3 5 2 
38 Isère Auvergne-Rhône-Alpes 160 209 75,2 44,1% 3,0% 4,96 3,29 3,06 0,94 3 2 4 1 
42 Loire Auvergne-Rhône-Alpes 121 569 75,6 40,7% 3,9% 4,91 3,16 3,07 0,91 2 3 4 4 
43 Haute-Loire Auvergne-Rhône-Alpes 30 677 75,1 40,1% 3,4% 4,96 3,32 3,00 0,95 2 1 4 2 
63 Puy-de-Dôme Auvergne-Rhône-Alpes 89 142 75,1 40,9% 3,7% 4,85 3,21 2,96 0,91 4 4 3 5 
69 Rhône Auvergne-Rhône-Alpes 230 971 75,8 41,5% 4,3% 4,99 3,22 3,11 0,93 4 4 3 5 
73 Savoie Auvergne-Rhône-Alpes 54 744 75,4 42,9% 3,1% 4,70 3,01 2,99 0,86 5 1 3 2 
74 Haute-Savoie Auvergne-Rhône-Alpes 93 974 74,8 42,6% 3,0% 4,41 2,83 2,83 0,82 4 2 1 2 
21 Côte d'Or Bourgogne-Franche-Comté 67 308 75,4 39,9% 3,5% 4,87 3,17 3,00 0,91 3 2 2 4 
25 Doubs Bourgogne-Franche-Comté 71 013 75,3 42,8% 4,0% 4,73 3,04 2,97 0,86 5 3 3 4 
39 Jura Bourgogne-Franche-Comté 38 008 75,5 40,6% 3,0% 4,70 2,99 2,97 0,85 4 1 2 4 
58 Nièvre Bourgogne-Franche-Comté 36 816 75,6 38,6% 3,2% 5,00 3,25 3,05 0,91 2 2 3 5 
70 Haute-Saône Bourgogne-Franche-Comté 34 131 74,7 42,3% 4,6% 4,88 3,32 2,93 0,95 2 1 3 2 
71 Saône-et-Loire Bourgogne-Franche-Comté 85 926 75,3 42,0% 3,5% 4,78 3,10 2,99 0,88 2 1 3 5 
89 Yonne Bourgogne-Franche-Comté 51 364 75,3 40,7% 3,6% 5,02 3,32 3,04 0,95 1 1 3 3 
90 Territoire-de-Belfort Bourgogne-Franche-Comté 21 006 75,3 42,6% 3,4% 4,84 3,15 3,01 0,90 2 1 2 2 
22 Côtes d'Armor Bretagne 84 504 74,9 38,7% 2,6% 4,59 2,98 2,87 0,88 2 1 4 2 
29 Finistère Bretagne 110 697 75,0 37,1% 2,5% 4,59 2,97 2,86 0,87 4 2 5 5 
35 Ille-et-Vilaine Bretagne 112 385 74,9 40,3% 2,9% 4,51 2,90 2,86 0,84 3 2 2 2 
56 Morbihan Bretagne 105 278 74,8 39,1% 2,2% 4,67 3,09 2,87 0,90 3 2 4 4 
18 Cher Centre-Val de Loire 48 542 75,4 40,3% 3,4% 4,77 3,07 2,97 0,86 1 2 2 3 
28 Eure-et-Loir Centre-Val de Loire 52 613 75,0 43,9% 3,6% 4,83 3,21 2,97 0,91 1 4 1 2 
36 Indre Centre-Val de Loire 36 121 75,5 39,1% 3,8% 4,94 3,22 3,01 0,90 2 1 3 5 
37 Indre-et-Loire Centre-Val de Loire 82 863 75,5 40,8% 3,7% 4,59 2,87 2,95 0,83 3 4 2 4 
41 Loir-et-Cher Centre-Val de Loire 49 024 75,5 42,1% 2,8% 4,68 2,96 2,98 0,84 2 1 2 4 
45 Loiret Centre-Val de Loire 89 088 75,3 42,4% 3,7% 4,78 3,11 2,98 0,88 1 1 2 2 



 

 
 

201 Corse du Sud Corse 18 818 75,0 43,0% 6,9% 5,07 3,45 3,02 0,97 4 4 5 5 
202 Haute-Corse Corse 19 295 74,9 42,8% 8,5% 4,98 3,36 2,98 0,94 3 5 5 1 

