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Abstract

Introduction: The digital transformation of healthcare systems has been accompanied,
since the early 2020s, by the rapid adoption of artificial intelligence (AI), further
accelerated by the emergence of generative Al and large language models (LLMs). Beyond
broad discussions about the potential of AI, healthcare professionals, researchers, and
educators need practical guidance regarding available tools, their applications,

performance, limitations, and the conditions required for their responsible use.

Objective: To provide an international, critical, and educational synthesis of the major
applications of Al in clinical practice, biomedical research, and health sciences education,
while examining its potential benefits, limitations, associated risks, and the conditions

required for safe and responsible use, particularly in resource limited settings.

Methods: A structured narrative review of the literature was conducted using publications
indexed in PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, and the Cochrane Library. The
literature search was supplemented by institutional documents from the World Health
Organization (WHO), UNESCO, and the European Union, as well as selected systematic
reviews, evidence syntheses, and regional reports addressing the use of Al in healthcare in
sub Saharan Africa. Publications primarily published between 2020 and 2026 were

prioritized.

Results: Available evidence demonstrates a rapid diversification of Al applications in
healthcare. Generative Al systems and LLMs can support medical information synthesis
and interpretation, clinical decision support, literature searching, scientific writing and
communication, development of educational materials, clinical simulation, and selected
epidemiological surveillance activities. These technologies may improve access to
information and increase the efficiency of selected healthcare and research tasks. However,
their use is associated with important risks, including hallucinations and factual errors,
algorithmic bias, potential breaches of data privacy, limited traceability and accountability,
and the risk of cognitive dependence among users. These challenges are particularly

relevant in healthcare systems with limited human, digital, and regulatory resources.

Perspectives: Between 2026 and 2030, advances in multimodal Al, agentic systems, and
personalized medicine may substantially expand the scope of Al applications in healthcare.

These developments will require robust governance frameworks, scientific validation,
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human oversight, data protection, and appropriate professional training. Particular attention
should be given to the linguistic, cultural, technological, and socioeconomic adaptation of
Al solutions to resource limited settings to prevent the widening of existing digital and

health inequities.

Conclusion: The key challenge is no longer whether Al will be used in healthcare, but how
it can be implemented safely, ethically, scientifically, and in alignment with the needs of
healthcare professionals and populations. In low and middle income countries, particularly
in the Sahel, Al integration should be approached as a gradual process based on rigorous

validation, human oversight, capacity building, and context specific governance.

Keywords: Artificial intelligence; machine learning; generative artificial intelligence;
large language models, clinical decision support,; ethics; data privacy, medical education;

biomedical research; sub Saharan Africa.
Résumé:

Introduction: La transformation numérique des systémes de santé s'accompagne, depuis le
début des années 2020, d'une diffusion rapide de l'intelligence artificielle (IA), amplifiée
par l'essor de I'IA générative et des grands modeles de langage (LLM). Au-dela du discours
général sur I'lA, les professionnels de santé, chercheurs et enseignants ont besoin de
reperes concrets sur les outils disponibles, leurs usages, leurs limites et les conditions d'un

emploi responsable.

Objectif: Produire une synthése internationale, critique et didactique des applications
pratiques de I'lA en pratique clinique, en recherche biomédicale et en pédagogie des
sciences de la santé, en identifiant les principaux outils, leurs bénéfices, leurs limites, les
risques associés et les conditions d'une utilisation responsable, y compris dans les pays a

ressources limitées.

Méthodologie: Cette mise au point s'appuie sur une revue narrative structurée de la
littérature indexée dans PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science et la Cochrane
Library, complétée par les documents institutionnels de 1'Organisation mondiale de la santé
(OMS), de I'UNESCO et de 1'Union européenne, ainsi que par une sélection raisonnée de
revues systématiques et de rapports régionaux consacrés a I'Afrique subsaharienne, publiés

prioritairement entre 2020 et 2026.
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Principaux resultants: L'IA générative et les LLM offrent des applications concrétes en
aide a la décision clinique, synthése documentaire, rédaction scientifique, pédagogie
médicale et surveillance épidémiologique, avec des bénéfices documentés en efficience et
en accessibilit¢ de l'information. Ces bénéfices restent cependant contrebalancés par des
risques réels d'hallucination, de biais, d'atteinte a la confidentialit¢ et de dépendance

cognitive, particulierement sensibles dans des systémes de santé aux ressources limitées.

Perspectives: Les évolutions attendues entre 2026 et 2030 (IA multimodale, agents
autonomes, médecine personnalisée) devront étre encadrées par une gouvernance robuste,
une supervision humaine systématique et une adaptation aux réalités sociales, économiques

et linguistiques des pays du Sud, sous peine d'accentuer la fracture numérique en santé.

Conclusion: L'enjeu contemporain n'est plus de savoir si I'IA sera utilisée en santé, mais
de déterminer comment ['utiliser de maniére sdre, éthique, scientifiquement validée et

adaptée aux besoins réels des professionnels et des populations, notamment au Sahel.

Mots-clés: Intelligence artificiell; apprentissage automatique; grands modeéles de
langage; aide a la décision clinique; éthique; confidentialité des données, enseignement

médica; Afrique subsaharienne.
1. Introduction

La transformation numérique des systémes de santé constitue 1'une des mutations les plus
profondes de la médecine contemporaine. Dossiers médicaux €lectroniques, télémédecine,
objets connectés et outils d'aide a la décision se sont progressivement intégrés a la pratique
clinique, a la recherche biomédicale et a la formation des professionnels de santé. Dans ce
contexte, l'intelligence artificielle (IA) occupe une place croissante, portée par les progres
de l'apprentissage automatique, de l'apprentissage profond et, plus récemment, par
I'émergence de I'IA générative et des grands modeles de langage (Large Language Models,

LLM), dont ChatGPT a marqué l'entrée dans l'usage grand public a la fin de I'année 2022.

