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AVIS DE L'EXPERT·E / EXPERT OPINION

Résumé
L’Intelligence Artificielle (IA) va occuper une place grandissante en réanimation dans les années à venir. Les 
possibilités d’utilisation seront très larges, couvrant notamment les champs des prédictions, de l’aide à la 
décision, de l’imagerie, de la recherche et la formation des soignants. L’implémentation de l’IA en réanimation 
pourrait significativement bouleverser la prise en charge des patients, mais aussi l’activité des médecins. 
Ces changements à venir amènent des questionnements éthiques spécifiques qu’il est nécessaire et urgent 
d’évoquer. De la mise au point d’un algorithme jusqu’à sa mise sur le marché, il existe plusieurs étapes qui 
nécessitent une vigilance éthique par une approche habituellement qualifiée d’ethic by design. Il est possible 
de subdiviser ces enjeux en quatre parties distinctes qui seront successivement abordées : les données, le 
patient, l’algorithme et le soignant. Les questions environnementales mais aussi économiques, dans le contexte 
de la récente prise de conscience d’une nécessaire diminution de l’empreinte carbone, seront enfin évoquées. 
Une meilleure appréhension des enjeux éthiques est probablement une première étape vers une intégration 
efficiente de cette nouvelle technologie dans le domaine des soins critiques. 
Mots-clés : Intelligence artificielle, USI, Éthique, prise de décision assistée par ordinateur, empreinte carbone

Abstract
Artificial Intelligence (AI) will play an increasingly pivotal role in intensive care over the coming years. The possibilities for its 
use will be very broad, covering the fields of prediction, decision-making support, imaging, research, and training of healthcare 
professionals. Implementation of AI in intensive care has the potential to substantially transform patient care approaches and 
physician practices. These future changes raise specific ethical considerations promptly. From the development of an algorithm to 
market deployment, there are several stages that require ethical vigilance, embodying an approach commonly known as "ethics 
by design". These ethical concerns can be subdivided into four distinct parts, which will be addressed in turn: the data, the patient, 
the algorithm and the healthcare workers. Additionally, environmental and economic issues will be explored, in the context of the 
recent awareness of the need to reduce our carbon footprint. A comprehensive understanding of the ethical issues involved is 
probably the first step towards the efficient integration of this innovative technology into critical care setting. 
Keywords: Artificial Intelligence, ICU, Ethics, computer-assisted decision making, carbon footprint

Introduction

Si la naissance de l’Intelligence artificielle (IA) peut être 
datée du début des années 50, il aura fallu attendre 

presque 60 ans pour en voir apparaître les applications. 
Nombreux sont, depuis, les secteurs concernés tels 
l’industrie, les transports, l’aéronautique. Dans le secteur 
de la santé, de multiples solutions émergent notamment 
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en imagerie, en dermatologie ou en anatomopathologie 
[1]. Si la réanimation reste encore en retrait, il est probable 
qu’en raison de son environnement très technologique, 
elle devienne un lieu propice à son développement. 
Lorsque les réanimateurs imaginent la réanimation du 
futur, celle-ci est constamment décrite comme plus 
technologique, plus connectée, plus personnalisée et 
moins invasive [2]. Une place importante est alors faite 
à l’IA qui permettrait de répondre à ces impératifs [3]. 
L’implémentation de l’IA en réanimation pourrait signifi-
cativement bouleverser la prise en charge des patients, 
mais aussi l’activité des médecins. Ces changements à 
venir amènent des questionnements éthiques spécifiques 
qu’il est nécessaire et urgent d’évoquer. Il est possible 
de subdiviser ces enjeux en quatre parties distinctes qui 
seront successivement abordées : les données, le patient, 
l’algorithme et le soignant. Les enjeux de l’intégration 
de l’IA ne se limitent pas à ces seuls éléments et il faut 
donc s’interroger sur ses externalités et notamment 

son impact environnemental à l’ère d’une ambition de 
décroissance dans le système de santé. 