8 Ardennes Grand Est 35 675 75,1 40,6% 6,1% 5,15 3,50 3,05 1,00 3 2 4 1 
10 Aube Grand Est 43 409 75,3 39,5% 4,3% 4,62 2,94 2,93 0,86 2 1 2 1 
51 Marne Grand Est 65 836 74,9 40,0% 4,3% 4,78 3,17 2,92 0,91 3 2 2 3 
52 Haute-Marne Grand Est 25 405 75,2 40,2% 3,2% 5,00 3,34 3,00 0,94 2 1 3 3 
54 Meurthe-et-Moselle Grand Est 92 568 75,5 41,5% 4,1% 5,02 3,30 3,07 0,94 4 4 3 5 
55 Meuse Grand Est 24 725 75,1 40,7% 3,3% 4,96 3,32 3,00 0,95 2 1 3 3 
57 Moselle Grand Est 132 779 74,9 41,4% 3,3% 5,15 3,53 3,04 1,01 2 3 4 3 
67 Bas-Rhin Grand Est 148 255 75,2 42,0% 2,9% 5,34 3,67 3,15 1,06 5 5 3 2 
68 Haut-Rhin Grand Est 108 445 75,0 42,9% 2,6% 4,99 3,36 3,00 0,95 2 4 2 4 
88 Vosges Grand Est 55 784 75,3 41,3% 3,6% 4,78 3,09 2,99 0,89 3 2 2 3 
2 Aisne Hauts-de-France 70 205 75,0 40,2% 3,9% 4,99 3,37 3,00 0,97 2 1 3 4 

59 Nord Hauts-de-France 315 542 74,9 39,6% 5,2% 5,04 3,44 3,00 1,00 4 3 3 3 
60 Oise Hauts-de-France 98 386 74,5 43,3% 2,9% 4,85 3,32 2,91 0,95 1 1 1 2 
62 Pas-de-Calais Hauts-de-France 164 651 74,1 39,3% 5,1% 4,88 3,43 2,83 0,98 3 2 4 2 
80 Somme Hauts-de-France 72 184 74,8 40,2% 4,2% 4,93 3,35 2,96 0,97 3 3 3 4 
75 Paris Ile-de-France 272 296 75,6 41,4% 5,8% 4,78 3,05 3,02 0,87 3 5 1 5 
77 Seine-et-Marne Ile-de-France 149 468 74,6 42,8% 3,4% 4,85 3,30 2,92 0,94 1 2 2 1 
78 Yvelines Ile-de-France 180 325 75,2 44,1% 2,7% 4,68 3,02 2,97 0,87 1 4 1 1 
91 Essonne Ile-de-France 141 394 75,2 43,2% 3,4% 4,85 3,19 3,01 0,92 1 4 1 1 
92 Hauts-de-Seine Ile-de-France 187 957 75,8 41,9% 4,3% 4,86 3,06 3,10 0,89 1 4 1 2 
93 Seine-St-Denis Ile-de-France 156 000 74,8 44,6% 9,4% 5,12 3,54 3,02 0,99 1 4 1 1 
94 Val-de-Marne Ile-de-France 152 303 75,5 41,8% 5,7% 5,06 3,34 3,10 0,96 1 3 1 4 
95 Val-d'Oise Ile-de-France 131 646 74,8 43,4% 5,0% 4,85 3,25 2,96 0,93 1 2 1 1 
14 Calvados Normandie 95 628 75,1 39,9% 3,5% 4,77 3,12 2,94 0,89 4 4 2 3 
27 Eure Normandie 79 106 74,6 42,6% 2,6% 4,76 3,22 2,89 0,92 1 1 2 1 
50 Manche Normandie 63 669 75,1 38,9% 3,1% 4,74 3,10 2,91 0,89 2 1 3 3 
61 Orne Normandie 42 132 75,3 40,4% 3,3% 4,83 3,16 2,98 0,90 2 1 3 4 
76 Seine-Maritime Normandie 175 678 75,2 40,7% 3,7% 4,92 3,26 3,00 0,94 2 3 2 3 
16 Charente Nouvelle Aquitaine 48 904 75,3 39,7% 4,4% 4,49 2,80 2,88 0,80 2 1 3 2 
17 Charente Maritime Nouvelle Aquitaine 102 444 75,1 40,1% 3,5% 4,53 2,88 2,88 0,83 4 4 4 1 
19 Corrèze Nouvelle Aquitaine 34 206 75,5 39,0% 3,5% 4,80 3,07 3,01 0,89 2 4 5 5 
23 Creuse Nouvelle Aquitaine 16 155 75,3 39,8% 5,2% 5,11 3,43 3,07 0,99 4 1 5 5 
24 Dordogne Nouvelle Aquitaine 59 044 75,4 40,4% 4,6% 4,75 3,04 2,99 0,87 2 1 4 4 
33 Gironde Nouvelle Aquitaine 178 970 75,5 40,9% 4,4% 4,96 3,24 3,06 0,93 5 5 4 3 



 

 
 

