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Résumé

L'étude analyse I'impact de I'lA dans les PME wallonnes et les facteurs qui conditionnent son
adoption, afin d’objectiver les usages réellement déployés et leurs dynamiques d’appropriation. Elle
s’inscrit dans un contexte de promesses d’efficacité et de risques sociétaux, et pose la question : «
Comment I'lA impacte les PME en Wallonie et quels sont les facteurs influengant son adoption ? »

La méthodologie repose sur des entretiens semi-directifs avec des acteurs de terrain et un codage
qualitatif inductif en deux cycles. Neuf familles de facteurs émergent; les cas d’usage sont distingués
entre sectoriels et transversaux, et des distinctions opératoires opposent IA générative « grand public
» et solutions ciblées, ainsi que solutions « internes » et « externes ». Les usages observés couvrent
notamment l'assistance au développement logiciel, la prévisualisation en construction, I'analyse
géospatiale et 'optimisation de campagnes marketing.

Les principaux leviers recensés sont le gain de productivité, 'amélioration de la qualité des décisions,
la créativité et de nouvelles propositions de valeur; les freins tiennent a la fiabilité, a 'exigence d’un
esprit critique et a un arbitrage central entre sécurité des données, performance et co(ts, modulé par
données, compétences et culture. Sur le plan réglementaire, I'Al Act impose surtout des obligations
|égeres aux déployeurs de systémes non « haut risque » et prévoit des allegements et des «
regulatory sandboxes » pour les PME. Des perspectives portent sur des mesures quantitatives, des
analyses sectorielles et le role de I'écosystéme régional.

Abstract

The study analyzes the impact of Al on SMEs in Wallonia and the factors that condition its adoption,
with the aim of providing an evidence-based account of actually deployed uses and their dynamics of
appropriation. It is situated within a context of promises of efficiency and societal risks, and asks:
“How does Al affect SMEs in Wallonia, and which factors influence its adoption?”

The methodology relies on semi-structured interviews with field practitioners and an inductive, two-
cycle qualitative coding. Nine families of factors emerge; use cases are distinguished between sector-
specific and cross-cutting, and operative distinctions are drawn between mass-market generative Al
and targeted solutions, as well as between “internal” and “external” solutions. Observed uses notably
include software-development assistance, construction pre-visualization, geospatial analysis, and the
optimization of marketing campaigns.

The principal drivers identified are productivity gains, improved decision quality, creativity, and new
value propositions; barriers concern reliability, the need for a critical mindset, and a central trade-off
between data security, performance, and costs, mediated by data, skills, and organizational culture.
From a regulatory perspective, the Al Act chiefly imposes light obligations on deployers of non-“high-
risk” systems and provides relief measures and regulatory sandboxes for SMEs. Prospects include
guantitative measurement, sectoral analyses, and examination of the regional ecosystem’s role.



|. Introduction

A I’heure ol I'intelligence artificielle et, plus récemment, les modéles de langage de grande taille
(LLM) bouleversent I'économie mondiale et nos modes de vie, le débat public oscille entre d’une part
des promesses d’efficacité et d’innovation, et d’autre part des préoccupations relatives aux risques et
aux impacts sociétaux. Face a cette révolution les petites et moyennes entreprises wallonnes se
retrouvent face a un double défi : comprendre une technologie foisonnante et hétérogeéne (des
familles techniques différentes, des modes d’intégration variés) et choisir des cas d’usage réellement
créateurs de valeur, en fonction de leur contexte et de leurs propres contraintes. Dans un tissu
économique caractérisé par la prédominance de structures de petite taille, la maitrise et I'intégration
de I'lA se heurtent a des limites de ressources humaines et financieres.

La littérature scientifique et professionnelle abonde de scénarios sur ce que I'lA pourrait apporter aux
PME ; en revange, elle renseigne moins ce qui est effectivement fait en Wallonie et pourquoi certains
cas d’usage se diffusent alors que d’autres demeurent a I'état d’opportunités. Ce décalage appelle
une observation de terrain, centrée sur les cas d’usage effectivement déployés ainsi que sur les
facteurs concrets (techniques, organisationnels, réglementaires, écosystémiques) qui en
conditionnent I'adoption.