Émergence de l’IA en réanimation, de l’Idée à 
l’Application

Au sein de l’hôpital, la réanimation est un secteur privilégié 
pour le développement de l’IA. À court terme, de nom-
breuses applications pourraient voir le jour (Tableau 1). 
L’environnement spécifique de la réanimation peut être 
considéré comme un terreau fertile pour l’IA. En effet, 
le socle de fonctionnement de ce type d’unité consiste 
en la surveillance continue de différents paramètres 
vitaux par de multiples capteurs. Outre cette surveillance 
continue, s’agrègent différents dispositifs dont l’objectif 
est de suppléer aux dysfonctionnements d’organes. De 
nombreuses données sont donc collectées en continu et 
sont potentiellement exploitables par une IA qui justement 
y trouve sa matière première. Enfin, le développement 
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TABLEAU 1 - Exemples d’applications d’IA en réanimation

Systèmes de prédiction

Mortalité [29]
Apparition d’un sepsis [30]
Embolie pulmonaire [31]
Insuffisance rénale [32]

Aide à la décision
Remplissage versus catécholamines dans le choc septique [33]

Réglage du respirateur artificiel [34]
Sevrage de la ventilation mécanique [35]

Imagerie
Automatisation des calculs en échographie cardiaque [36]

Analyse des radiographies de thorax (position de la sonde d’intubation par ex.) [37]
Analyse TDM / IRM [38]

Recherche
Exploitation des données en NLP (Natural Language Processing) [39]

Entrepôts de Données de Santé, Big Data [40]
Aide à la rédaction d’articles scientifiques [41]

Formation Intégration dans la simulation [42]

Logistique - Administratif Évaluation du risque de réhospitalisation à la sortie de réanimation [43]
Optimisation des flux de matériel [44]

Exploitation de nouveaux 
types de capteurs

Quantification de la mobilisation des patients [45]
Évaluation de la douleur par système vidéo d’analyse faciale [46] 

Évaluation de la qualité du lavage des mains à l’entrée des chambres [47] 

Éthique
Optimisation des procédures de LAT [48]

Aide à la limitation des biais cognitifs ou implicites [49]
Identification des proches à haut risque de PTSD
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récent de nouveaux types de capteurs (sensoriels, vi-
suels, sonores) favorise toujours plus la production de 
ces données et offre une nouvelle forme de surveillance 
appelée intelligence environnementale [4].
 À cette complexité croissante s’ajoute la nécessité 
de prendre un nombre important de décisions pour le 
médecin avec des enjeux potentiellement majeurs en 
termes de morbi-mortalité [5]. En moyenne, une dizaine 
de décisions par heure sont prises dans une unité de 
soins critiques [6]. Elles nécessitent le plus souvent la 
prise en compte de très nombreux paramètres cliniques, 
biologiques, morphologiques. La possibilité d’avoir accès 
à des systèmes d’aide à la décision générés par des IA 
pourrait soulager partiellement les praticiens du poids 
de ces décisions. Si les publications se multiplient sur 
les systèmes d’aide à la décision [7], il y a plusieurs 
étapes à franchir avant la mise sur le marché et qu’il 
est nécessaire de décrire.
 La mise en application d’un algorithme se basant sur 
une IA passe par un processus relativement long pou-
vant s’apparenter à celui d’une mise sur le marché d’un 
nouveau médicament avec une temporalité similaire. Il 
est possible de le segmenter en plusieurs étapes distinc-
tes [8] : définition de la finalité de la solution d’IA, collecte 
des données, élaboration de l’algorithme à partir d’un 
set de données, validation de l’algorithme sur un autre 
set de données, test en vie réelle, évaluation clinique 
pour mise sur le marché. Une étape supplémentaire peut 

être proposée qui consisterait à s’assurer, après cette 
dernière étape, du bon fonctionnement de l’algorithme, 
sorte d’audit a posteriori (Figure 1). À chacune de ces 
étapes émergent des questions éthiques qui doivent être 
traitées en même temps que la conception du produit, 
justifiant ainsi la mise en œuvre d’une démarche qualifiée 
d’éthique by design [9]. La pluridisciplinarité nécessaire 
pour l’élaboration de ces solutions numériques impose 
une collaboration tout au long de sa mise au point entre 
médecins, data scientist, ingénieurs et chargés de projet. 
Si peu d’études ont franchi le stade de l’évaluation cli-
nique sous la forme d’essais randomisés contrôlés [10], 
la multiplication très récente de ces publications laisse 
augurer un changement radical sur la place de l’IA en 
médecine. Il est donc nécessaire d’évaluer les enjeux 
éthiques propres à celle-ci, tout au long des étapes de 
conception de l’algorithme jusqu’à sa mise sur le marché.

