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La réanimation dans 20 ans ... C’est eux !
Parole aux jeunes et a I'lA

Dr Geoffray AGARD (MAR), Léa COUSIN (IDE) et Marion GIBERT (IDE)
Service de Médecine Intensive Réanimation — MARSEILLE

HOpItCIUX qp ‘/5"-5."(@ Faculté des sciences
I h o D meédicales et paramédicales
de Marseille m &,\’ Aix - Marseille Université



Evolution technologique en réanimation depuis 1950

Intégration de I'lA et analyse de données massives

ﬁ Adoption de systéemes d'infogaration en réanimation

=/
A

Introduction des dispositifs d'asSistance ventriculaire

Innovations en épuration extrarénale continue ‘d}a

NI
- Avénement des systémes de panitoring numériques




Interét scientifiqgue pour I'lA en réanimation

Pubmed : « artificial intelligence » AND « intensive care »
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Artificial Machine
Intelligence (Al) Learning (ML)

Deep
Learning (DL)
Based on artificial neural
networks
o
« Capacité d'un systeme informatique a effectuer 0 240
des tdches qui nécessitent habituellement o/ ©
l'intelligence humaine, comme le raisonnement, Régression Linéaire

l'apprentissage, la perception et la prise de
décision »

""" SR AN
TR N LD
W\ W

Réseaux de neurones




6%% Pourquoi I'l|A en Réanimation ?
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6%% Concept de surcharge informationnelle

Information Load

/Su rcharge A Affecte la capacité a traiter les informations de
Informationnelle maniere efficace pouvant conduire a une diminution
, o de la qualite de prise de déecision, a de I'anxiéeté, et
\(’ nfobesite) Y, a une baisse générale de la performance cognitive.
Eppler M, Mengis J. The Concept of Information Overload: A Review of Literature
From Organization Science, Accounting, Marketing, MIS, and Related Disciplines. Inf S
A
9 4 cpe ., )
N @ - Difficulté
< ’
_5 Information d ana Iyse
5 Overload d ’
g es données
>




Cﬁ' Une solution : Intelligence Artificielle

* Apprentissage a partir d’exemples

i?r‘}ﬁlil; * Amélioration de la qualité des algorithmes
O—-_ |
— =" avec le temps
O~ :g
o= ﬂ I E‘-;D * Analyse, classe et catalogue de grandes

glécfé'iu_g quantités de données en continu

 Détection d’anomalies minimes invisibles
pour I’humain

Excelle dans I'analyse de sighaux complexes dans un
environnement riche en données multimodales




van de Sande, Moving from bytes to bedside:

7 ge o ’ , . H a systematic review on the use of artificial
P rEd ICtIO n d uree Red u ct ion a I armes ! C,r!.] inte};litgence: in the in:ensive care t unit.
ye Intensive Care Med. juill 2021,;47(7):750-60.
de séjour 59%
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Prédiction des
complications
27%

Clusterisation
14% Champs
d’études

de |IA en
Reanimation

Amélioration de
modeles Prédiction de la

pronostics mortalité
23% 25%




van de Sande, Moving from bytes to bedside:

7 ge o ’ , . H a systematic review on the use of artificial
P rEd ICtIO n d uree Red u ct ion a I armes ! C,r!.] inte};litgence: in the in:ensive care t unit.
ye Intensive Care Med. juill 2021,;47(7):750-60.
de séjour 59%
6%

Prédiction des
complications
27%

Clusterisation
14% Champs
d’études

de |IA en
Reanimation

Amélioration de
modeles Prédiction de la

pronostics mortalité
23% 25%




van de Sande, Moving from bytes to bedside:

A
5

[ ]
< . . H a systematic review on the use of artificial
I\/I al S e n Ce m O m e nt 7 (] intelligence in the intensive care unit.
A " Intensive Care Med. juill 2021,;47(7):750-60.
| ®
®
®

b Prototypes
& 9 3 %

Phase Test
1%

L’lA n’est pas encore utilisée en routine
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Surveillance continue .| Aujourd'hui

&%

Réglage manuel
des alarmes

>75%

Diminution
réponses
aux alarmes

Haute sensibilité | Faible spécificité

- Fausses alarmes

Ne nécessite pas d’intervention
clinique

in the adult intensive care unit (ICU): a descriptive analysis.

e Chambrin MC et al. Multicentric study of monitoring alarms
I (M
’ Intensive Care Med. déc 1999;25(12):1360-6.