Le présent travail de fin d’études s’inscrit dans ce contexte : il vise a identifier les cas d’usage d’IA
réellement mis en ceuvre dans les PME wallonnes et a analyser les leviers et freins qui en
conditionnent la diffusion ou le blocage pour en déduire les dynamiques d’adoption de I'lA en
Wallonie. La question de recherche retenue est la suivante : « Comment I'lA impacte les PME en
Wallonie et quels sont les facteurs influengant son adoption ? »

Pour y répondre, ce travail s'appuie sur une étude qualitative menée auprés d’acteurs ayant une
expérience concrete de projets d’adoption de I'lA. Le mémoire se structure en quatre parties.
Partie | — Revue de la littérature. Elle couvre quatre volets : (1) définitions clés ; (2) cas d’usage
potentiels de I'lA dans les PME ; (3) leviers de I'adoption ; (4) risques associés a sa mise en ceuvre.
Partie Il — Analyse du cadre réglementaire. Cette partie est consacrée au Reglement européen sur
I'intelligence artificielle (Al Act).

Partie Ill — Etude empirique. Apreés la présentation de l'objet, de la question de recherche et de la
méthodologie, elle expose les résultats selon deux axes : les cas d’usage issus des entretiens et les
facteurs influengant I'adoption de I'lA dans les PME wallonnes.

Partie IV — Discussion et perspectives. L'étude se conclut par une discussion et des pistes de réflexion
pour 'avenir.



II. Revue de littérature

Cette section s’appuie sur la littérature récente et les sources professionnelles relatives a I'adoption
de I'lA par les PME. Nous présentons d’abord une série de définitions nécessaire a la compréhension
du lecteur et abordons ensuite les cas d’usage d’'implémentation de I'lA dans les PME. Enfin nous
abordons les facteurs influencant I'adoption de I'lA dans les PME et les risques liés a cette
technologie.

1. Définitions
Avant d’analyser 'adoption de I'lA par les PME wallonnes, il est indispensable de définir les principaux
concepts mobilisés en matiére d’IA afin d’assurer une bonne compréhension de ce TFE.

1.1 Intelligence artificielle

La notion d’Intelligence Artificielle (1A) a fortement évolué au cours du temps et peut aujourd’hui étre
définie de plusieurs manieres. Pour plus de clarté nous adopterons celle de Wamba-Taguimdje et al.,
2020 cité par Chowdhury et al., 2023 : « Un ensemble de théories et de techniques utilisées pour
créer des machines capables de simuler I'intelligence. L'IA est un terme générique qui implique
I'utilisation d’ordinateurs pour modéliser un comportement intelligent avec une intervention
humaine minimale. »

1.2 Systéme ou solution d’IA

Afin d’avoir une définition claire de la notion de systéme d’IA dans le cadre de ce travail, il est
nécessaire de la définir. Nous utiliserons solution d’IA comme un synonyme de systeme d’IA.

Nous nous baserons sur la définition proposée par le REGLEMENT (UE) 2024/1689 du parlement
européen et du conseil, I« Al Act » 2.

Un systeme d’lA est défini comme « un systeme automatisé qui est congu pour fonctionner a
différents niveaux d’autonomie et peut faire preuve d’une capacité d’adaptation apres son
déploiement, et qui, pour des objectifs explicites ou implicites, déduit, a partir des entrées qu’il
recoit, la maniére de générer des sorties telles que des prédictions, du contenu, des
recommandations ou des décisions qui peuvent influencer les environnements physiques ou
virtuels. »2,

Le considérant 123 de ce méme reglement permet de préciser la notion. En effet il ressort de celui-ci
que plusieurs caractéristiques essentielles des systemes d’IA la distinguent des systémes logiciels ou

1 Réglement (UE) 2024/1689 du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 établissant des régles
harmonisées concernant l'intelligence artificielle et modifiant les réglements (CE) n° 300/2008,

(UE) n°167/2013, (UE) n° 168/2013, (UE) 2018/858, (UE) 2018/1139 et (UE) 2019/2144 ainsi que les
directives 2014/90/UE, (UE) 2016/797 et (UE) 2020/1828 (réglement sur I'intelligence artificielle).