Enjeux éthiques spécifiques à L’IA

Données

L’IA ne peut se construire sans données. Ce sont elles 
qui permettent à l’algorithme de s’élaborer et surtout de 
s’ajuster progressivement pour arriver au résultat le plus 
précis possible. Il existe différentes formes de données 
allant de la smart data (données précises, orientées) au 
big data (données massives, non épurées). Ces don-

Figure 1: Chronologie  de la mise en place d’une solution IA
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FIGURE 1 - Chronologie de mise en place d’une IA

Méd. Intensive Réa. 33(HS1):101-110



nées peuvent être des variables numériques pour les 
données structurées (ex. ensemble des mesures hémo-
dynamiques chez des patients de réanimation) ou des 
informations contenues dans le texte pour les données 
non structurées (ex. toutes les données intégrées dans 
un dossier informatique allant des paramètres biologiques 
aux résultats d’examens morphologiques, mais aussi 
aux notes des soignants, aux éléments administratifs, 
etc.). C’est certainement le premier enjeu éthique en IA. 
La quantité et la qualité des données sont absolument 
primordiales. 

Quantité des données 
Il doit y avoir une proportionnalité des données et une 
adéquation de ce qui est exploité avec la finalité de 
l’IA déterminée initialement. Pour illustrer ce propos, 
il n’est pas nécessaire d’exploiter l’ensemble des don-
nées d’une base d’un Entrepôt de Données de Santé 
(EDS) pour construire un score de prédiction de pneu-
mopathie acquise sous ventilation mécanique (PAVM) 
en réanimation. Le premier élément de vigilance sur 
le plan éthique est donc de s’assurer que les données 
recueillies correspondent bien à l’objectif fixé initiale-
ment. En termes de quantité de données, il se trouve 
une limite mathématique contre-intuitive pour les cli-
niciens. Pour toute régularité statistique recherchée, 
il existe un nombre de données à partir desquelles on 
est certain de la trouver dans une base, y compris si 
cette base est constituée au hasard [11]. Il s’agit-là d’un 
problème nouveau ; la puissance de calcul disponible 
peut maintenant traiter des volumes de données gi-
gantesques, mais un nombre de données trop élevé 
peut générer des régularités au hasard.

Qualité des données
Les modalités de recueil des données nécessitent une 
attention particulière puisque c’est à partir d’elles que se 
construira l’algorithme. Une bonne représentativité de 
genre, de classes sociales, d’ethnies est primordiale afin 
de limiter le risque de biais. En effet, il a été largement 
démontré que les algorithmes pouvaient reproduire des 
biais implicites d’ethnie ou de genre notamment [12]. 
Obermeyer et al. ont fait la preuve qu’une IA se basant 
sur les coûts de santé pour évaluer le besoin en soin 
négligeait les différences ethniques et sociales [13] : 
selon l’algorithme, les patients les plus pauvres, alors 
qu’ils sont plus malades, coûtent moins en soins. L’erreur 
de ce dernier provenait du fait que ces mêmes patients 
avaient moins recours à des soins coûteux, en raison de 
leur niveau de pauvreté faussant ainsi l’interprétation de 
l’algorithme. Un travail en amont est donc indispensable 
pour s’assurer de la qualité et la diversité des données. 
En l’absence de cet exercice, le risque serait que des 
praticiens trop enclins à se fier à l’IA, dans le cadre 