40 Landes Nouvelle Aquitaine 59 555 75,0 40,8% 3,8% 4,75 3,13 2,93 0,89 4 2 4 2 
47 Lot-et-Garonne Nouvelle Aquitaine 45 008 75,5 41,4% 5,4% 4,79 3,07 3,03 0,89 2 2 4 2 
64 Pyrénées-Atlantiques Nouvelle Aquitaine 96 929 75,7 40,0% 4,4% 4,82 3,07 3,04 0,89 5 5 5 5 
79 Deux-Sèvres Nouvelle Aquitaine 47 239 75,0 40,9% 3,6% 4,56 2,93 2,87 0,83 2 1 2 1 
86 Vienne Nouvelle Aquitaine 49 915 75,4 40,6% 4,7% 4,65 2,95 2,96 0,85 4 3 2 4 
87 Haute-Vienne Nouvelle Aquitaine 49 486 75,6 40,4% 4,6% 4,94 3,20 3,07 0,92 5 1 4 5 
9 Ariège Occitanie 22 477 75,7 41,1% 5,9% 4,79 3,03 3,05 0,88 4 1 5 1 

11 Aude Occitanie 50 104 74,9 40,5% 6,7% 4,80 3,19 2,92 0,90 4 2 5 2 
12 Aveyron Occitanie 36 932 75,4 41,0% 3,7% 4,67 2,96 2,96 0,84 3 2 5 4 
30 Gard Occitanie 98 164 74,9 41,9% 7,3% 4,74 3,13 2,92 0,90 3 3 5 2 
31 Haute-Garonne Occitanie 141 196 75,3 40,7% 6,0% 4,76 3,07 2,98 0,89 5 4 4 3 
32 Gers Occitanie 23 858 74,9 40,7% 6,6% 4,53 2,92 2,86 0,84 4 1 4 3 
34 Hérault Occitanie 149 582 75,1 40,8% 6,8% 4,81 3,17 2,97 0,92 5 5 5 4 
46 Lot Occitanie 25 146 75,3 41,0% 4,5% 4,65 2,97 2,95 0,86 3 3 5 2 
48 Lozère Occitanie 8 622 74,8 41,2% 6,3% 4,73 3,14 2,90 0,90 2 2 4 5 
65 Hautes-Pyrénées Occitanie 34 423 75,7 39,3% 6,3% 4,81 3,05 3,03 0,87 5 3 5 5 
66 Pyrénées-Orientales Occitanie 70 088 75,3 40,2% 7,3% 4,82 3,13 2,97 0,88 5 4 5 5 
81 Tarn Occitanie 56 506 75,7 40,6% 4,6% 4,94 3,18 3,07 0,90 3 2 5 3 
82 Tarn-et-Garonne Occitanie 29 270 75,2 40,2% 7,1% 4,76 3,10 2,96 0,90 3 5 5 1 
44 Loire-Atlantique Pays de la Loire 171 119 75,1 39,7% 2,7% 4,54 2,89 2,88 0,83 3 3 1 1 
49 Maine-et-Loire Pays de la Loire 99 976 75,3 39,3% 3,2% 4,53 2,84 2,92 0,84 4 1 2 2 
53 Mayenne Pays-de-la-Loire 34 618 74,9 40,6% 2,7% 4,38 2,78 2,81 0,80 1 1 2 2 
72 Sarthe Pays-de-la-Loire 79 523 75,3 41,1% 2,8% 4,70 3,02 2,95 0,86 1 1 1 3 
85 Vendée Pays-de-la-Loire 99 612 74,7 41,6% 2,8% 4,45 2,88 2,81 0,82 2 1 2 1 
4 Alpes de Haute-Provence Provence-Alpes-Côte d'Azur 25 431 75,4 42,4% 4,8% 4,99 3,29 3,07 0,95 5 3 5 4 
5 Hautes-Alpes Provence-Alpes-Côte d'Azur 18 859 75,3 41,2% 3,3% 4,91 3,23 3,02 0,93 5 4 5 5 
6 Alpes-Maritimes Provence-Alpes-Côte d'Azur 190 191 76,1 40,1% 5,3% 4,92 3,08 3,14 0,90 5 5 5 4 

13 Bouches du Rhône Provence-Alpes-Côte d'Azur 294 822 75,5 41,5% 6,7% 5,25 3,53 3,15 1,01 5 5 5 5 
83 Var Provence-Alpes-Côte d'Azur 175 765 75,5 40,7% 5,0% 4,92 3,20 3,04 0,92 5 5 5 4 
84 Vaucluse Provence-Alpes-Côte d'Azur 74 331 75,1 41,8% 6,2% 4,91 3,25 2,99 0,92 4 5 4 3 

 

 









 

 
 

Figure A6. Ecarts entre les dépenses totales prédites et observées à l’échelle des départements (différence [Observée – Prédite], exprimée en pourcentage 
de la dépense observée), classés par région, selon les caractéristiques prises en compte, pour l’ensemble des individus âgés de 65 ans ou plus. 
 

