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pratiques pour les professionnels de.
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Notre avis d'expert

Chez Ayi NEDJIMI Consultants, nous constatons que la majorité des organisations sous-estiment
les risques liés aux modeéles de langage déployés en production. La sécurité des LLM ne se limite
pas au prompt engineering : elle exige une approche systémique couvrant les embeddings, les
pipelines de données et les mécanismes de contrdle d'accés aux API. Attaques sur les modéles
IA médicaux et conformité HDS/HIPAA pour I'TA en santé. Techniques avancées et bonnes



pratiques pour les professionnels de. Ce guide couvre les aspects essentiels de ia sante securiser
modeles diagnostiques : méthodologie structurée, outils recommandés et retours d'expérience
opérationnels. Les professionnels y trouveront des recommandations directement applicables.

Votre organisation est-elle préte a faire face aux attaques basées sur I'IA?

1 Introduction

L'intelligence artificielle en santé connait une adoption majeur en 2026. Les modeles IA
diagnostiques — radiologie assistée, pathologie numérique, séquencage génomique, prédiction
clinique — sont désormais déployés dans des milliers d'établissements hospitaliers a travers le
monde. Les systémes comme Med-PaLM 2 (Google), BioGPT (Microsoft), et les modeles
spécialisés de détection du cancer (Paige Al, PathAl) atteignent des performances diagnostiques
supérieures aux praticiens humains dans certains domaines spécifiques. Cependant, cette
dépendance croissante aux modeles IA crée une surface d'attaque critique ou les
conséquences d'une compromission ne se mesurent pas en pertes financieres mais en vies
humaines.



Les données de santé représentent la catégorie de données personnelles la plus sensible et
la plus réglementée. Le RGPD les classe comme données sensibles nécessitant un
consentement explicite, la directive HDS (Hébergeur de Données de Santé) en France
impose un cadre technique strict pour leur hébergement, et le HIPAA aux Etats-Unis établit
des standards de protection avec des sanctions pouvant atteindre 1.5 million de dollars par
violation. La convergence de I'IA et des données de santé crée un environnement ou la
sécurité doit étre pensée de maniére holistique, intégrant la robustesse des modéles, la
confidentialité des données patients et la conformité réglementaire dans une architecture
unifiée.

Enjeu fondamental : Une attaque adversariale sur un modele de diagnostic IA qui modifie
une classification de tumeur bénigne en maligne (ou inversement) peut conduire a des
traitements inadaptés — chimiothérapie inutile ou cancer non traité. La sécurité des
modeles IA médicaux est littéralement une question de vie ou de mort.
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Element Description Priorite

Prevention Mesures proactives de reduction de la surface d'attaque Haute
Detection Surveillance et alerting en temps reel Haute
Reponse Procedures d'incident response et remediation Critique
Recovery Plan de reprise et continuite d'activite Moyenne

2 IA diagnostique : radiologie, pathologie, génomique

Les modéles IA en radiologie analysent les images médicales (scanner, IRM, radiographie,
mammographie) pour détecter des anomalies avec une sensibilité et une spécificité
comparables ou supérieures aux radiologues. Les architectures les plus utilisées sont les
CNN profonds (ResNet, DenseNet, EfficientNet) et les Vision Transformers (ViT), entrainés
sur des millions d'images annotées. En pathologie numérique, les modéles analysent des



lames histologiques numérisées a haute résolution (gigapixels) pour identifier les cellules
cancéreuses, avec des architectures multi-échelle (MIL - Multiple Instance Learning)
capables de traiter des images de 100 000 x 100 000 pixels.

La génomique computationnelle utilise des modéles de langage génomique (DNA-BERT,
Enformer, Evo) pour prédire l'impact fonctionnel des variants génétiques, identifier les
mutations pathogénes et guider la médecine personnalisée. Ces modeéles traitent des
séquences ADN de millions de paires de bases et produisent des prédictions qui
influencent directement les décisions thérapeutiques — choix de traitements ciblés,
pharmacogénomique, évaluation du risque génétique. Pour approfondir, consultez
Gouvernance IA en Entreprise : Politiques et Audit.
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Cas concret

En février 2024, une entreprise de Hong Kong a perdu 25 millions de dollars aprés qu'un
employé a été trompé par un deepfake vidéo lors d'une visioconférence. Les attaquants
avaient recréé l'apparence et la voix du directeur financier a I'aide de modéles d'IA
générative, démontrant les risques concrets de cette technologie en contexte corporate.