Cette accélération technologique a suscité un intérét considérable de la communauté
médicale et scientifique internationale. Plusieurs travaux ont ainsi montré la capacité de
ces modeles a répondre a des questions médicales complexes, a réussir des examens de
licence médicale ou a synthétiser des dossiers cliniques avec une qualité jugée comparable,
voire supérieure, a celle de résumés rédigés par des experts humains [4-7]. Ces

performances, impressionnantes mais inégales selon les taches et les contextes, alimentent
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a la fois un espoir légitime d'amélioration de 'efficience des soins et de la recherche, et des

inquiétudes sur la fiabilité, la sécurité et 1'équité de ces outils [8, 9].

Un risque majeur accompagne cette diffusion rapide : 1'écart croissant entre l'innovation
technologique et les compétences réelles des utilisateurs. De nombreux professionnels de
santé, chercheurs et enseignants utilisent aujourd’hui des outils d'IA générative sans
formation préalable, sans méthode de vérification des réponses obtenues et sans
compréhension claire des limites intrinséques de ces systémes, notamment le phénomeéne
d'hallucination — c'est-a-dire la génération, par le mod¢le, d'informations plausibles mais

factuellement erronées ou non vérifiées.

Face a ce constat, la présente mise au point répond a une problématique centrale: comment
les professionnels de santé, chercheurs et enseignants peuvent-ils utiliser concrétement,
efficacement et de maniere responsable les outils d'intelligence artificielle actuellement
disponibles, tout en maitrisant leurs limites, leurs risques éthiques et leurs implications
pour la confidentialité des données? Cette question se pose avec une acuité particuliere
dans les pays a ressources limitées, notamment en Afrique subsaharienne, ou les bénéfices
potentiels de 1'TA cotoient des contraintes structurelles majeures d'infrastructure, de

connectivité et de gouvernance des données.

L'objectif de cet article est ainsi de dépasser le discours général sur I'lA en santé pour
proposer une synthese pratique et didactique, structurée autour des usages concrets de I'TA
pour le clinicien, le chercheur et l'enseignant, des outils disponibles, des méthodes de
vérification de leurs résultats, des risques associés et des conditions d'une intégration
responsable de ces technologies dans les systémes de santé, y compris dans les contextes a

ressources limitées.
2. Méthodologie de la mise au point

Cette mise au point repose sur une revue narrative structurée de la littérature scientifique et
institutionnelle, conforme aux exigences méthodologiques attendues d'un article de type
Etat de l'art destiné a une revue internationale & comité de lecture. La stratégie
documentaire a privilégié les bases de données suivantes: PubMed/MEDLINE, Scopus,
Web of Science et la Cochrane Library, en complément desquelles Google Scholar a été
utilisé de facon secondaire pour identifier une littérature grise pertinente, notamment les

rapports institutionnels régionaux consacrés a I'Afrique subsaharienne.
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Les combinaisons de mots-clés utilisées associaient les termes MeSH suivants : « Artificial
Intelligence », « Machine Learning », « Deep Learning », « Natural Language Processing
», « Large Language Models », « Clinical Decision Support Systems », « Medical
Education », « Data Anonymization », « Confidentiality », combinés par les opérateurs
booléens AND/OR a des termes contextuels tels que « clinical practice », « scientific
research », « health professions education », « Africa », « sub-Saharan Africa » et « low-

resource settings ».

La sélection a privilégié les articles scientifiques évalués par les pairs, les revues
systématiques, les méta-analyses, les recommandations internationales, ainsi que les
documents de référence de 1'Organisation mondiale de la santé [1,2], de 'UNESCO [3] et
de I'Union européenne relatifs a la régulation de I'lA. La période de publication retenue
s'étend prioritairement de 2020 a 2026, tout en conservant certaines références historiques
indispensables a la compréhension des fondements conceptuels de I'IA. Conformément aux
exigences d'intégrité scientifique, aucune référence bibliographique n'a été inventée;
chaque source citée correspond a une publication ou a un document institutionnel

identifiable et vérifiable.

Les données ont été analysées de manieére narrative et critique, en distinguant
systématiquement les données démontrées par des études empiriques des opinions
d'experts et des perspectives prospectives, conformément aux exigences d'une mise au

point scientifique rigoureuse.

Bases interrogées :
PubMed/MEDLINE » Scopus * Web of Science * Cochrane Library
(Google Scholar en complément)

Mots-clés MeSH combinés (AND/OR) :
Artificial Intelligence * Machine Learning * Large Language Models
Clinical Decision Support » Medical Education * Africa

Documents institutionnels complémentaires :
OMS = UNESCO * Union européenne * rapports régionaux (Afrique)

Critéres de priorisation :
articles évalués par les pairs, revues systématiques, méta-analyses,
recommandations internationales, période 2020-2026

Sélection critique et vérification individuelle
de chaque référence bibliographique

Analyse narrative structurée :
distinction entre données démontrées, opinions d'experts
et perspectives prospectives

Syntheése critique et didactique
(présente mise au point)

Figure 1. Diagramme de flux de la stratégie documentaire de la mise au point.
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3. Comprendre l'intelligence artificielle en santé: notions fondamentales

Avant d'aborder les applications pratiques, il est indispensable de clarifier les notions
fondamentales de ce domaine, souvent utilisées de maniere interchangeable alors qu'elles

recouvrent des réalités techniques distinctes.
3.1 Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle désigne, de facon générale, la capacité d'un systéme informatique
a réaliser des taches qui requicrent habituellement une forme d'intelligence humaine:
raisonnement, perception, apprentissage, prise de décision ou compréhension du langage.
En santé, I'IA recouvre des applications aussi variées que la reconnaissance d'images

radiologiques, la prédiction de risques cliniques ou la génération de texte médical.
3.2 Machine Learning (apprentissage automatique)