 

 

Lecture : Pour le département N°13 à droite des figures, la dépense observée est 25% supérieure à la dépense prédite par le modèle (1) ; 15% supérieure à la dépense prédite par le modèle (3) et 
5% supérieure à la dépense prédite après prise en compte de l’offre de soins (les modèles sous-estiment la dépense). Pour le département N°44, la dépense est 24% inférieure à la dépense prédite 
par le modèle (1), 19% inférieure à la dépense prédite par le modèle (3) et 10% inférieure à la dépense prédite après prise en compte de l’offre de soins (les modèles surestiment la dépense). 
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Tableau A22. Caractéristiques individuelles et densité de l’offre de soins, selon le département de résidence, pour la population 2 

Population 2 : Insuffisants cardiaques âgés de 65 ans ou plus 

N° dpt Nom Nouvelles régions N 
âge 

moyen 
Part 

Hommes 
cmu-c/acs 

ERMI 
moyen 

ERMIp 
moyen 

MRMI 
moyen 

MRMIp 
moyen 

Densité de l’offre de soins 

MGs Cardios IDEs litsMCO 

Moyenne nationale 81,6 44,7% 5,1% 11,59 8,67 5,95 2,58 quintiles 1 (min) à 5 (max) 
1 Ain Auvergne-Rhône-Alpes 2 940 81,1 48,3% 4,1% 11,39 8,56 5,84 2,52 1 1 3 1 
3 Allier Auvergne-Rhône-Alpes 2 797 81,7 46,5% 4,3% 11,58 8,63 5,93 2,51 2 3 4 5 
7 Ardèche Auvergne-Rhône-Alpes 2 481 81,7 45,8% 5,1% 11,17 8,24 5,85 2,46 2 2 4 3 

15 Cantal Auvergne-Rhône-Alpes 778 81,4 40,9% 4,2% 12,00 9,12 6,01 2,73 4 2 4 5 
26 Drôme Auvergne-Rhône-Alpes 3 273 81,2 45,3% 4,7% 11,22 8,36 5,79 2,47 3 3 5 2 
38 Isère Auvergne-Rhône-Alpes 8 866 81,8 46,0% 3,8% 11,76 8,78 6,05 2,61 3 2 4 1 
42 Loire Auvergne-Rhône-Alpes 6 557 81,5 44,7% 5,2% 11,39 8,49 5,88 2,53 2 3 4 4 
43 Haute-Loire Auvergne-Rhône-Alpes 1 710 81,3 44,5% 3,9% 11,45 8,58 5,86 2,55 2 1 4 2 
63 Puy-de-Dôme Auvergne-Rhône-Alpes 4 170 81,2 44,8% 5,2% 11,40 8,54 5,85 2,54 4 4 3 5 
69 Rhône Auvergne-Rhône-Alpes 10 621 82,0 45,5% 5,3% 12,01 9,00 6,12 2,65 4 4 3 5 
73 Savoie Auvergne-Rhône-Alpes 2 548 82,0 47,5% 3,6% 11,36 8,36 5,96 2,48 5 1 3 2 
74 Haute-Savoie Auvergne-Rhône-Alpes 3 567 81,2 47,7% 3,8% 10,81 7,97 5,72 2,40 4 2 1 1 
21 Côte d'Or Bourgogne-Franche-Comté 3 329 81,8 42,6% 4,7% 11,55 8,58 5,96 2,56 3 2 2 4 
25 Doubs Bourgogne-Franche-Comté 3 164 81,1 45,4% 4,8% 11,28 8,46 5,76 2,48 4 3 2 4 
39 Jura Bourgogne-Franche-Comté 1 702 82,0 45,0% 3,1% 11,41 8,40 5,95 2,48 4 1 2 4 
58 Nièvre Bourgogne-Franche-Comté 1 843 81,3 42,3% 3,7% 11,58 8,70 5,83 2,52 2 2 3 5 
70 Haute-Saône Bourgogne-Franche-Comté 1 709 80,9 42,8% 7,5% 11,44 8,65 5,77 2,56 2 1 3 2 
71 Saône-et-Loire Bourgogne-Franche-Comté 3 821 81,8 45,9% 4,0% 11,54 8,57 5,95 2,53 2 1 3 5 
89 Yonne Bourgogne-Franche-Comté 2 623 81,6 43,6% 3,9% 11,47 8,55 5,89 2,54 1 1 3 3 
90 Territoire-de-Belfort Bourgogne-Franche-Comté 792 81,3 44,2% 2,7% 11,34 8,47 5,82 2,51 2 1 2 2 
22 Côtes d'Armor Bretagne 3 774 81,6 43,9% 3,7% 11,50 8,58 5,94 2,58 2 1 4 2 
29 Finistère Bretagne 4 464 82,0 39,9% 2,7% 11,47 8,47 5,93 2,53 4 2 5 5 
35 Ille-et-Vilaine Bretagne 4 614 82,2 43,4% 3,8% 11,52 8,47 6,03 2,54 3 2 2 2 
56 Morbihan Bretagne 4 339 81,5 43,2% 2,8% 11,49 8,59 5,91 2,58 3 2 4 4 
18 Cher Centre-Val de Loire 2 959 81,4 44,5% 4,1% 11,29 8,39 5,81 2,47 1 2 2 3 
28 Eure-et-Loir Centre-Val de Loire 2 880 81,2 48,2% 4,7% 11,39 8,54 5,83 2,50 1 4 1 2 
36 Indre Centre-Val de Loire 1 839 81,3 45,4% 5,1% 11,37 8,50 5,75 2,43 2 1 3 4 
37 Indre-et-Loire Centre-Val de Loire 3 738 82,3 46,7% 4,5% 11,30 8,24 5,96 2,44 3 4 2 4 
41 Loir-et-Cher Centre-Val de Loire 2 234 81,7 47,4% 4,1% 11,53 8,58 5,91 2,49 2 1 2 4 
45 Loiret Centre-Val de Loire 4 083 81,2 48,6% 4,5% 11,30 8,45 5,81 2,47 1 1 2 2 