2 Art. 3(1) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

3 Considérant 12 du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité



des approches de programmation traditionnels plus simples (systemes fondés sur les régles définies
uniquement par les personnes physiques pour exécuter automatiquement des opérations).

La capacité d’inférence constitue une de ces caractéristiques et concerne le processus consistant a
générer des sorties telles que des prédictions, du contenu, des recommandations ou des décisions, ...
a partir de données d’entrées.

Une autre de ces caractéristiques est que I'apprentissage de cette capacité a inférer, lors de la
construction d’un systéme d’IA, est basée sur des techniques de Machine Learning (ML) et des
approches fondées sur la logique et les connaissances. Les techniques de ML font référence aux
méthodes qui permettent au systeme IA d’apprendre a partir des données la fagon d’atteindre les
objectifs fixés. Les approches fondées sur la logique et les connaissances font référence a des
mécanismes d’inférences a partir des connaissances encodées ou de la représentation symbolique de
la tache a résoudre.

Les systémes d’IA sont congus pour fonctionner a différents niveaux d’autonomie, ce qui signifie
gu’ils bénéficient d’un certain degré d’indépendance dans leurs actions par rapport a une ingérence
humaine et de capacités a fonctionner sans intervention humaine.

Enfin, la faculté d’adaptation dont un systeme d’IA pourrait faire preuve apres son déploiement,
faculté liée a des capacités d’auto-apprentissage qui permettent au systéme d’évoluer en cours
d’utilisation, permet aussi de différencier les systemes IA des systemes logiciels ou des approches de
programmation traditionnels plus simples.

1.3 Modele d’IA

Un modele d’IA est une représentation mathématique apprise a partir de données, qui généralise
pour produire des prédictions, classifications ou inférences sur des données non observées. Pour
apprendre sur des données d’entrainement, le modele contient des paramétres ajustables dont les
valeurs sont modifiées au cours du processus d’entrailnement afin d’'optimiser ses performances.
(Greener et al., 2022 et Murdoch et al., 2019)

Nous distinguons la notion de modéle d’lA de celle de systéme d’A. Le modéle est I'« artefact »
entrainé (fonction paramétrée) qui transforme des entrées en sorties tandis que le systéme d’IA est
I'application compléte qui combine un ou plusieurs modeéles avec d’autres composants logiciels
(regles métiers, bases de données, pipelines, API, interface, supervision).

1.4 Apprentissage profond

Le « deep learning » ou I'apprentissage profond est une famille de méthodes de « machine learning »
basée sur la technologie des réseaux de neurones. On parle de « deep learning » car le nombre de
couches de neurones artificiels est trés important (Greener et al., 2022).

1.5LLM

« Un grand modéle de langage (LLM) est un algorithme d’intelligence artificielle fondé sur
I'apprentissage profond, entrainé sur d’immenses jeux de données textuelles, et capable de
comprendre, résumer, générer et prédire du contenu textuel » (Alowais et al.,2023).



1.6 NLP

« Le traitement automatique du langage naturel (NLP) est un sous-domaine de I'lA qui porte sur
I'interaction entre les ordinateurs et les humains au moyen du langage naturel, incluant la
compréhension, l'interprétation et la génération du langage humain » (Alowais et al.,2023.).

1.7 RAG

Le RAG (« Retrieval-Augmented Generation ») « est une approche permettant ¢ un modéle de
langage de rechercher et d’intégrer des informations spécifiques issues de sources externes afin de
générer des réponses plus exactes et informées » (Lewis et al., 2020).

1.8 Fine-tuning

Le « fine-tuning » est la poursuite de I'entrainement d’un modele pré-entrainé sur des données d’une
tache cible, afin d’ajuster (une partie de) ses paramétres pour cette tache (Yu et al., 2024).