L'apprentissage automatique est une branche de I'lA dans laquelle un algorithme apprend a
reconnaitre des régularités a partir de données, sans étre explicitement programmé pour
chaque regle. Exemple concret: un algorithme entrainé sur des milliers de dossiers de
patients diabétiques peut apprendre a prédire le risque de complication rénale a partir de

variables biologiques et cliniques.
3.3 Deep Learning (apprentissage profond)

L'apprentissage profond repose sur des réseaux de neurones artificiels organisés en
plusieurs couches, capables de traiter des données complexes comme les images médicales
ou les signaux physiologiques. C'est cette approche qui sous-tend, par exemple, la

détection automatisée de la rétinopathie diabétique a partir de photographies du fond d'ceil.
3.4 Traitement automatique du langage naturel (NLP)

Le NLP regroupe les techniques permettant a un systéme informatique de comprendre,
d'analyser et de générer du langage humain. Il est a la base des assistants conversationnels,
des outils de synthése de comptes rendus médicaux et des systémes d'extraction

d'information a partir de dossiers médicaux non structurés.
3.5 Computer Vision (vision par ordinateur)

La vision par ordinateur permet a un systéme d'analyser des images ou des vidéos. Elle est

largement utilisée en imagerie médicale, en dermatologie pour la classification de 1ésions
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cutanées, ou encore en anatomopathologie numérique pour la reconnaissance de motifs

tissulaires.

3.6 1A générative

L'TA générative regroupe les modeles capables de produire du contenu nouveau — texte,
image, son — a partir d'un apprentissage sur de vastes corpus de données. Contrairement
aux modeles prédictifs classiques, elle ne se contente pas de classer ou de prédire: elle

génere une réponse originale en fonction d'une instruction (« prompt »).

3.7 Grands modéles de langage (LLM)

Les grands modéles de langage sont des systemes d'IA générative entrainés sur d'immenses
corpus textuels, capables de répondre a des requétes en langage naturel sans avoir été
spécifiquement programmeés pour la tiche demandée [4]. Leur architecture, fondée sur les
réseaux de type « transformeur », leur confére une capacité de généralisation remarquable,

mais aussi des limites intrinséques, notamment le risque d'hallucination [4,9].

3.8 Systemes d'aide a la décision clinique (SADC)

Les SADC sont des outils logiciels congus pour assister le clinicien dans son raisonnement
diagnostique ou thérapeutique, en intégrant des reégles cliniques, des algorithmes prédictifs
ou, plus récemment, des composantes d'IA générative. Leur role reste, par principe, celui

d'un assistant: la décision finale demeure de la responsabilité du professionnel de santé [1].

Les trois sections suivantes déclinent cette grille de lecture selon trois chemins d'usage
distincts — clinicien, chercheur, enseignant — qui, malgré la diversité de leurs objectifs,
convergent tous vers une méme exigence: la supervision humaine du produit de I'lA avant

toute décision ou diffusion (figure 2).

CLINICIEN

Probléme Choix de
clinique Voutil d'IA

CHERCHEUR

Question de Assistance 1A > Vérification »! Production
recherche (synthése, rédaction) des sources sclentifique validée

ENSEIGNANT

> Génération de > Relacture Diffusion
contenu par IA experte pédagogique validée

Décision
clinique validée
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4. Intelligence artificielle pour le clinicien

L'intégration de I'lA dans la pratique clinique quotidienne suit un schéma d'analyse

commun: identifier le probléme clinique, choisir l'outil approprié, définir son mode

d'utilisation, en mesurer les bénéfices attendus, reconnaitre ses limites et ses risques, et

appliquer les précautions nécessaires. Le tableau 1 synthétise les principales applications

cliniques de I'lA selon cette grille de lecture.

. . . . . M - Limit
Domaine clinique Probléme Outil d'TA g ?de. Bénéfices At e.s/
d'utilisation précautions
Int ti o
errll T;;Oia éon Hallucinations ;
Sy s Complexité SADC, LLM £ag Gain de temps, | validation
Aide a la décision . . .. naturel, . ..
diagnostique | cliniques L . exhaustivité clinique
vérification . .
.. obligatoire
croisée
Réduction de la | Erreurs de
. 1 Volume NLP, résumé Synthése de charge contexte ;
Dossiers médicaux ; . . . =" . s
d'information | automatique dossiers longs | administrative | confidentialité
[7] des données
. . Sensibilité Biais de
. Deep learning, Détection .
Imagerie / Charge de i . accrue pour population ;
. . vision par assistée de . . .
radiologie lecture . o certaines nécessité de
ordinateur 1ésions .
pathologies double lecture
. . Biais liés aux
. . Analyse Aide au tri des
. Classificatio | Computer » L. phototypes
Dermatologie - . d'images lésions
n de lésions | vision p sous-
cutanées suspectes . .
representes
o o Nécessité de
. Détection de | Standardisation S
Anatomopathologi | Lecture de . . . . validation
Deep learning motifs , réduction de . .
e lames e histologique
tumoraux variabilité .
humaine
s . . S d T Ri
Meédecine Tri rapide Algorithmes cores de Priorisation vlsque L
, " AT gravite : d'automatisatio
d'urgence des patients prédictifs o plus rapide .
automatisés n excessive
. . - R 1 Meill ivi lité variabl
Education Adhésion au | Chatbots de -appess, cliieur suivi Qu%.l ¢ variable
. . . , information ambulatoire de l'information
thérapeutique traitement sante .. Ao Ak
personnalisée | [20] générée
Réponses
L . LLM Reformulatio | jugées Risque de
Communication Explication . . . .
. iy conversationnel | n en langage empathiques désinformation
patient médicale . . . .
] accessible dans certaines si non supervisé
études [8]

Tableau 1. Applications cliniques de l'intelligence artificielle : probléme, outil, mode d'utilisation,
bénéfices et limites.
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4.1 Un principe transversal