 

 
 

201 Corse du Sud Corse 1 097 80,9 43,1% 8,4% 11,42 8,63 5,77 2,55 4 4 5 5 
202 Haute-Corse Corse 1 018 80,6 40,9% 9,2% 11,00 8,27 5,53 2,39 3 5 5 1 

8 Ardennes Grand Est 1 736 80,9 41,3% 5,8% 11,80 9,00 5,87 2,65 3 2 3 1 
10 Aube Grand Est 2 047 81,5 44,5% 4,3% 10,98 8,07 5,78 2,43 2 1 2 1 
51 Marne Grand Est 2 862 81,1 43,3% 4,8% 11,54 8,71 5,87 2,61 3 2 2 3 
52 Haute-Marne Grand Est 1 250 81,1 43,4% 3,0% 11,68 8,85 5,86 2,59 2 1 3 3 
54 Meurthe-et-Moselle Grand Est 4 374 81,2 44,4% 5,1% 11,81 8,97 5,88 2,60 4 4 3 5 
55 Meuse Grand Est 1 157 81,2 43,6% 4,7% 11,77 8,92 5,90 2,62 2 1 3 3 
57 Moselle Grand Est 6 166 80,7 45,5% 2,9% 12,21 9,46 6,01 2,80 2 3 4 3 
67 Bas-Rhin Grand Est 8 459 81,3 42,9% 3,1% 12,10 9,23 6,09 2,80 5 5 3 2 
68 Haut-Rhin Grand Est 5 600 81,1 42,9% 3,1% 11,77 8,94 5,87 2,61 2 4 2 4 
88 Vosges Grand Est 2 711 81,4 44,3% 4,6% 11,28 8,40 5,79 2,47 3 2 2 3 
2 Aisne Hauts-de-France 3 422 80,9 42,2% 4,4% 11,49 8,69 5,80 2,58 2 1 3 4 

59 Nord Hauts-de-France 16 690 80,6 42,2% 5,7% 11,58 8,85 5,79 2,64 4 3 3 3 
60 Oise Hauts-de-France 4 805 80,8 46,7% 3,6% 11,70 8,93 5,89 2,65 1 1 1 2 
62 Pas-de-Calais Hauts-de-France 7 659 79,7 43,1% 5,6% 11,23 8,67 5,57 2,58 3 2 4 2 
80 Somme Hauts-de-France 3 299 80,6 43,4% 4,5% 11,35 8,62 5,75 2,59 3 3 3 4 
75 Paris Ile-de-France 11 432 82,2 46,0% 6,2% 11,98 8,93 6,20 2,69 3 5 1 5 
77 Seine-et-Marne Ile-de-France 6 781 81,0 45,5% 4,2% 11,88 9,08 5,95 2,69 1 2 2 1 
78 Yvelines Ile-de-France 7 609 81,5 49,6% 3,5% 11,74 8,83 6,00 2,60 1 4 1 1 
91 Essonne Ile-de-France 5 811 81,9 45,3% 3,9% 11,98 9,00 6,14 2,70 1 4 1 1 
92 Hauts-de-Seine Ile-de-France 8 042 82,5 44,3% 4,7% 11,94 8,85 6,22 2,68 1 4 1 2 
93 Seine-St-Denis Ile-de-France 7 427 80,3 45,6% 9,1% 11,80 9,13 5,80 2,68 1 4 1 1 
94 Val-de-Marne Ile-de-France 6 756 81,7 45,6% 6,1% 12,37 9,43 6,21 2,81 1 3 1 4 
95 Val-d'Oise Ile-de-France 5 718 81,1 47,7% 5,2% 11,78 8,96 5,97 2,67 1 2 1 1 
14 Calvados Normandie 4 710 81,8 43,2% 4,2% 11,59 8,62 5,93 2,53 4 4 2 2 
27 Eure Normandie 3 907 80,6 47,6% 3,1% 11,36 8,65 5,79 2,60 1 1 1 1 
50 Manche Normandie 3 007 81,5 44,4% 3,9% 11,32 8,41 5,84 2,48 2 1 3 3 
61 Orne Normandie 2 481 81,7 44,7% 4,0% 11,50 8,56 5,87 2,49 2 1 3 4 
76 Seine-Maritime Normandie 8 609 81,3 44,3% 4,7% 11,55 8,67 5,88 2,56 2 3 2 3 
16 Charente Nouvelle Aquitaine 1 900 82,1 46,0% 5,4% 11,38 8,35 5,98 2,49 2 1 2 2 
17 Charente Maritime Nouvelle Aquitaine 3 616 82,1 44,5% 4,7% 11,40 8,38 5,94 2,48 4 4 4 1 
19 Corrèze Nouvelle Aquitaine 1 644 82,3 45,0% 5,0% 11,36 8,29 6,00 2,48 2 4 5 5 
23 Creuse Nouvelle Aquitaine 894 81,4 47,0% 5,1% 11,81 8,92 6,06 2,69 4 1 5 5 
24 Dordogne Nouvelle Aquitaine 2 863 82,1 44,0% 5,8% 11,39 8,36 6,02 2,55 2 1 4 4 