3 Menaces adversariales spécifiques santé

Les attaques adversariales sur les modeles IA médicaux présentent des caractéristiques
spécifigues qui les rendent particulierement dangereuses. Les perturbations
adversariales sur images médicales sont quasi imperceptibles : une modification de
quelques pixels sur un scanner thoracique peut faire basculer la classification d'un nodule
pulmonaire de bénin a malin (ou inversement). Les chercheurs ont démontré qu'un patch
adversarial de 3x3 pixels ajouté a une mammographie numérique suffit a tromper un
classificateur état de I'art avec un taux de succes de 97%.



Les attaques par empoisonnement de données d'entrainement sont facilitées par la
rareté des données médicales annotées : les hdpitaux partagent des datasets via des
consortiums de recherche, et I'injection de données corrompues (images mal labellisées,
cas artificiels) dans ces datasets partagés peut biaiser le modéle de maniére systématique
et indétectable par les métriques de performance standard. Les attaques par inversion de
modeéle permettent de reconstruire des images de patients a partir des gradients ou des
sorties du modele, violant la confidentialité médicale méme lorsque les données brutes ne
sont pas directement accessibles.
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4 Protection des données patients (HDS, HIPAA, RGPD)

Le cadre réglementaire pour la protection des données de santé en IA est structuré autour
de trois piliers. La certification HDS en France impose un hébergement sur des
infrastructures certifiées ISO 27001/HDS avec chiffrement AES-256 au repos et TLS 1.3 en
transit, contréle d'acces basé sur les rbles (RBAC), journalisation exhaustive et tests
d'intrusion annuels. Le HIPAA exige des Administrative, Physical et Technical Safequards
incluant le minimum nécessaire, le chiffrement des PHI (Protected Health Information), et
la notification des violations dans les 60 jours. Le RGPD ajoute des exigences spécifiques :
base légale pour le traitement (consentement explicite ou intérét vital), AIPD (Analyse
d'Impact relative a la Protection des Données) obligatoire, et droit a l'explication des
décisions automatisées (Article 22).

Pour les modeles IA, ces réglementations impliquent des mesures techniques spécifiques :
differential privacy pendant l'entrainement pour garantir que les données individuelles ne
peuvent pas étre extraites du modele, anonymisation/pseudonymisation des données



avant ingestion dans le pipeline ML, audit trail complet de chaque prédiction (entrée,
sortie, version du modele, timestamp), et explicabilité des décisions via des techniques
d'interprétabilité (SHAP, LIME, Grad-CAM) pour satisfaire le droit a I'explication.
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5 Architecture sécurisée pour I'IA médicale

L'architecture de référence pour un systéme IA médical sécurisé repose sur le principe de
defense in depth adapté au contexte hospitalier. Le modéle IA s'exécute dans une enclave
sécurisée (SGX, Nitro Enclaves, Confidential VMs) qui garantit la confidentialité des
données méme vis-a-vis des administrateurs systéme. Les données patients sont chiffrées
de bout en bout, du stockage PACS/DPI jusqu'a l'inférence dans l'enclave, avec
déchiffrement uniquement en mémoire protégée. Le pipeline d'inférence inclut des
validateurs d'entrée (détection de perturbations adversariales via analyse de distribution),
des vérificateurs de sortie (plausibilité clinique des prédictions) et un systéme de
monitoring continu des performances du modéle (data drift, concept drift, adversarial
detection). Pour approfondir, consultez Benchmarks de Performance :.

L'isolation réseau est stricte : le systéme IA médical fonctionne dans un VLAN dédié, sans
acces Internet direct, communiquant uniquement avec les systemes hospitaliers autorisés
(PACS, SIH, DPI) via des API authentifiées et chiffrées. Les mises a jour du modéle suivent


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-benchmarks-performance-bases-vectorielles

un processus contrélé : validation sur un dataset de test certifié, approbation par le comité
de gouvernance IA, déploiement progressif (canary deployment) avec rollback automatique
si les métriques de performance dégradent.
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6 Federated learning en milieu hospitalier

Le federated learning (FL) est la technologie clé pour entrainer des modéles IA médicaux
performants sans centraliser les données patients. Dans un schéma FL, chaque hdpital
entraine le modeéle localement sur ses propres données et partage uniquement les
gradients (mises a jour des poids) avec un serveur d'agrégation. Les données brutes ne
quittent jamais I'établissement. Les architectures FL hospitaliéres utilisent typiquement
FedAvg (Federated Averaging) ou FedProx pour l'agrégation, avec differential privacy
appliquée aux gradients (DP-SGD) pour empécher les attaques par inversion de gradient.