Quelle que soit I'application considérée, un principe transversal doit guider l'utilisation
clinique de I'IA: ces outils constituent une aide a la décision, jamais un substitut au
jugement clinique. Une étude ayant comparé des réponses générées par un modele de
langage a celles de médecins sur un forum de questions publiques a certes montré une
préférence des évaluateurs pour les réponses de I'A en termes de qualité percue et
d'empathie [8], mais ce résultat ne saurait étre extrapolé a une substitution du raisonnement
clinique en situation réelle de soin, ou I'examen physique, le contexte du patient et la

responsabilité médico-légale demeurent irremplacables.
5. Intelligence artificielle pour le chercheur

Dans le champ de la recherche biomédicale, 1'TA générative s'est rapidement diffusée
comme outil d'assistance a de multiples étapes du processus scientifique, de la formulation
de la question de recherche a la préparation de communications orales. Le tableau 2

présente ces usages ainsi que leurs limites méthodologiques.

Etape de la recherche | Usage possible de I'IA Bénéfices attendus Limites et précautions

Reformulation,

F lation de 1 . : .
ormutation e 1a structuration selon un | Clarification conceptuelle

Ne remplace pas 'expertise

. herch .
question de recherche cadre (PICO, PECO) du domaine
Recherche Identification de mots- Ne se substitue pas a une

. . clés, requétes Gain de temps recherche systématique en
bibliographique , z

booléennes base de données
Risque d'omission ou de

Lecture critique et Résumé d'articles, Aide a la priorisation de | simplification excessive ;
synthése extraction de données | lecture vérification obligatoire du

texte source

Risque de style générique ;

Aide a la structuration, | Amélioration de la clarté | |,
l'auteur reste responsable du

Rédaction scientifique

reformulation rédactionnelle
contenu
Traduction et . . ey L . . .
amélioration Traduction, relecture Acces facilité aux revues | Vérification terminologique
L stylistique internationales indispensable
linguistique
. S . s L'algorithme ne remplace pas
Analyse exploratoire Génération de scripts, | Accélération du Ly .
. RN . . la validation statistique
des données visualisations traitement statistique

experte
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Préparation de
protocoles, résumés,
posters

Mise en forme, Gain de temps Contenu scientifique a valider
synthese rédactionnel par I'équipe de recherche

Ne jamais accepter une
référence sans vérification de
son existence réelle

Gestion des références | Organisation, mise en Réduction des erreurs de
bibliographiques forme des citations mise en forme

Tableau 2. Applications de l'intelligence artificielle dans le processus de recherche scientifique.
5.1 IA générative, recherche scientifique et intégrité scientifique

L'usage de 1'TA générative en recherche pose une question centrale d'intégrité scientifique :
celle de la fabrication de références bibliographiques inexistantes, phénoméne désormais
bien documenté avec les LLM, qui peuvent générer des citations plausibles mais fictives, y
compris avec de faux identifiants numériques (DOI). Ce risque impose une regle absolue:
toute référence suggérée par un outil d'IA doit étre vérifiée individuellement dans une base

de données bibliographique avant d'étre citée.
Ce que I'A peut faire et ce qu'elle ne doit jamais faire a la place du chercheur:

»  Elle peut assister la reformulation, la traduction et la mise en forme — elle ne doit
jamais générer de données de recherche fictives.

* Elle peut aider a synthétiser une littérature déja identifié¢e — elle ne doit jamais
remplacer une recherche systématique rigoureuse en base de données.

* Elle peut suggérer des pistes d'analyse statistique — elle ne doit jamais se substituer
a la validation experte des résultats.

* Elle peut améliorer la forme d'un manuscrit — elle ne doit jamais étre présentée
comme auteur ou coauteur d'une publication scientifique.

6. Intelligence artificielle pour I'enseignant et I'étudiant en santé

Dans le champ pédagogique, I'TA générative transforme progressivement la préparation des
cours, la création de cas cliniques simulés, la génération de questions a choix multiples et
I'accompagnement individualisé des apprenants. Plusieurs travaux ont documenté les
opportunités mais aussi les limites de ces usages dans l'enseignement médical [11],

notamment concernant la fiabilité du contenu généré et le risque de fraude académique.
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Application pédagogique

Bénéfices

Risques et précautions

Préparation de cours et
supports

Gain de temps, diversité des
formats

Vérification systématique du
contenu scientifique

Génération de cas
cliniques et de QCM

Personnalisation, entrainement
répété

Risque d'erreurs factuelles non
détectées par I'étudiant novice

Tutorat intelligent et
apprentissage adaptatif

Accompagnement individualisé,
rythme personnalisé

Risque de dépendance cognitive
et de perte d'autonomie

Traduction et correction
linguistique

Acces facilité a la littérature
internationale

Perte possible de nuances
scientifiques spécifiques

Evaluation des
connaissances

Correction automatisée, feedback
rapide

Risque d'homogénéisation des
productions étudiantes

Tableau 3. Applications pédagogiques de l'intelligence artificielle en sciences de la santé.

6.1 Risques spécifiques au contexte éducatif

L'usage non encadré de I'TA générative dans la formation des professionnels de santé

expose a plusieurs risques documentés: une dépendance cognitive croissante des étudiants,

une ¢érosion progressive de l'esprit critique et des compétences rédactionnelles, une

augmentation du plagiat et de la fraude académique, ainsi qu'une homogénéisation des

productions écrites, dont le style tend a converger vers celui du modéle utilisé [11]. Ces

constats appellent une intégration pédagogique réfléchie, fondée sur l'apprentissage

explicite de 'usage critique de ces outils plutot que sur leur interdiction ou leur adoption

non régulée.