 

 
 

33 Gironde Nouvelle Aquitaine 8 193 82,7 43,2% 5,6% 11,89 8,75 6,18 2,60 5 5 4 3 
40 Landes Nouvelle Aquitaine 2 691 82,3 45,0% 5,2% 11,68 8,62 6,05 2,54 4 2 4 2 
47 Lot-et-Garonne Nouvelle Aquitaine 1 991 82,8 43,6% 5,8% 11,47 8,30 6,05 2,45 2 2 4 2 
64 Pyrénées-Atlantiques Nouvelle Aquitaine 4 296 82,7 43,8% 5,4% 11,61 8,47 6,11 2,53 5 5 5 5 
79 Deux-Sèvres Nouvelle Aquitaine 2 232 81,9 46,7% 5,1% 11,26 8,28 5,91 2,46 2 1 2 1 
86 Vienne Nouvelle Aquitaine 2 250 82,3 46,0% 6,5% 11,47 8,40 6,04 2,51 4 3 2 4 
87 Haute-Vienne Nouvelle Aquitaine 2 108 82,1 47,3% 6,9% 11,69 8,66 6,12 2,62 5 1 4 5 
9 Ariège Occitanie 1 050 82,0 43,9% 8,0% 11,04 8,03 5,85 2,40 4 1 5 1 

11 Aude Occitanie 1 975 81,4 46,5% 8,2% 11,74 8,86 5,96 2,61 4 2 5 2 
12 Aveyron Occitanie 1 637 82,1 47,0% 4,9% 11,26 8,23 5,93 2,43 3 2 5 4 
30 Gard Occitanie 4 426 80,8 46,6% 8,2% 11,33 8,56 5,80 2,56 3 3 5 2 
31 Haute-Garonne Occitanie 5 999 82,4 43,9% 7,9% 11,92 8,82 6,17 2,64 5 4 4 3 
32 Gers Occitanie 1 045 81,7 45,2% 8,2% 11,33 8,41 5,90 2,52 4 1 4 3 
34 Hérault Occitanie 6 136 81,8 44,0% 7,3% 11,64 8,68 6,03 2,63 5 5 5 4 
46 Lot Occitanie 1 061 82,2 45,6% 5,5% 11,41 8,37 5,95 2,46 3 3 5 2 
48 Lozère Occitanie 443 81,9 40,0% 8,4% 11,55 8,58 5,93 2,56 2 2 4 5 
65 Hautes-Pyrénées Occitanie 1 571 82,4 44,5% 8,1% 11,55 8,45 6,01 2,47 5 3 5 5 
66 Pyrénées-Orientales Occitanie 2 697 81,0 46,1% 7,9% 11,03 8,21 5,67 2,39 5 4 5 5 
81 Tarn Occitanie 3 018 82,5 44,9% 5,3% 11,31 8,21 5,97 2,42 3 2 5 3 
82 Tarn-et-Garonne Occitanie 1 400 82,1 42,4% 8,4% 11,67 8,63 6,04 2,58 3 5 5 1 
44 Loire-Atlantique Pays de la Loire 6 911 82,0 43,6% 3,4% 11,16 8,15 5,89 2,44 3 3 1 1 
49 Maine-et-Loire Pays de la Loire 4 107 82,7 43,3% 3,8% 11,43 8,30 6,09 2,53 4 1 2 2 
53 Mayenne Pays-de-la-Loire 1 362 82,1 44,5% 3,5% 11,16 8,14 5,90 2,43 1 1 2 2 
72 Sarthe Pays-de-la-Loire 3 459 82,1 44,5% 3,5% 11,55 8,52 5,99 2,51 1 1 1 3 
85 Vendée Pays-de-la-Loire 4 033 81,5 48,1% 3,6% 11,36 8,45 5,86 2,47 2 1 2 1 
4 Alpes de Haute-Provence Provence-Alpes-Côte d'Azur 1 196 81,7 46,2% 5,5% 11,54 8,59 5,96 2,56 5 3 5 4 
5 Hautes-Alpes Provence-Alpes-Côte d'Azur 939 81,5 44,2% 3,7% 11,37 8,44 5,89 2,51 5 4 5 5 
6 Alpes-Maritimes Provence-Alpes-Côte d'Azur 8 233 82,6 42,2% 6,4% 11,27 8,15 6,01 2,47 5 5 5 4 