Cependant, le FL n'est pas une solution miracle de confidentialité. Les attaques par
inversion de gradient (gradient inversion attacks) peuvent reconstruire des images
d'entrainement a partir des gradients partagés avec une fidélité surprenante. Les attaques
byzantines permettent a un participant malveillant d'empoisonner le modeéle global en
soumettant des gradients corrompus. Les défenses incluent le secure aggregation (les
gradients sont agrégés de maniére chiffrée sans que le serveur ne voie les contributions
individuelles), le gradient clipping et la détection de participants malveillants via



l'analyse statistique des mises a jour. Des frameworks comme NVIDIA FLARE, PySyft
(OpenMined) et Flower fournissent des implémentations production-ready de FL sécurisé
pour le milieu hospitalier.
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7 Cas pratiques

Un consortium de 15 hopitaux européens a déployé un modéle de détection de pneumonie
sur radiographie thoracique via NVIDIA FLARE. Le modele fédéré atteint une AUC de 0.97,
comparable au modeéle centralisé (0.98), tout en respectant le RGPD car aucune image
patient n'a quitté les établissements. Un audit de sécurité a révélé que sans differential
privacy, les gradients permettaient de reconstruire 12% des images d'entrainement — le
noise DP (epsilon=8) a réduit ce risque a 0.01% avec une perte de performance de
seulement 1.2 points d'’AUC.

Un éditeur de logiciel médical a subi une attaque adversariale ciblée sur son modele de
détection de mélanome : un dermatologue mécontent a soumis des images avec des
perturbations imperceptibles qui faisaient systématiquement classifier les lésions
suspectes comme bénignes. Lattaque a été détectée aprés 3 semaines grace au
monitoring de data drift — le taux de classification bénigne sur les images de ce praticien
déviait de 4 sigma par rapport a la baseline. La remédiation a inclus I'ajout d'un détecteur



adversarial en entrée, I'entrainement adversarial (adversarial training) du modele, et un
circuit de validation humaine obligatoire pour tous les cas limites. Pour approfondir,
consultez Kubernetes pour I'TA : GPU Scheduling, Serving et Production.
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8 Conclusion

La sécurisation des modeles IA en santé est un impératif éthique autant que technique. Les
organisations doivent intégrer la robustesse adversariale, la confidentialité différentielle et
la conformité réglementaire dés la conception des systémes, en adoptant une approche de
security by design adaptée au contexte médical.

Actions prioritaires :

« v Adversarial training : intégrer des exemples adversariaux dans l'entralnement de
chaque modéle médical

+ v Differential privacy : appliquer DP-SGD avec epsilon adapté au contexte clinique

+ vFederated learning sécurisé : déployer FL avec secure aggregation pour les projets
multi-centres

+ v Monitoring continu : surveiller data drift, adversarial inputs et performance du
modeéle en production



+ v Conformité : maintenir la documentation HDS/HIPAA/RGPD a jour avec chaque
évolution du modele

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets. Devis
personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

* MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — Al Risk Management Framework du NIST

+ arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source lim-security-scanner qui
facilite l'audit de sécurité des modéles de langage.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que IA dans la Santé ?

Le concept de IA dans la Santé est détaillé dans les premiéres sections de cet article, qui
couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte opérationnel. Pour un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi IA dans la Santé est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de IA dans la Santé permet aux équipes de sécurité d'améliorer leur
posture défensive. Les sections « Table des Matiéres » et « 1 Introduction » détaillent les
raisons de cette importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de larticle, avec des
commandes, des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit
une synthese actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matieres, 1 Introduction, 2 IA
diagnostique : radiologie, pathologie, génomique. La mise en pratique de ces
recommandations permet de renforcer significativement la posture de securite de votre
organisation.
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