7. Tableau général des catégories d'outils d'intelligence artificielle en santé

Exemples de Application Niveau
Catégorie P Utilisateur cible ppuce Avantages Limites de
fonctions principale
prudence
Assistant Ré linici L o
ssistants cponse en Cliniciens, Rédaction, Hallucinations,
conversationnels | langage naturel, chercheurs, . Polyvalence, .. .
SOSI , 3 . synthése, o oere biais, Elevé
génératifs rédaction, enseignants, ¢dacogic accessibilité confidentialité
(LLM) synthése étudiants pecagog
. ) Dépendance a
Systémes d'aide | Alertes, scores de . . . penda
. s . o Diagnostic, Standardisation | la qualité des t
a la décision risque, Cliniciens 2 . . 7 Elevé
. . thérapeutique | des pratiques données
clinique recommandations , -
d'entrainement
Outils Détection, Radiologues, Aide au Sensibilité de Biais de Elevé
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d'imagerie par segmentation dermatologues, diagnostic par | détection population,
deep learning d'images anatomopathologistes | 1'image ¢élevée pour boite noire
certaines
taches
Outils de Oreanisation Ne remplace
gestion g ’ Chercheurs, Recherche Gain de temps | pas la 8z
o . mise en forme . . " Modéré
bibliographique o enseignants documentaire | organisationnel | recherche
iy des citations . .

assistée systématique

Information . Education Accessibilité Risque de
Chatbots de . . Patients, agents de . . . o, 154 . L,

. . orientation, . . thérapeutique, | disponibilité désinformation | Elevé

santé publique santé communautaire . . . . s

rappels prévention continue si mal validé
Outils de Résumé acl g Erreurs de

. . S Réduction de . A S
transcription et | automatique, Cliniciens, la charee Gain de temps | contexte Modéré a
de synthése de extraction secrétariats médicaux arge documenté [7] | clinique élevé
. - . administrative .

dossiers d'information possibles

Sans faire la promotion d'un produit commercial particulier, le tableau 4 présente les
principales catégories d'outils d'IA actuellement mobilisables par les professionnels de

santé, chercheurs et enseignants.

Tableau 4. Catégories générales d'outils d'intelligence artificielle mobilisables en santé (liste non
exhaustive, sans référence a une marque commerciale).

8. Comment utiliser correctement une IA générative? Du mauvais prompt au prompt

professionnel

La qualité d'une réponse générée par un modele de langage dépend directement de la
qualité¢ de l'instruction («prompty») formulée par l'utilisateur. Cette section propose une
progression pédagogique en quatre niveaux, illustrée par des exemples appliqués a la

médecine, a la recherche et a 1'enseignement.
Niveau 1 — Question vague

Exemple : «Parle-moi du diabete.» Ce type de requéte produit une réponse générique, non

contextualisée, peu exploitable dans une pratique professionnelle.
Niveau 2 — Question structurée

Exemple : «Quelles sont les complications du diabéte de type 2 chez 'adulte de plus de 60
ans ?» La réponse gagne en pertinence, mais reste dépourvue de contexte d'utilisation

précis.
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Niveau 3 — Prompt professionnel

Exemple: «En tant que médecin généraliste, résume en dix lignes les principales
complications microvasculaires du diabéte de type 2 chez le sujet agé, a destination d'une
consultation d'éducation thérapeutique.» Cette formulation intégre un rdle, un public cible

et un objectif.
Niveau 4 — Prompt expert

Le prompt expert intégre systématiquement: un rdle assigné au modele, un contexte précis,
un objectif clair, un public cible, des contraintes de format, une méthode de raisonnement

souhaitée, une exigence de sourcage explicite et des critéres de qualité attendus.

Exemple appliqué a la médecine: «Agis comme un médecin urgentiste expérimenté.
Contexte: un patient de 45 ans se présente aux urgences pour une douleur thoracique
atypique. Objectif : proposer un arbre décisionnel de prise en charge initiale fondé sur les
recommandations internationales en vigueur, destiné a un interne de médecine d'urgence.
Contraintes : réponse structurée en étapes numérotées, format synthétique de moins de 300
mots, en indiquant explicitement les zones d'incertitude nécessitant une validation par un

S€nior.»

Exemple appliqué a la recherche: «Agis comme un méthodologiste en épidémiologie.
Contexte: je prépare une revue systématique sur l'usage des LLM en dépistage du cancer
du col de l'utérus. Objectif: proposer une €quation de recherche structurée selon le format
PICO, adaptée a PubMed et a Scopus. Format de sortie: tableau avec concepts, synonymes

et opérateurs booléens. Critére de qualité : équation reproductible et exhaustive.»

Exemple appliqué a l'enseignement: «Agis comme un enseignant en sémiologie médicale.
Public cible: étudiants de troisieme année de médecine. Objectif: générer trois cas
cliniques progressifs sur l'insuffisance cardiaque, avec questions a choix multiples et
corrigés justifiés. Contrainte: signaler explicitement que les cas doivent étre relus et validés

par l'enseignant avant diffusion.»
9. Les limites de l'intelligence artificielle en santé

Une analyse critique et équilibrée impose de documenter précisément les limites actuelles

de I'TA en santé, au-dela de I'enthousiasme technologique.
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. Hallucinations: génération d'informations plausibles mais factuellement erronées, y
compris de fausses références bibliographiques [4,9].

. Biais algorithmiques et biais des données: les modeles reproduisent les biais
présents dans leurs données d'entrainement, notamment une sous-représentation des
populations non occidentales [2].

. Manque de contextualisation clinique: les modeles actuels échouent souvent a
interpréter correctement des résultats de laboratoire ou a suivre des
recommandations thérapeutiques complexes dans des scénarios cliniques réalistes.

. Problémes de reproductibilité: une méme requéte peut produire des réponses
différentes selon le moment ou la formulation utilisée.

. Dépendance technologique et fracture numérique: 1'acces inégal aux infrastructures
numériques limite I'adoption équitable de ces outils, en particulier dans les pays a
ressources limitées [14,15].

. Cybersécurité et confidentialité des données: le transfert de données médicales vers
des systémes tiers pose des questions de gouvernance et de protection des données
sensibles [2].