d’une aide à la décision, verraient leurs biais renforcés 
et leurs préjugés majorés. 
 S’assurer de la diversité des populations incluses dans 
les bases de données semble donc nécessaire afin de 
limiter ce type de risque de biais (biais de sélection ou 
biais d’échantillonnage). La présence du paramètre de 
l’ethnie a ainsi pu être démontrée comme améliorant la 
performance d’un algorithme [14]. La législation diffère 
en fonction des pays qui autorisent, ou non, de relever 
ce paramètre dans les études cliniques, pouvant alors 
impacter la qualité de l’algorithme lors de sa conception. 
En France, il est interdit de relever ce paramètre et donc 
de l’inclure dans un algorithme ce qui pourrait alors en 
limiter sa performance. Par ailleurs, il faut souligner que 
les données socio-économiques ne sont que rarement 
renseignées dans les dossiers médicaux. Il y a ainsi 
une possible perte de qualité dans la conception des 
algorithmes et une impossibilité de corriger d’éventuels 
biais en amont. De façon très récente, des recomman-
dations ont émergé afin de limiter au mieux les risques 
inhérents à ces biais ethniques recommandant notam-
ment un accompagnement tout au long de la conception 
de l’algorithme (formulation du problème, évaluation 
et gestion des données, développement, formation et 
validation des algorithmes, déploiement et intégration 
de ces derniers) [15]. 
 Enfin, la transparence sur l’origine des données est 
un sujet sensible posant à la fois la question éthique 
sur la façon dont ont été prélevées les données, leur 
accessibilité, mais aussi la possible reproductibilité 
des résultats. Récemment, confrontée à l’impossibilité 
d’apporter plus de détails sur l’origine de ses données, 
dans le cadre d’un audit, une équipe avait dû retirer 
une étude sur l’efficacité d’une thérapeutique dans le 
COVID [16].

Sécurité des données
L’extraction, l’exploitation puis le stockage de données 
issues de patients imposent une sécurisation très stricte 
de ces différentes étapes. La possibilité d’une diffusion 
sans l’accord du patient, d’un piratage des données ou 
d’une corruption de celles-ci faussant les résultats de l’IA, 
nécessite des protocoles élaborés par des spécialistes 
en sécurité informatique. Le stockage se doit d’être fait 
dans un serveur sécurisé certifié Hébergeur de données 
de santé (HDS) [17]. C’est donc un point de vigilance sur 
le plan éthique très important en raison des possibles 
conséquences en cas de non-respect de ces règles 
de sécurité. 

Patients

Le patient est un acteur clé dans l’élaboration d’algorithmes 
puisque ce sont ses données de santé qui serviront à sa 
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construction. Il est indispensable qu’à toutes les étapes, 
une réflexion éthique soit entreprise afin de s’assurer du 
respect de la réglementation européenne sur le RGPD 
(Règlement Général sur la Protection des Données), 
mais aussi du consentement du patient et de l’existence 
d’une stratégie permettant d’éviter toute possibilité de 
réidentification.

Consentement éclairé
La protection du patient impose un consentement éclairé 
de sa part concernant l’utilisation de ses données de 
santé (RGPD, chapitre II, article 5). La plus récente 
déclaration de Taipei conforte cet impératif d’une in-
formation préalable avant exploitation des données 
[18]. Son application s’avère difficile chez des patients 
de réanimation pouvant présenter des troubles de la 
conscience allant jusqu’au coma. Afin de pallier cette 
difficulté pratique, une information de l’exploitation éven-
tuelle de ces données doit être notifiée aussi bien dans 
le livret d’accueil du service de réanimation que dans 
le compte rendu hospitalier individuel délivré à la sortie 
du service. Cependant, il faut reconnaître la faiblesse 
de ces canaux d’information, le patient pouvant décéder 
durant son séjour ou ne pas forcément être destinataire 
de son compte-rendu d’hospitalisation. Si les patients 
doivent avoir la possibilité de savoir à quelles fins leurs 
données sont exploitées (site internet informant sur les 
études en cours dans un service ou un hôpital) et avoir 
la possibilité de s’opposer à leur exploitation, il s’avère 
que la mise en pratique est bien plus difficile du fait de 
cette difficulté d’information. 
 Enfin, Le développement récent du stockage de 
données massives au sein des Entrepôts de Données 
de Santé (EDS) interroge sur la possibilité d’informer 
l’ensemble des patients même s’il faut reconnaître les 
efforts considérables des établissements de santé sur 
ce sujet.