Fatigue
personnel
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6%% Survelllance continue == Dans le futur |

Early Warning
§ b Systems (EWS)
e Fausses alarmes Défaillance

4 , .
. y > r- hémodynamique
4 )
o Vraies alarmes )
( J -
Algorithmes sfai
Phase d’entrainement 9 . Def aillance
de surveillance respiratoire

=

;ér"ﬂ?";if Algorithmes
T Supervisés

Anomalie circuit
EER

&%

Alertes intelligentes




Rank (std)  Variable

1(0.0)

2(0.0)

3(53)
4(0.4)
5(3.0)

6-9 (2.3)

10 (5.3)

N(3.5)

12 (34.6)

13 (5.8)

14 (4.4)

15(7.9)

16 (4.0)

17 (7.9)

18 (10.6)

19 (17.8)
20 (11.4)

Lactate

MAP

Time since ICU admission
Patient age

Heart rate

Dobutamine, milrinone,

levosimendan®, theophylline®

Cardiac output

RASS

INR

Serum glucose
C-reactive protein
Diastolic BP

Peak inspiratory pressure
(ventilator)

Systolic BP

SpO,

Non-opioid analgesics®

Supplemental oxygen

Cristébal Esteban'#4, Christian Bock

Important feature
categories

Current, Shapelet,
Multi-resolution, Instability
history, Measurement

Multi-resolution, Instability
history, Current, Shapelet,
Measurement

N/A
Static

Current, Multi-resolution,
Measurement, Shapelet

Instability history,
Multi-resolution

Shapelet, Multi-resolution,
Measurement

Current, Multi-resolution,
Measurement

Measurement,
Multi-resolution, Current

Multi-resolution, Current,
Measurement

Multi-resolution, Current,
Measurement

Multi-resolution, Shapelet,
Measurement

Current, Measurement,
Multi-resolution, Shapelet

Current, Multi-resolution,
Measurement, Shapelet

Multi-resolution, Shapelet,
Measurement

Multi-resolution

Multi-resolution,
Measurement, Current

500 parametres
de 112 variables
Fenétres de 45 min

59N

ICU
admission

Windows

45 min

Early prediction of circulatory failure in the
intensive care unit using machine learning

Stephanie L. Hyland'2341, Martin Faltys>'°, Matthias Hiiser ®'41°, Xinrui Lyu'*'°, Thomas Gumbsch®™°,
67, Max Horn®’, Michael Moor®7, Bastian Rieck®’,
Marc Zimmermann', Dean Bodenham®’, Karsten Borgwardt © %™, Gunnar Rétsch ©1234781= gnd
Tobias M. Merz

2020

==

4I||"

Dans le futur

nature

medicine

Actualisation 5
prédiction m y

Circulatory
Failure ?

8 h

Circulatory failure \ ’

Algorithme de

No Circulatory
Failure

surveillance

o 90% circulatory-failure events

Auc 0.94

J 82% > 2 hin advance

_‘_ 0.05 alarms / patient / hour




Survelllance continue
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Early Warning Systems
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Algorithmes
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Lde surveillance
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~
Amélioration
qualite de vie
au travail
)
I
Amélioration
qualité soins
)
I

-
y @ Focalisation sur
d’autres

Alertes intelligentes

A

(X, problématiques )
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>JﬂL% Diagnostic et prise de décision .| Aujourd'hui |

™\ Evolution
.9 % des recommandations de O O D z e
é onnees
traitements en réanimation - d e | a pe r pet u e I I e
, s‘appuient sur des essais L
contrélés randomisés littérature 9
™

Décision

Clmlque

"E g\ Surcharge

Radiologie

A Informationnelle : ﬂ
\ . T +‘ &

gl (Infobésité)
(69 infobésité - L

Biologie
Diagnostic

Problématique 3 h.'_-/
patient :

Bactériologie

*« = %

=, A~ SOEUEICT paut étre
personnelle s
Dossier médical Ilm |tee

- /




\\(

/éonnées scopes
/Fgologie : e ﬂ
| 3 )y d

6%% Diagnostic et prise de décision ==| Dans le futur |
/‘—‘ N\
J&L//
&Q [ Algorithmes } Medecm

4 R
Données
de la
littérature
Clinique
prédictifs

|olog|e

Problématique

patient Diagnostic
acterlologle Experlence
personnelle

Doss ier médical

/

‘V

IM+




%% Diagnosti

Problématique
patient

Cc et prise de décision

4 )