Encadré 1 — Principe directeur

«L'intelligence artificielle assiste le professionnel; elle ne remplace pas son jugement
clinique, scientifique ou pédagogique.»

10. Ethique, confidentialité et responsabilité

La guidance de I'OMS publiée en 2021 sur I'é¢thique et la gouvernance de 1'TA en santé
constitue le cadre de référence international en la matiere. Elle énonce six principes
consensuels: protéger l'autonomie humaine, promouvoir le bien-étre humain et la sécurité,
garantir la transparence et l'explicabilité, favoriser la responsabilité, assurer l'inclusivité et
1'équité, et promouvoir une IA réactive et durable [1]. Ce document identifie également dix
defis éthiques majeurs, parmi lesquels la pertinence méme du recours a I'lA dans certains
contextes cliniques, la réduction de la fracture numérique, la gouvernance éthique des

données de santé et la gestion des risques de cybersécurité [1,16].

En 2024, 'OMS a complété cette guidance par des recommandations spécifiques aux

grands modeles multimodaux, soulignant que ces outils, adoptés plus rapidement
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qu'aucune autre application grand public de 1'histoire, exposent a des risques accrus de

désinformation, d'amplification des biais et d'hallucinations cliniquement significatives [2].

Au niveau international, la Recommandation de I'UNESCO sur 1'é¢thique de l'intelligence
artificielle, adoptée par 193 FEtats membres en novembre 2021, constitue le premier
instrument normatif mondial sur le sujet. Elle affirme le respect des droits humains et de la
dignité¢ humaine comme socle de toute utilisation de I'IA, et décline onze domaines d'action

politique, dont un chapitre spécifiquement consacré a la santé et au bien-étre social [3].

Sur le plan réglementaire, 1'Union européenne a adopté en 2024 le réglement sur
l'intelligence artificielle (Al Act), qui classe les systémes d'IA utilisés en santé parmi les
applications a haut risque, soumises a des exigences renforcées de gestion des risques, de
qualité des données et de supervision humaine [19]. Ce cadre, bien que régional, influence
les débats normatifs internationaux, y compris pour les pays qui ne sont pas soumis

directement a cette réglementation.

Sur le plan de la responsabilité professionnelle, la question de I'imputabilité en cas d'erreur
générée ou favorisée par un outil d'TA demeure en construction juridique dans la plupart
des systemes de santé. Les experts s'accordent néanmoins sur un principe partagé: la
responsabilité clinique finale incombe au professionnel de santé, qui doit exercer un
jugement critique systématique sur toute suggestion issue d'un outil d'IA, qu'il s'agisse d'un

systeme d'aide a la décision ou d'un assistant conversationnel [9,10].

Encadré 2 — Dix regles d'or pour utiliser l'intelligence artificielle en santé

1. Ne jamais accepter une réponse d'lA sans vérification indépendante des faits cliniques
ou scientifiques.

2. Ne jamais transmettre de données identifiantes de patients a un outil d'IA non sécurisé
ou non validé par l'institution.

3. Toujours vérifier l'existence réelle de toute référence bibliographique suggérée par un
outil d'TA.

4. Considérer I'IA comme un assistant, jamais comme un décideur clinique autonome.
5. Rédiger des instructions (prompts) précises, contextualisées et structurées.

6. Documenter l'usage de 1A dans les publications scientifiques, conformément aux
exigences des revues.

7. Former les étudiants a l'usage critique de I'lA plutdt qu'a son interdiction ou a son
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adoption non régulée.

8. Vérifier la conformité de 1'outil utilisé avec la réglementation locale de protection des
données de santé.

9. Rester vigilant face aux biais algorithmiques, en particulier pour les populations sous-
représentées dans les données d'entrainement.

10. Maintenir en toutes circonstances le jugement professionnel, 1'examen clinique et la
relation humaine avec le patient.

11. Intelligence artificielle et Afrique subsaharienne

Les systémes de santé d'Afrique subsaharienne se caractérisent par une pénurie marquée de
ressources humaines qualifiées, une couverture sanitaire universelle encore incompléte et
une charge ¢élevée de maladies infectieuses et tropicales. Dans ce contexte, 1'[A est parfois
présentée comme une opportunité de compenser le déficit de personnel soignant et
d'améliorer la surveillance épidémiologique, la télémédecine et le diagnostic a distance

(14,17, 18].

Plusieurs expériences documentées illustrent ce potentiel: des modeles d'apprentissage
automatique appliqués a la prédiction des flambées de paludisme a partir de données
climatiques et entomologiques [14], des plateformes de surveillance communautaire des
maladies infectieuses combinant téléphonie mobile et algorithmes prédictifs [17], ou
encore des outils d'aide au diagnostic tuberculeux couplés a des systémes de séquencage

rapide validés par 'OMS [72].

Ces opportunités demeurent toutefois limitées par des contraintes structurelles majeures :
un déficit persistant d'infrastructures numériques et énergétiques, une connectivité internet
inégale — avec un acces régulier estimé a moins de 30 % de la population en Afrique
subsaharienne selon certaines analyses récentes [15] —, une disponibilité et une qualité des
données de santé souvent insuffisantes, ainsi qu'un multilinguisme qui complique
l'adaptation des modeles de langage entrainés principalement sur des corpus en anglais ou

en frangais standard [17].

Une revue portant sur l'intégration de I'IA dans le secteur de la santé africain souligne en
particulier que la fragilité de la connectivité rurale limite fortement le déploiement d'outils

de télémédecine reposant sur I'lA, creusant potentiellement 1'écart entre zones urbaines et
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rurales [14]. Une analyse plus récente met en garde contre le risque d'un «futur inéquitable
»pour la santé en Afrique subsaharienne si l'adoption de ITA se poursuit sans
investissement massif dans les infrastructures et la gouvernance des données, rappelant que
le continent, qui porte environ un quart de la charge mondiale de morbidité, ne dispose que

d'une fraction marginale des professionnels de santé mondiaux [15].