13 Bouches du Rhône Provence-Alpes-Côte d'Azur 16 885 81,7 42,5% 7,7% 11,64 8,69 5,95 2,57 5 5 5 5 
83 Var Provence-Alpes-Côte d'Azur 7 826 81,9 44,7% 5,8% 11,55 8,57 5,96 2,53 5 5 5 4 
84 Vaucluse Provence-Alpes-Côte d'Azur 3 677 81,1 44,8% 7,3% 11,45 8,62 5,81 2,53 4 5 4 3 









 

 
 

Figure A7. Ecarts entre les dépenses totales prédites et observées à l’échelle des départements (différence [Observée – Prédite], exprimée en pourcentage 
de la dépense observée), classés par région, selon les caractéristiques prises en compte, pour les insuffisants cardiaques âgés de 65 ans ou plus. 
 

 

 

 
Lecture : Pour le département N°13 à droite des figures, la dépense observée est 12% supérieure à la dépense prédite par le modèle (1) ; 11% supérieure à la dépense prédite par le modèle (3) et 
4% supérieure à la dépense prédite après prise en compte de l’offre de soins (les modèles sous-estiment la dépense). Pour le département N°44, la dépense est 25% inférieure à la dépense prédite 
par le modèle (1), 18% inférieure à la dépense prédite par le modèle (3) et 15% inférieure à la dépense prédite après prise en compte de l’offre de soins (les modèles surestiment la dépense).
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Liste des abréviations 
 

 
ACG Ambulatory Care Groups renommé en Adjusted Clinical Groups depuis 2001 

ACS  Aide à la Complémentaire Santé 

ALD  Affection Longue Durée 

CDS  Chronic Disease Score 

CIF  Cumulative Incidence Function 

CMU-C  Couverture Maladie Universelle Complémentaire 

DP  Diagnostic Principal  

DR  Diagnostic Relié 

DRGs  Diagnosis-Related Groups 

EHPAD  Etablissement d'Hébergement pour Personnes Agées Dépendantes 

ERMI  Expenditure-Related Morbidity Index 
ERMIp  indice ERMI calculé en utilisant exclusivement les pondérations des pathologies 

FDep  French Deprivation index 

GHMs  Groupes Homogènes de Malades 

GLM  Generalized Linear Model 

HCC Hierarchical Conditions Categories 
HRRP Hospital Readmission Reduction Program 

csHRs  cause-specific Hazard Ratios 

sdHRs  subdistribution Hazard Ratios 

IC  Insuffisance Cardiaque 

ICC  Intra Class Correlation 

ICFEP  Insuffisance Cardiaque à Fraction d'Ejection Préservée 
ICS  Insuffisance Cardiaque Systolique 

IDE  Infirmier Diplômé d'Etat 

MCO  Médecin Chirurgie Obstétrique  

MG  Médecins Généralistes 

MRMI  Mortality-Related Morbidity Index 
MRMIp  indice MRMI calculé en utilisant exclusivement les pondérations des pathologies  

MSA  Mutualité Sociale Agricole 

PMSI  Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information 

QOF  Quality and Outcomes Framework 

RG  Régime Général 

RSI  Régime Social des Indépendants 

SLM  Section Locale Mutualiste 

SNDS  Système Nationale des Données de Santé 

SNIIRAM  Système National Inter-Régimes de l’Assurance Maladie 

SSR  Soins de Suite et de Réadaptation 

USI  Unité de Soins Intensifs 
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Résumé : La mesure pronostique de l’état de santé constitue un enjeu important dans de nombreux domaines liés aux soins, à la recherche ou à la 
décision publique en santé. Une approche commune à ces différents domaines est de synthétiser l’information disponible sur la morbidité d’une 
population sous la forme d’indices, appelés parfois scores, en faisant appel à des méthodes de modélisation prédictive. La disponibilité croissante 
de données médico-administratives et l’essor de leur utilisation à des fins de recherche ou d’aide à la décision ont souligné l’importance de ce type 
de mesures pronostiques. En France, les données du SNDS et en particulier la « cartographie des pathologies et des dépenses » développée par 
l’Assurance Maladie, permettent la mesure de la morbidité, un suivi individuel longitudinal sur plusieurs années et l’étude de différents résultats de 
santé. Nous proposons deux indices de morbidité élaborés en appliquant des méthodes de modélisation prédictive aux données médico-
administratives françaises et nous illustrons leur apport par deux études d’application.  
 