N

Données scopes

Ve i

Clinique

BF[ Dans le futur }

4l|"'

|

;é?gi*% Algorithmes
o% i Supervisés

£

Radiologie

o s

ac

A\

Biologie

A %
o .

e ‘
Bactériologie

e/

Dossier médical
\ J

=

Algorithmes
prédictifs

Sevrage
ventilation
mécanique

Sevrage EER



' P R E D I CT Pneumonia Risk Evaluation and Diagnostic = [ Dans le futur }
' Intelligence via Computational Technology )

En utilisant les dernieres constantes vitales des 24h, nous voulons
prédire la probabilité de survenue d’une PAVM a :

Intubation

=

0
% | -6 h:[PREDICT F24h P6h]

- 12 h : [ PREDICT F24h P12h]
- 24 h : [ PREDICT F24h_P24h]

24 h ?h

Personal datas - Unpublished



P R E D I CT Pneumonia Risk Evaluation and Diagnostic = [ Dans le futur }
Intelligence via Computational Technology )

- N e e m e - gk
\ - =7 | TH Y-
'S Freqt{encet yi © TR e T e - g0 Probabilité
X Respiratoire )y T . | 0 =100 %
p N /A e\ o\ S o PAVM ?
O; spo2
~ < Intubati 0
- N ntubation p
s
‘ Fréquence @ o
cardiaque Windows
> < Width

1 Température
> < MIMIC-IV
- Pression 73 181 admission
Artérielle 50920 patients ~ Meroocmmemmeeee
S - Moyenne |

Personal datas - Unpublished



P R E D I CT Pneumonia Risk Evaluation and Diagnostic = [ Dans le futur }
Intelligence via Computational Technology )

e N RS RS N oy
\. i X, - ! L] - v
<\ Fréquence v TR A A oy S Probabilité
Respiratoire | A" . @ 0 - 100 %
> /A NP " PAVM ?
O; spo2
1 »
\ J Ensemble g @
d A de Test Sensibilité
‘ Fréquence Auc
cardiaque
N J
- N [ PREDICT F24h P6h] | 96,5% 95,8% 92%
E Température
b < MIMIC-IV [ PREDICT_F24h_P12h ]| 96,4% 95% 92%
f - Pression 73 181 admission
Artérielle 50 920 patients
N Moyenne ) [ PREDICT_F24h_P24h ] 97% 96,6% 93,2%

Personal datas - Unpublished



[ P R E D I CT ] Pneumonia Risk Evaluation and Diagnostic = Dans le futur

Intelligence via Computational Technology )

1.0 -

0.8 -

0.6 -

0.4 -

F24h_P6h_LSTM3_DO0.15 AUC=0.96 F24h_P12h_LSTM3_D0.15 AUC=0.96 F24h_P24h_LSTM3_DO0.15 AUC=0.97

0.2 - —— F24_P6h_XGBoost AUC=0.74 —— F24_P12h_XGBoost AUC=0.75 —— F24_P24h_XGBoost AUC=0.74

——— F24_P6h_LightGBM AUC=0.71 ——— F24_P12h_LightGBM AUC=0.71 ~——— F24_P24h_LightGBM AUC=0.71

—— F24_P6h_LogisticRegression AUC=0.53 —— F24_P12h_LogisticRegression AUC=0.52 —— F24_P24h_LogisticRegression AUC=0.52
0.0 - F24_P6h_RandomForest AUC=0.92 F24_P12h_RandomForest AUC=0.92 F24_P24h_RandomForest AUC=0.92

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Prédiction 6 h Prédiction 12 h Prédiction 24 h

Personal datas - Unpublished
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@ ﬂ =8 Chatbot
Scopbus .O'O Données Cha

Publed de Ia ) N7 chatGPT like
Embase® 5 littérature Retrival N Quels diagnostics sont
Augmented 1 les plus probables ?
Generation
2=t Dossier (RAG)
— A médical Réalise une synthese de
I Texte libre ﬂ I’hospitalisation du
JY o patient
Médecin
= T Réalise le codage du
dossier du patient
| %« >N %

Expérience
Algorithmes m personnelle
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Q

3

N Médecin

Données scopes

4 .
m Adaptation

L/

% amines & remplissage

o états de choc y > P.‘
- N Bactériologie
Y Adaptation
posologies r? q~|

K Biologie /

_9®
.-

h- Sédation 1
-

antibiotiques / dosagei

Infirmiers

Peu de systemes automatises de

X

personnalisation des therapeutiques

Ex : Modes ventilation automatisés (ASV / WOBOV)