Ces constats invitent a récuser toute vision technosolutionniste qui présenterait I'lA comme
une solution autonome aux défaillances structurelles des systémes de santé africains.
L'intégration de 1'A doit au contraire étre pensée en articulation avec les réalités sociales,
économiques, culturelles et sanitaires locales, en s'appuyant sur les compétences et les
données produites localement plutét que sur une importation non adaptée de solutions

congues ailleurs [17, 18].
11.1 Perspectives spécifiques pour le Sahel

Pour les pays du Sahel, dont le Niger, les opportunités de I'IA en santé se concentrent sur
des domaines a fort potentiel d'impact malgré des ressources limitées: la surveillance
épidémiologique des maladies a potentiel épidémique, 1'aide au triage dans des structures
de santé sous-dotées en personnel qualifié, la formation continue a distance des agents de
santé communautaire, et la traduction automatique vers les langues locales pour améliorer
la diffusion de l'information sanitaire. Ces applications ne pourront toutefois produire des
bénéfices durables qu'accompagnées d'investissements dans la connectivité rurale, la
formation numérique des professionnels de santé et 1'élaboration de cadres nationaux de

gouvernance des données de santé, actuellement peu développés dans la sous-région.
12. Proposition d'un modele pratique: le cadre SAFE-AI

Afin de synthétiser les conditions d'une utilisation responsable de l'intelligence artificielle
en santé, nous proposons un cadre conceptuel original, dénommé «cadre SAFE-AI»
(Sécurité, Accuracy/exactitude, Fiabilité, Ethique — Artificial Intelligence), destiné a

guider cliniciens, chercheurs, enseignants et institutions dans 1'adoption de ces outils.

m Signification Question opérationnelle

e Protection des données et L'outil garantit-il la confidentialité et la
S — Sécurité s S . Y
cybersécurité sécurité des données de santé traitées ?
A — Accuracy Validation scientifique des réponses | La réponse a-t-elle été vérifiée par une
(exactitude) générées source indépendante fiable ?
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C e, L'outil it-il ésultats stabl t

F — Fiabilité Reproductibilité et robustesse outil produit-il des resutiats s ables ¢
contextuellement adaptés ?
E — Ethique Respect des principes d'autonomie, L'utilisation respecte-t-elle le consentement,
q d'équité et de transparence I'équité et la supervision humaine ?

Al — Adaptation Adéquation avec les infrastructures, L'outil est-il validé et adapté au contexte
locale langues et réalités épidémiologiques dimplémentation (ex. Sahel) ?
(contextualisation) locales p ' '

Tableau 5. Le cadre SAFE-AI: quatre dimensions et un pilier de contextualisation, articulés autour
d'un axe transversal de supervision humaine.

protection des
données, cybersécurité

adaptation aux
locales (Afriquej AI

ion scientifique
A E réponses

Accuracy

Contextualisation (exactitude)

SUPERVISION
HUMAINE

(axe transversal)

F

Fiabilité

autonomie, éq| productibilité,
transparence robustesse

Figure 3. Cadre conceptuel SAFE-Al pour une utilisation responsable
de l'intelligence artificielle en sante.

Dans ce cadre, la supervision humaine occupe une position centrale et transversale (figure
3): elle n'est pas une dimension parmi d'autres mais la condition qui traverse et valide
chacune des quatre autres. Ce cadre peut étre mobilis€ de fagon pratique avant toute
adoption d'un outil d'TA dans un service clinique, une équipe de recherche ou une
institution d'enseignement, sous la forme d'une grille d'évaluation préalable structurée
autour de ces cinq questions opérationnelles. Le pilier de contextualisation rappelle
qu'aucune de ces exigences ne peut étre satisfaite de maniere abstraite: sécurité, exactitude,
fiabilité et ¢thique doivent étre évaluées a l'aune des infrastructures, des langues et des

réalités épidémiologiques du contexte d'implémentation, notamment sahélien.
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13. Discussion

Les données rassemblées dans cette mise au point permettent d'apporter des éléments de

réponse nuancés aux questions structurantes du débat contemporain sur I'IA en santé.

13.1 L'IA améliore-t-elle réellement la qualité des soins?

Les données disponibles suggerent des bénéfices réels mais circonscrits : amélioration de
la qualité pergue de certaines réponses aux questions de patients [8], gains d'exactitude
dans la synthése de dossiers cliniques complexes lorsque les modéles sont spécifiquement
adaptés a la tache [7], mais performances nettement moins convaincantes lorsque les
modeles généralistes sont utilisés pour un raisonnement diagnostique autonome en
situation clinique réaliste, ou des travaux récents rapportent des taux d'erreur significatifs
par rapport aux médecins. Il n'existe donc pas, a ce stade, de démonstration robuste d'une
amélioration générale et systématique de la qualité des soins imputable a 1'IA générative,

mais des bénéfices ciblés pour des taches bien définies et correctement supervisées.

13.2 Peut-elle réduire la charge de travail des professionnels?

Les applications de synthése documentaire, de rédaction de comptes rendus et de
transcription automatisée montrent un potentiel réel de réduction de la charge
administrative [7], sous réserve d'une supervision humaine systématique des productions

générées.
13.3 Peut-elle améliorer la recherche scientifique et transformer 1'enseignement médical?

En recherche, I1A générative accélere certaines taches rédactionnelles et
organisationnelles, mais expose a des risques d'intégrité¢ scientifique bien documentés,
notamment la fabrication de références inexistantes, qui imposent une vigilance
systématique. En pédagogie, les outils d'TA offrent des possibilités réelles de
personnalisation de l'apprentissage, mais leur usage non encadré expose a une érosion de

l'esprit critique et a une augmentation du risque de fraude académique [11].

