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• Le codage médical à l’aide de la classification ICD-10 est une

étape cruciale dans les systèmes de santé modernes.

• Cependant, son traitement manuel reste long, coûteux et sujet

aux erreurs.

• Avec l’explosion des données médicales et les progrès de

l’intelligence artificielle, il est désormais possible de repenser

cette étape de manière automatisée et intelligente.

Introduction et contexte : 
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Problématique : 

• Le codage manuel ICD-10 est chronophage et source

d’erreurs.

• Les approches actuelles négligent les données 

numériques.

• Notre approche hiérarchique s’appuie sur la structure 

des codes ICD-10 pour améliorer la précision.
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Objectifs : 

Développer un système de 

prédiction automatique des 

codes ICD-10

Exploiter uniquement les 

données numériques 

structurées

Optimiser précision et 

efficacité du codage tout en 

réduisant les erreurs
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solution proposée : 
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Phase 1: Identification de la famille

• Données extraites de MIMIC-IV & MIMIC-IV ED

• Prétraitement : nettoyage, normalisation

• Regroupement selon la classification OMS (Organisation mondiale de la Santé)

• Extraction de caractéristiques par autoencodeurs

• Sélection de 120 variables via régression logistique

• Classification avec MLP
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Phase 2: Prédiction du code ICD-10

• Réutilisation du vecteur + ID famille

• Nouvelle sélection de caractéristiques

• Modèles utilisés : XGBoost, MLP, SVM, RF, Régression logistique
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Données utilisées : 
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Résultats : Reconnaissance de la famille pathologique

Modèle Exactitude Précision Rappel Score F1 Macro AUC

MLP 96.98 % 96.04 % 97.32 % 97.14 % 99.73 %
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Résultats : La prédiction du code ICD-10 

Modèle Exactitude Précision Rappel Score F1 Macro AUC

XGBoost 93.01 % 92.48 % 95.87% 95.68% 97.91%

MLP 97.14 % 96.32 % 96.89 % 97.86 % 99.93%

Regression Logistique 95.99 % 94.39 % 95.74% 96.12 % 98.17 %

Foret Aleatoire 92.64 % 91.77 % 93.48 % 93.08 % 95.98 %

SVM 96.48 % 95.91 % 97.98 % 96.47 % 99.50 %
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Résultats : Deux exemples de matrices de confusion

Exactitude : 97.96 %

M7989 Autres

M7989 100.0 % 00.00 %

Autres 03.56 % 96.44 %

Exactitude : 94.13 %

N186 Autres

N186 97.56 % 02.44 %

Autres 06.82 % 93.18 %
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Conclusion et Perspectives :

• L’approche hiérarchique exploitant uniquement les données numériques

s’est montrée très efficace.

• Intégrer les notes cliniques avec ClinicalBERT pourrait améliorer les

résultats.
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