Risque de réidentification 
Selon la façon dont sont structurées les données, il 
existe une possibilité de réidentification. Une straté-
gie d’anonymisation de la base permet de limiter ce 
risque. Trois stratégies de vérification de l’efficacité 
de l’anonymisation sont possibles : l’individualisation 
(impossibilité d’isoler un individu sur un jeu de don-
nées), la corrélation (impossibilité de relier entre eux des 
ensembles de données distincts concernant le même 
individu), l’inférence (impossibilité de déduire de façon 
quasi-certaine de nouvelles informations sur un individu) 
[19]. En recherche médicale, c’est la pseudonymisation 
qui est le plus souvent privilégiée en introduisant une 
étape intermédiaire ou séquentielle masquant les don-
nées sensibles par un pseudonyme ou un artefact. Il 
est impératif que les modalités de pseudonymisation 

des données soient décrites dans le protocole d’étude. 
Il peut cependant y avoir un bénéfice à la réidentifica-
tion dans le cas où, par exemple, un algorithme permet 
le diagnostic d’un processus tumoral. Cette possibilité 
reviendrait alors au comité de pilotage de l’EDSH.

Place des proches
 Insuffisamment pris en compte, les proches ont une 
importance considérable dans le contexte spécifique de 
la réanimation où le patient n’est le plus souvent pas apte 
à communiquer avec l’équipe soignante. L’intégration de 
solutions d’IA dans les processus de LAT pourrait justifier 
auprès d’eux une information spécifique. Par ailleurs, 
les recherches récentes sur les risques de syndrome 
de stress post-traumatique chez les proches (PTSD) 
laissent envisager le développement d’outils d’IA afin de 
mieux identifier les personnes à risque. Les questions 
éthiques devront impérativement prendre en compte 
cette population spécifique. 

Algorithme

Un algorithme se construit à partir d’une base de don-
nées déjà disponible ou créée à cet effet. Il existe déjà 
un certain nombre de bases de données pouvant être 
utilisées, soit pour mettre au point un algorithme, soit 
pour en tester, dans un second temps, sa validité et son 
efficacité. Sont à disposition, selon la question à résou-
dre, différents types d’apprentissage (supervisé, non 
supervisé, par renforcement, automatique ou profond). 
S’il existe un réel souci du partage dans la communauté 
des chercheurs, cela semble un peu moins flagrant dès 
lors qu’une commercialisation est envisagée.

Algorithme figé ou autoapprenant ouvert
Lors de son élaboration, l’algorithme peut être défini 
comme fermé ou plutôt figé (donc non évolutif) ou rester 
au contraire ouvert, c’est-à-dire continuer à se modifier au 
fur et à mesure de son utilisation. Dans ce dernier cas, il 
peut s’adapter à l’environnement dans lequel il est utilisé. 
Cette option comporte des risques, car son efficacité peut 
évoluer dans le temps soit en s’améliorant, mais aussi 
possiblement en se dégradant. Cette approche impose 
donc des évaluations très régulières de l’algorithme dit 
« autoapprenant » (ou apprentissage continu) afin de 
s’assurer de l’absence de diminution de performance. 
Pour cette raison, très majoritairement, les algorithmes 
soumis à validation dans le domaine de la santé sont 
de type figé même si une dérive de performance reste 
envisageable. Des évaluations a posteriori doivent être 
envisagées pour ces derniers justifiant la création d’un 
label Garantie humaine [20] dont l’objectif est d’apporter 
une assurance éthique après introduction de la solution 
algorithmique. 