Personnalisation des traitements ™% | Dans le futur

4I|"'

Predictive Al Actionable Al
Question “What will happen?” “What to do?”
Task d inti Predict (fat N ' Predict future patient outcomes or events that
ask aescription redict (future) patient outcomes or events. would result from alternative treatments.
Prediction Causal inference -
N Predict  ,~-====¢-~_., Outcome
% ‘ under
_____P_r?(_jl_c_t _____ regime A
Task
visualization ! v Outcome
Outcome under
regime B

v

Time

o—}
o—}
o—]

Model use =
it 13 - -
L i
approaching sepsis!” o =
k PP 9 sep 4h period”
Examples of *  Mortality prediction [1] *  Predict optimal IV-fluid volume limits in sepsis [9]
ICU applications *  Sepsis prediction [2] *  Predict optimal IV-fluid and vasopressor dosing in sepsis [11]

i(—m Smit JM, Krijthe JH, Bommel J van, Genderen ME van, Labrecque JA, Komorowski M, et al. The future of
I ' ) | artificial intelligence in intensive care: moving from predictive to actionable Al. Intensive Care Medicine (2023)




The Artificial Intelligence Clinician learns optimal :
treatment strategies for sepsis in intensive care LY [ Dans le futur }

4l|||'

Matthieu Komorowski©'23, Leo A. Celi ©3*#4, Omar Badawi**¢, Anthony C. Gordon ®™ and 2018
A.Aldo Faisal*’&°*

Al Clinician
'i'.;g% Reinforcement
& —cm
mortalité 90 |
Agent
o0
Constantes SCEE
SEIEL | Fluides
State ° |
Statut k Amines
déces

< %

Environnement




The Artificial Intelligence Clinician learns optimal :
treatment strategies for sepsis in intensive care (GRS !9 [ Dans le futur }

All“'

Matthieu Komorowski ®'23, Leo A. Celi©34, Omar Badawi**¢, Anthony C.Gordon®* and 2018
A.AldoFaisal2789*

Patient states Reinforcement
8 learning
6
Development dataset: ™ g
80% of MIMIC-III g0 :
;21 1. Evaluation of
2] A o
qﬂ§ 6 clinician policy
& _
¥ 202

Patient input data -
(time series of 48 Dosage actions Validation

dataset: Test

20% of dataset:
2. Optimal MIMIC-II eRl
policy estimation

11,1213 14115 Selection of Testing of
‘W 16 17 |18 | 19 best model best model
21 22 23

features)

i R R Dose of vasopressor
Discretization

3 4|5

7|8|9(10

Medication doses
| Patient outcome I

Dose of iv. fluid |

Reward or penalty

/

— : ¢~ ) Patients, who received
el v Lower fluids 36 % close to R.ILP | doses similar to the doses
A= Al Clinician suggested = — recommended by the Al
RN _» i, Higher doses £g oy, U0S® —==| Clinician, had the lowest

LN Vasopressors 4 \_ mortality )




Infirmiers

el
SFE Réglages
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L Q antibiotiques / dosages

4 .z
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I
Systemes
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Personnalisation des traitements ﬁﬁn[ Perspectives ]
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Error Signal

“administer 100 mL
IV-fluids over next
4h period”

Pressure Adjustment

Output

‘Feedback”
Signal
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6%% [ Dans le futur }E’T

Take home messages

Technologies prometteuses

Essais controlés avant de déployer ces
technologies en routine

Limitées par la puissance computationnelle des
établissements de santé

Utiliser I'lA comme un outil, pas comme une
solution de remplacement

Question éthique — Responsabilité décisionnelle



6%@ Et les paramédicaux dans tout ¢a ?




Records identified from
databases PubMed and CINAHL
(n=6867)

computer science databases
(n=1633)

Duplicate records removed before
screening (n=1486)

Revue de biblio

Seibert K, et al. Application Scenarios for Artificial Intelligence in Nursing Care: Rapid Review. ] Med Internet Res. 2021 Nov 29

[
L 4

Records screened
(n=7018)

Records excluded
(n=6266)

Full-text articles sought for
retrieval
(n=750)

h 4

Full-text articles not retrieved
(n=486, not available)

Full-text articles assessed for
eligibility
(n=704)

r

Studies included in qualitative
synthesis
(N=292)

Full-text articles excluded (n=412):
not on topic (n=152)

not related to nursing care (n=35)
no Al system described (n=150)

editorial or proceedings or overview or

abstract or study
protocaol (n=62)

not German or English language (n=4)

duplicate (n=9)