1.9 SaaS

Le terme Saas ou « Software as a Service » désigne un « modeéle de fourniture cloud ol les
applications sont hébergées par un prestataire de services et mises a disposition des utilisateurs via
Internet »*.

1.10 API

Une API (« Application Programming Interface ») est « un ensemble de regles et d’outils qui permet a
différentes applications logicielles de communiquer entre elles » (Perron et al., 2024).

1.11 Bureau de I'lA

Le bureau de I'lA est « la fonction de la Commission consistant a contribuer a la mise en ceuvre, au
suivi et a la surveillance des systemes d’IA et de modéles d’IA a usage général et de la gouvernance de
I'lA, établi par la décision de la Commission du 24 janvier 2024 »°>.

1.12 PME

Nous nous référerons a la Recommandation 2003/361/CE de la Commission pour définir la notion de
PME, les textes belges y renvoyant fréquemment.

Ainsi, « la catégorie des micro, petites et moyennes entreprises (PME) est constituée des entreprises
qui occupent moins de 250 personnes et dont le chiffre d’affaires annuel n’excéde pas 50 millions
d’euros ou dont le total du bilan annuel n’excéde pas 43 millions d’euros »®

4 « Qu’est-ce qu’un logiciel SaaS (Software as a Service) ? » SAP Belgique, consulté le 17 ao(t 2025,
https://www.sap.com/belgique/resources/what-is-saas.

5 Art. 3(47) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

& Commission européenne. (2003). Recommandation 2003/361/CE de la Commission du 6 mai 2003 concernant
la définition des micro, petites et moyennes entreprises (JO L 124, 20.05.2003, p. 36-41), annexe, art. 2, § 1



https://www.sap.com/belgique/resources/what-is-saas

1.13 Industrie 4.0

« L’Industrie 4.0 désigne I'interconnexion intelligente des machines et des processus industriels au
moyen des technologies de I'information et de la communication. »’

2. Cas d’'usage et opportunités dégagés par la théorie

La littérature souligne que, derriére le simple fait « d’adopter » I'intelligence artificielle, se cache
une diversité d’applications trés marquée : certaines répondent a des besoins métiers propres a un
secteur, d’autres concernent des fonctions transversales communes a toute organisation.

Pour proposer une vision claire, cette partie est structurée en deux sous-sections : nous présentons
d’abord les cas d’usages spécifiques a un secteur ou a une entreprise (2.1), c’est-a-dire les
applications spécifiques a une chaine de valeurs. Par la suite, nous abordons les cas d’usages
transversaux (2.2), communs a la majorité des entreprises quel que soit son domaine d’activité. En
effet, 'élaboration d’un catalogue exhaustif des applications de I'lA par filiere représenterait un effort
disproportionné et, en définitive, peu instructif. De plus, pour les cas d’usage transversaux, cette
structuration offre a toute PME, quel que soit son secteur et sa taille, une vue claire des meilleures
pratiques mises en évidence par la littérature.

2.1 Cas d’usage spécifiques a un secteur ou a une entreprise

Lintelligence artificielle (IA) est aujourd’hui, dans presque tous les secteurs, un vecteur majeur de
création de valeurs. Elle exploite des volumes de données toujours plus vastes et des algorithmes
capables de détecter des schémas invisibles a I'ceil humain ou trop coiiteux en temps a analyser.
Ainsi, I'l|A accroit I'efficience opérationnelle, réduit les colts et permet de créer de nouveaux
produits et services. Dés qu’un processus génére — ou peut générer — assez de données
exploitables, I'|A devient un outil de résolution de problémes. Elle peut optimiser une fonction
interne (planification, maintenance, ressources humaines) ou répondre a un besoin client grace a une
offre plus personnalisée et réactive.

Etant donné I'immensité de cas possible nous ne donnerons que quelques exemples.