13.4 Quels sont les risques d'une utilisation non controlée?

Les risques identifiés — hallucinations, biais, atteintes a la confidentialité, dépendance

cognitive, fracture numérique — convergent vers un méme constat: I'lA ne doit jamais étre
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déployée sans cadre de gouvernance, sans formation des utilisateurs et sans mécanisme de
vérification indépendant [1, 2, 10].
13.5 Quelles compétences les professionnels doivent-ils développer?

La littérature converge vers l'identification de compétences nouvelles indispensables:
littératie numérique et en intelligence artificielle, capacité de formulation d'instructions
pertinentes («prompt literacy»), esprit critique renforcé face aux productions génératives,

et compréhension des enjeux éthiques et réglementaires associés a ces outils.

13.6 Comment éviter que les pays africains ne deviennent uniquement consommateurs de
technologies développées ailleurs?

Cette question, centrale pour l'équité mondiale en santé numérique, appelle un
investissement dans la recherche locale, la constitution de bases de données africaines
représentatives, la formation de spécialistes locaux en science des données de santé, et une
participation active des institutions africaines aux instances internationales de gouvernance
de I'TA, actuellement sous-représentées dans ces espaces de décision [74].
14. Recommandations pratiques

Aux cliniciens

» Utiliser I'lA comme outil d'aide, jamais comme substitut au jugement clinique.

+ Vérifier systématiquement toute information générée avant application clinique.

* Ne jamais saisir de données identifiantes de patients dans un outil non sécurisé.
Aux chercheurs

» Vérifier individuellement chaque référence bibliographique suggérée par un outil
d'TA.

* Déclarer explicitement l'usage d'outils dTA générative dans la section
méthodologique des publications.

* Ne jamais attribuer la qualité d'auteur a un outil d'TA.
Aux enseignants
+ Intégrer une formation explicite a I'usage critique de I'IA dans les cursus de santé.

* Valider systématiquement le contenu scientifique des cas cliniques ou QCM
générés par [A avant diffusion.
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Aux étudiants

» Utiliser I'A comme outil d'apprentissage complémentaire, non comme substitut a
l'effort cognitif personnel.

» Développer une posture critique systématique face aux réponses générées.
Aux établissements de santé

« FElaborer des politiques institutionnelles claires d'usage de ITA, incluant la
protection des données.

* Former le personnel a la reconnaissance des limites et des risques des outils
déployés.

Aux universités
» Adapter les référentiels de compétences pour intégrer la littératie en [A.

* Développer une gouvernance académique claire de 1'usage de I'IA dans I'évaluation
des étudiants.

Aux autorités sanitaires

« Elaborer des cadres réglementaires nationaux de gouvernance des données de santé
et de validation des outils d'IA.

* Investir dans les infrastructures numériques nécessaires a un déploiement équitable
de I'TA.

Aux décideurs africains

» Soutenir la constitution de bases de données de santé africaines représentatives et
sécurisées.

» Favoriser la formation locale de spécialistes en science des données de santé et en
¢thique de 1'IA.

 Participer activement aux instances internationales de gouvernance de 1'IA en santé.
15. Perspectives 2026-2030

Les évolutions attendues au cours des prochaines années dessinent plusieurs trajectoires
technologiques, dont il convient de distinguer les innovations déja validées des approches

encore expérimentales.
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 TA multimodale: intégration simultanée de texte, d'image et de signaux
physiologiques; en développement actif, avec des premicres validations cliniques

ciblées [2].

* Agents intelligents autonomes: systémes capables d'exécuter des taches complexes
en plusieurs étapes; stade encore largement expérimental en contexte clinique,

nécessitant une vigilance particuliére quant a la supervision humaine.

* Meédecine personnalisée augmentée par 1'TA: intégration de données génomiques et
cliniques pour l'individualisation thérapeutique; en développement, avec des

applications déja opérationnelles en oncologie.

» Télémédecine intelligente: couplage de la téléconsultation avec des outils d'aide au
diagnostic; pertinence particuliére pour les zones a faible densit¢ médicale, sous

réserve de connectivité suffisante.

* Recherche augmentée par 1'A: accélération de la synthése documentaire et de
'analyse de données massives; nécessite un encadrement renforcé de l'intégrité

scientifique.

» Systemes de santé prédictifs: anticipation des flambées épidémiques et des besoins
en ressources; potentiel significatif pour la santé publique en Afrique

subsaharienne, sous condition d'amélioration de la qualité des données locales.

16. Conclusion

L'intelligence artificielle, et plus particulierement 1'TA générative et les grands modéles de
langage, transforme déja concreétement la pratique clinique, la recherche biomédicale et
l'enseignement en sciences de la santé. Les données rassemblées dans cette mise au point
montrent des bénéfices réels mais circonscrits, contrebalancés par des risques documentés
d'hallucination, de biais, d'atteinte a la confidentialité et de dépendance cognitive. Ces
risques sont amplifiés dans les contextes a ressources limitées, notamment en Afrique
subsaharienne, ou les opportunités de 1A pour la surveillance épidémiologique, la
télémédecine et la formation continue coexistent avec des contraintes structurelles

majeures d'infrastructure et de gouvernance des données.

Page 23 of 27 DOI: 10.5281/zenodo.23295049


https://zenodo.org/uploads/23295049

L'enjeu contemporain n'est donc plus de savoir si l'intelligence artificielle sera utilisée en
sant¢ — cette évolution est déja engagée — mais de déterminer comment ['utiliser de
manicre sire, ¢éthique, scientifiquement validée et adaptée aux besoins réels des
professionnels de santé et des populations qu'ils servent. Le cadre SAFE-AI proposé dans
cette mise au point offre une grille pratique pour guider cette intégration responsable, a
condition d'étre porté par une volonté institutionnelle forte, une formation continue des
professionnels et une participation active des pays du Sud a la gouvernance mondiale de

ces technologies.
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