Méd. Intensive Réa. 33(HS1):101-110



Explicabilité
Le rendu d’un résultat issu d’une IA peut être brut, c’est-
à-dire sans possibilité d’explications sur les raisons ayant 
abouti à celui-ci ou, au contraire, accompagné d’une 
description permettant à l’utilisateur de mieux compren-
dre les raisons du résultat. C’est la deuxième option qui 
doit être privilégiée pour les algorithmes développés en 
santé. Lors de l’utilisation d’une IA générative telle que 
ChatGPT 3.5, un résultat est donné à une interrogation 
sans explication sur le chemin pris par l’algorithme pour y 
aboutir. Ce phénomène, appelé plus couramment blackbox, 
prive l’utilisateur de la possibilité de comprendre et donc 
de critiquer un résultat qui lui est ainsi imposé. Dans les 
systèmes d’aide à la décision où le praticien doit garder 
une position de validation finale, il est nécessaire qu’il 
puisse avoir accès à un minimum d’éléments explicatifs. 
Une solution d’IA accompagnée d’un système explicatif 
(plus couramment appelé X. AI) existe déjà sous dif-
férentes formes tel le système SHAP (Shapley Additive 
Explanations). Dans une étude en pédiatrie, un algorithme 
d’IA déterminait une série d’examens à réaliser par le 
patient dès son arrivée aux urgences, et ce, avant qu’il 
soit vu par le médecin. Ce dernier disposait ensuite, au 
moment de la consultation, d’un graphique expliquant 
pourquoi l’algorithme avait décidé de réaliser en amont 
tel examen et non pas tel autre [21]. Cependant, si un 
système explicatif parait de prime abord pertinent, son 
bénéfice reste encore sujet à controverse [22]. Une IA 
de confiance passe par l’explicabilité ou à défaut par une 
transparence sur les finalités des « solutions » propo-
sées et de l’usage afin de garantir et ne pas entraver la 
relation aux patients. L’IA de confiance est une condition 
nécessaire pour favoriser son utilisation par le soignant.

Soignants

S’il est impératif de démontrer qu’il y a un bénéfice 
pour le patient lors de la mise en place d’un système 
algorithmique, il est tout aussi important de ne pas né-
gliger l’impact que cela peut avoir chez le soignant en 
charge de celui-ci. Positionné le plus souvent comme 
un système d’aide à la décision, il laisse à l’humain le 
statut de décideur final. Malgré ce processus en ap-
parence vertueux, il est nécessaire d’éclairer sur les 
conséquences éthiques de cette nouvelle approche. Le 
mode de présentation du résultat, l’absence d’explication, 
une temporalité bouleversée, la performance du cou-
plage humain/machine, sont quelques-uns des sujets 
d’attention à ne pas négliger afin de s’assurer de la 
préservation de l’autonomie du soignant. 

Modalité de délivrance des résultats de l’IA
L’influence que peut avoir une proposition d’aide à la 
décision qu’elle soit d’emblée imposée au soignant ou 

qu’elle soit au contraire optionnelle, impose une réflex-
ion dès sa mise en place. Lorsque le résultat de l’IA 
apparait sans sollicitation, ce qui pourrait être qualifié 
d’approche par imposition, l’humain a plus tendance 
à suivre la recommandation. A contrario, si l’aide est 
optionnelle, il a tendance à élaborer une critique plus 
structurée du résultat proposé par l’IA [23]. Dans cette 
deuxième approche, le temps nécessaire à la réflexion 
est respecté, évitant un possible conflit de temporalité 
au cours duquel l’extrême rapidité de réponse d’une 
IA se heurterait à un temps décisionnel bien plus long 
pour un humain. Il est donc nécessaire qu’en amont 
de l’intégration de la solution d’IA, soit abordé le sujet 
de la modalité d’apparition du résultat sous une forme 
imposée d’emblée ou secondairement après accord 
du praticien, voire sous une forme optionnelle. Cette 
dernière approche respecterait au mieux une autonomie 
décisionnelle, socle de l’exercice médical.

Relation humain/machine
L’apport d’une aide est classiquement considéré comme 
une plus-value dans un processus décisionnel. Une 
nécessaire vigilance est requise afin d’être sûr que le 
médecin puisse être en mesure de formuler une critique 
du résultat produit par l’IA. En effet, si la question posée 
s’avère trop complexe pour lui ou s’il n’a pas les outils 
nécessaires pour formuler cette critique, il se retrouvera 
dans une position de soumission à la technologie. L’autre 
risque, non négligeable, serait celui de l’installation d’une 
trop grande confiance envers la machine aboutissant à 
un biais d’automatisation. Dans ce cas, le médecin ne 
chercherait plus à développer une quelconque critique 
du résultat proposé et suivrait systématiquement la 
recommandation de l’IA. À terme, il perdrait la maitrise 
du sujet pour lequel l’IA l’aurait finalement suppléé. 
De façon très récente, il a pu être démontré qu’une IA 
intégrant un système d’explicabilité pouvait augmenter 
les performances des médecins lors de l’interprétation 
de radiographies, mais aussi possiblement induire en 
erreur le praticien en cas d’introduction intentionnelle 
de biais [24].