Level of evidence

Level I
Level I
Level 111
Level IV
Level V
Level VI
Level VII

No applicable
level

Basic or experimental (n=243), n

(%)

0 (0)

0 (0)

0 (0)

7 (2.9)

0 (0)

199 (81.9)
4 (1.6)

33 (13.6)

Real-world setting (n=34), n
(%)

0 (0)
1(2.9)
4(11.8)
7 (20.6)
0 (0)

21 (61.8)
0 (0)
1(2.9)

Other (n=15),n
(%)

1(6.7)
0 (0)

0 (0)

0 (0)

7 (46.7)
5 (33.3)
2 (13.3)
0 (0)

Total (N=292), n
(%)

1(0.3)
1(0.3)
4(1.4)

14 (4.8)

7 (2.4)
225 (77.1)
6 (2.1)

34 (11.6)




c Du coup on va parler de quoi ?
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AU programme

&7 La perception de I'lA par les paramédicaux
¢ L'infobésité
¢ Le bruit

Y La communication



g

Rony MKK et al. Artificial intelligence in future nursing
care: Exploring perspectives of nursing professionals -
A descriptive qualitative study. Heliyon. 2024 Feb 8.

Formation

Cadre légal
et éthique

Relation

soignant-soigne |
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|l es recommandations

- 45dB la journee
- 35dB la nuit

6e conférence de consensus SFAR-SRLF 2009.
Mieux vivre la réanimation. Paris, 19 novembre
- 2009

L es faits
Minimum 50 dB continu

Jusqu’a 86dB d’alarmes
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. La réanimation dans 20 ans

Ergonomique et . . Meilleure
: Silencieuse o
technologique communication

R &




6\%@ Evolution de la profession infirmiere en reanimation
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CZJLQ Evolution de la profession infirmiere en réanimation

""" Aujourd'hul }

* Pas de diplome d’état reconnu en réanimation
* Formation continue possible avec des diplomes
‘ universitaires, des formations proposées par la SRLF

ou formations internes propres au services

* DU Infirmier Soins Critiques et Réanimation
e DU Approche des techniques de soin en réanimation et en soins

2009 intensifs

&t ATFier

FORMATION DES INFIRMIERS EN REANIMATION




6\%& Evolution de la profession infirmiere en reanimation

o @OREUF

- P SOCIETE Collége de réanimation des hopitaux
‘ DE REANIMATION extra-universitaires de France
DE LANGUE FRANCA
@ — Societé Francaise d'Anesthésie et de Réanimation

2009 2010 . .
| | Livret d’adaptation a I'emploi

| | . y




6\%& Evolution de la profession infirmiere en reanimation

4 h

Vo
Loi de la
modernisation du
‘ systeme de santeé
— ; définit 'exercice
des IPA
N
2009 2010 \ /

| | |
>
I I I
EN
REPUBLIQUE - Legifrance
EZQQNCAI S E Le servicegpublic de la diffusion du droit

Egalité
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6%@ Evolution de la profession infirmiere en reanimation

« Elle a mis en lumiere le besoin urgent et
salutaire de repenser la formation, les
conditions de travall et [éevolution
professionnelle des Infirmiers de
réanimation »

Impact de la Covid-19 sur les soins en réanimation, Sylvie L’Hotellier, 2021

o

°.
oO

COVIDI19

2009 2010 2016 2020
I I I
| | | >




6\%& Evolution de la profession infirmiere en reanimation

4 N

Et les Infirmieres en Pratique Avancée en
réanimation ou soins critiques ?

o /




' 70 pays

ly

Rapport 2010
Pratique avancée infirmiere = amélioration acces aux soins

$

OCDE

Quelle place pour des IDE en pratique avancée en soins critiques ? La pratique avancée en soins infirmiers : mise au point et perspectives

our la réanimation
A Role for Critical Care Nurse Practitioners in France p

Advanced Practice Nursing: Update and Perspectives in Intensive Care Unit
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* Infirmiers formés aux gestes invasifs sur délégation
médicale pour optimisation du temps médical selon
les structures

 Spécialisation de type master pour les infirmiers
exercant ou voulant exercer en réanimation

 Infirmiers formés aux nouvelles technologies
comme l'lA
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20°m Journée de Réanimation & Urgences Respiratoires
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La réanimation dans 20 ans, c’est
a nous de la construire et ¢a
commence maintenant !
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