Les deux indices proposés sont élaborés et validés en appliquant un cadre méthodologique commun à une population nationale de personnes 
âgées de 65 ans ou plus. L’indice MRMI (Mortality-Related Morbidity Index) est prédictif de la mortalité à deux ans et l’indice ERMI (Expenditure-
Related Morbidity Index) est prédictif des dépenses de soins remboursées sur deux ans et reflète l’intensité du recours au système de santé. Leur 
performance prédictive est supérieure aux indices comparables les plus communément utilisés, indices de Charlson et mesures d’Elixhauser. 
 

Dans une première étude d’application, nous étudions le risque de réhospitalisation pour les patients atteints d’insuffisance cardiaque (IC), en 
utilisant des méthodes adaptées à la prise en compte du risque compétitif de décès. Nous distinguons la stabilité de l’IC de la sévérité globale de 
l’état de santé, mesurée à travers les deux indices proposés. Ces deux informations, disponibles à l’admission d’un séjour pour IC, permettent de 
segmenter la population en groupes de risque avec un écart de 40% d’incidence cumulée de réhospitalisation pour IC au bout d’un an de suivi. 
 

Pour la deuxième étude d’application, nous comparons différents modèles prédictifs afin de quantifier l’apport des indices de morbidité dans la 
prédiction des dépenses individuelles. Nous étudions trois périmètres de dépenses : totales, hospitalières et ambulatoires, parmi deux populations 
différentes : l’ensemble des personnes âgées de 65 ans ou plus et les personnes âgées de 65 ans ou plus et atteintes d’IC. Nous illustrons les enjeux 
de la définition de paiements populationnels prospectifs de type capitation, en comparant les dépenses observées aux dépenses prédites par ces 
modèles à l’échelle des départements métropolitains. La sévérité de l’état de santé, mesurée à travers les deux indices proposés, est le déterminant 
le plus important de la performance prédictive des dépenses, aussi bien au niveau individuel que départemental. 
 

Les indices MRMI et ERMI sont des outils performants pour prendre en compte la sévérité de l’état de santé dans les travaux basés sur des données 
du SNDS et de manière adaptée au résultat étudié. Ils peuvent servir de variables de stratification ou d’ajustement, ou être inclus parmi d’autres 
variables dans des modèles prédictifs. 
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Abstract: The accurate characterization of health-state severity has been a central concern in most health-related research or policy fields. A 
common approach to take into account health-state severity is the use of summary measures, usually referred to as indices or scores, based on 
predictive modeling methods. With the increasing availability of routinely collected standardized data in medico-administrative databases, such 
summary measures are more widely used for research purposes or to inform policy making. The French national health data system (SNDS) is 
particularly adapted to predictive modeling as it allows morbidity measurement, longitudinal follow-up and the study of health-related outcomes. 
We propose two morbidity indices developed using SNDS data and illustrate their utilization in two application studies.  
 

We developed and validated two outcome-specific morbidity indices in a nationwide population of people aged 65 years or older: the Mortality-
Related Morbidity Index (MRMI) predictive of 2-year mortality and the Expenditure-Related Morbidity Index (ERMI) predictive of healthcare 
expenditure over 2 years and reflecting the intensity of healthcare utilization. The MRMI and ERMI indices have better overall performance and 
better calibration than comparable Charlson indices. 
 

As an application of the morbidity indices to case-identification, we studied the risk of readmission in heart failure (HF) patients. To analyze 
readmission predictors, we distinguished HF severity from overall morbidity measured through the MRMI and ERMI indices and took into account 
the competing mortality risk. Risk-groups defined upon HF severity and overall morbidity, available at admission, have a 40% separation in HF 
readmission incidence and specific patterns of risk over the 1-year follow-up period. 
 

As an application to payment models, we compared the performance of the MRMI and ERMI indices, among other predictors, for expenditure 
prediction. Models were applied to prediction of overall, inpatient and outpatient individual expenditure, for people aged 65 or older and for HF 
patients aged 65 or older. To illustrate the use of predictive models for prospective resource allocation, we compared predicted with observed 
mean individual expenditure at the area of residence level. Health-state severity measured through the MRMI and ERMI was the most important 
predictor, both at the individual and area of residence level.   
 

The MRMI and ERMI indices are performant tools for outcome-specific severity adjustment in studies using SNDS data.  
They can be used as stratification or adjustment variables, or among other predictors in predictive models. 

 