Responsabilités
La possibilité d’une IA autonome sans intervention humaine 
semble à ce jour peu probable dans l’environnement 
de la réanimation. Il y aura donc nécessairement une 
intervention humaine dont l’un des objectifs sera la 
validation, ou non, du résultat produit par la technologie. 
Cette liberté laissée au soignant conduit cependant à des 
remarques. En effet, par sa position de décideur final, 
c’est l’entièreté de sa responsabilité qui reste engagée, 
quel que soit le résultat. S’il valide une proposition er-
ronée, il reste responsable en tant qu’acteur de cette 
validation. A contrario, dans la mesure où le soignant 
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décide de ne pas suivre la recommandation d’une IA, 
cette liberté qui lui a été offerte pourrait se retourner 
contre lui. Pour illustration se développent des systèmes 
de prédiction de sepsis [25] permettant de détecter 
avec précision, chez des patients hospitalisés, ceux à 
fort risque de présenter une infection à court terme. Il y 
a une réduction de mortalité lors de l’utilisation de ces 
systèmes prédictifs. La question de la responsabilité 
d’un clinicien décidant de ne pas suivre l’alerte formulée 
par l’IA amène à la réflexion plus générale de la réelle 
autonomie décisionnelle du médecin. 

Le développement de l’IA face à la question
environnementale

Il est difficile de ne pas évoquer le sujet de “l’empreinte 
carbone” de l’IA à l’heure où justement, une prise de 
conscience amène les acteurs du système de santé à 
avoir pour objectif de réduire significativement les GES 
(Gaz à Effets de Serre). Selon le Shift Project [26], il 
est estimé que 8 % des GES émis en France sont at-
tribuables au système de santé dont 37 % reviennent 
au système hospitalier (public et privé confondus). Un 
objectif de réduction de 80 % de ces émissions a été fixé 
pour 2050, imposant donc une urgente cartographie des 
secteurs participants à ces GES afin de proposer des 
actions en regard. Le numérique représente une part non 
négligeable au sein de l’hôpital et l’implémentation d’une 
nouvelle technologie comme l’IA risque de se heurter à 
cette ambition de décroissance. Il n’existe que très peu 
de données sur l’empreinte carbone des solutions d’IA 
en santé. On peut s’essayer à une estimation en individu-
alisant deux catégories : empreinte directe et indirecte. 
Dans l’empreinte directe, on intègre la conception de 
l’algorithme, son entrainement et ensuite son utilisation 
courante en système hospitalier. La dernière est très 
peu énergivore, la plupart des algorithmes étant de type 
fermé avec ainsi une consommation énergétique qui reste 
faible. C’est la première phase qui s’avère dispendieuse 
sur le plan énergétique, même si cela n’égale pas les 
IA génératives telles que ChatGPT par exemple. Le 
plus intéressant est certainement l’empreinte indirecte 
dans laquelle s’intègre la numérisation des données 
de santé. Si actuellement, il est estimé que seulement 
1 % de ces données sont numérisées, la croissance 
exponentielle de la numérisation fait comprendre dans 
quelle mesure une majoration de l’empreinte carbone 
pourra être observée. La numérisation, mais aussi et 
surtout, le stockage de ces données risque de participer 
de façon toujours plus significative à l’augmentation des 
GES imputables au système de santé. Les externalités 
d’une technologie englobent toutes les conséquences 
autres que celles pour lesquelles elle a été conçue. 
Pour une IA, l’empreinte carbone qu’elle génère pour 

sa conception puis son utilisation est partie intégrante 
de ses externalités. Dans une réflexion plus globale, 
à l’échelle planétaire, il devient difficile de négliger 
ces conséquences indirectes. Face à cette injonction 
contradictoire, il est urgent de définir les limites de ce 
qui est acceptable en matière de bénéfice pour une 
nouvelle technologie telle que l’IA en regard de ses 
conséquences écologiques.

IA et profit

La question du bénéfice économique dans un système 
de santé aux ressources contraintes et limitées se pose. 
Le développement de l’IA et du secteur des données de 
santé est un marché qui nécessite des investissements 
importants en termes de recherche et développement. 
Les entreprises qui développent ces solutions et les 
vendent ne sont pas philanthropiques et recherchent 
un profit. L’implémentation de l’IA et son usage méritent 
d’être évalués, non seulement en termes d’efficacité et 
d’effet d’impact pour les soignants et les patients, mais 
aussi en termes d’efficience économique et d’allocations 
au regard du coût des ressources disponibles et ce de 
manière écosystémique. Les profits légitimes réalisés 
par les entreprises privées, par la mise à disposition des 
solutions d’IA de leur sécurité et de leur amélioration, 
doivent être évalués en regard de ce qu’ils obligent en 
termes de choix dans un système de santé financé par 
la solidarité nationale. L’IA de santé n’échappe pas à 
l’enjeu d’une éthique économico-sociale dans laquelle 
des arbitrages financiers de la santé sont toujours à faire. 

Perspectives dans l’urgence

La mise au point d’algorithmes basés sur de l’IA en ré-
animation s’inscrit dans une courbe de croissance, dont 
il est difficile de dire si elle atteindra un point d’inflexion 
ou au contraire prendra une allure exponentielle. Les 
utilisateurs futurs sont encore très mal préparés à cette 
transformation qui leur imposera l’utilisation d’outils avec 
lesquels ils ne sont pas familiarisés. La première urgence 
est donc représentée par la formation des futurs utilisateurs 
sur le fonctionnement des IA, les façons d’appréhender 
l’outil et les questions éthiques qu’elles soulèvent. Il faut 
préparer les cliniciens à cette transformation inéluctable 
qu’ils devront maitriser [27]. Il est urgent de développer 
la recherche sur les questions éthiques spécifiques à 
l’IA afin qu’une approche critique soit envisageable sur 
l’ensemble des étapes de création des algorithmes. 
Une prise de conscience de la complexité éthique des 
systèmes d’aide à la décision amène à la question du 
couplage entre humain et machine. Il doit être un sujet 
d’attention spécifique afin d’évaluer les performances et 
déterminer au mieux les modes de collaboration de ces 
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deux formes d’intelligence. Enfin, l’inévitable confronta-
tion avec le sujet de l’urgence écologique impose, outre 
une prise de conscience, une cartographie des différents 
éléments participants à l’empreinte carbone spécifique 
aux unités de soins critiques [28]. Une sensibilisation 
associée à cette analyse préliminaire permettra de mieux 
déterminer les attentes d’une nouvelle technologie en 
la confrontant à ses externalités. 

Conclusion

La réanimation est un terreau propice au développe-
ment et à l’utilisation de l’Intelligence Artificielle. Cette 
nouvelle technologie pourrait considérablement amélio-
rer la prise en charge des patients de soins critiques. 
Il n’est pas envisageable, à ce jour, qu’elle fonctionne 
en pleine autonomie, car elle doit être supervisée par 
ses utilisateurs, les médecins de réanimation. Des 
sujets éthiques existent à tous les niveaux, de la mise 
au point d’algorithmes d’IA à l’implémentation finale au 
sein des unités de réanimation. Il est indispensable de 
les appréhender. Ces sujets ne peuvent s’envisager 
a posteriori et doivent être explorés tout au long des 
étapes de création dans une démarche d’éthique by 
design. Les quatre piliers de la réflexion éthique sur 
l’IA sont les données, l’algorithme, les patients et les 
soignants. Une attention particulière doit être portée 
aux processus d’aide à la décision. Enfin, la question 
des externalités d’une nouvelle technologie et notam-
ment son empreinte carbone ne peut plus être négligée 
à l’aune d’un crucial réveil écologique. Leur prise en 
compte s’avèrera indispensable afin de respecter les 
objectifs de décroissance et estimer au mieux les réels 
bénéfices de l’IA en réanimation.
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