L'IA est par exemple utilisée dans le domaine médical pour affiner les diagnostics et orienter les
décisions thérapeutiques, ce qui se traduit par des soins plus précis et souvent moins colteux
(analyse d’imagerie médicale, amélioration de la détection de maladies...) (Alowais et al., 2023 ; Ahsan
et al,, 2022 cité par Alowais et al., 2023)

L'IA est aussi, entre autres, utilisée dans le secteur des transports qui bénéficie largement de son
apport pour accroitre la sécurité et l'efficacité des déplacements. Par exemple, des réseaux de
neurones et autres systémes d’IA optimisent la gestion du trafic ou le calcul d’itinéraires pour la
logistique (EI Karkouri et al., 2025).

Dans le secteur immobilier, I'|A permet de mieux évaluer et prévoir I’évolution de la valeur des
biens, révolutionnant ainsi un domaine longtemps dominé par I'expertise humaine subjective. Des
modeles d’apprentissage automatique analysent des données massives sur les propriétés et leur

7 « Plattform Industrie 4.0 - What is Industrie 4.0? »



environnement (proximité des commerces, qualité du quartier, tendances du marché...) afin
d’estimer les prix le plus précisément possible (Moreno-Foronda et al., 2025 ).

En somme, chaque fois qu’il est pertinent d’extraire de I'information pour éclairer une décision ou
automatiser une tache, I'lA peut intervenir et transformer l'activité concernée.

2.2 Cas d’usage transversaux

Nous avons choisi de regrouper les cas d’usage transversaux autour des grands macro-processus de
I'entreprise (pilotage et stratégie, opérations et fonctions support,...)

2.2.1 Pilotage et stratégie

Selon Filippi et al. (2024) I'lA est un outil utile dans le processus de prise de décision. Langer &
Landers (2021) cité par Filippi et al. (2024) distinguent deux utilisations de I'lA dans la prise de
décision. D’une part 'automatisation qui remplace I’lhumain afin de gagner du temps, réduire l'erreur
humaine et réduire les co(ts. Par ailleurs, I'lA peut servir d’appui aux décideurs en améliorant
I'efficience et la qualité des décisions prises. Pour ces systemes d’IA de support a la prise de décisions,
gue ce soit au niveau opérationnel, managérial ou stratégique, la pertinence de la décision finale
dépend toujours majoritairement d'un preneur de décision humain (Duan et al., 2019 cité par Filippi
et al., 2024).

Lintelligence artificielle constitue un levier prometteur pour combler le déficit de planification
stratégique qui caractérise souvent les TPE-PME. Ainsi des solutions IA peuvent étre utilisées pour
identifier et analyser les tendances dans les marchés, les comportements des consommateurs ou
encore |'activité des concurrents. L'IA peut aussi étre utilisée, en combinaison avec ces analyses, afin
d’identifier les meilleurs choix stratégiques pour les entreprises tel que le choix du business model,
I'orientation stratégique globale de I'entreprise, les marchés sur lesquels se positionner, les produits a
développer, la politique de prix a adopter, ... (Daga et al., 2023). Lobjectif n’est pas de remplacer les
décideurs humains, mais bien de concevoir, grace a I'lA, un mécanisme décisionnel de meilleure
qualité : les preneurs de décisions stratégiques disposent ainsi d’options plus nombreuses, plus
complétes et élaborées plus rapidement, parmi lesquelles ils peuvent exercer leur jugement. De plus
I'lA peut servir a contrer les biais cognitifs humains (Stone et al., 2020). Dans un second temps elle
peut étre utilisée pour améliorer le suivi des résultats de ces stratégies (en exploitant par exemple
des KPIs) et pour ajuster efficacement la stratégie (Daga et al., 2023).

Avec I'émergence de l'industrie 4.0, les systéemes de support a la décision (DSS) basés sur de I'lA
deviennent critiques pour les entreprises afin que celles-ci puissent prendre les décisions les plus
éclairées. En effet, ces systémes d’IA permettent de traiter rapidement d'immenses quantités de
donnée, d’identifier des schémas et ainsi d’extraire des informations pertinentes a partir de I‘analyse
de cette masse de données. Ces informations permettent ensuite de prendre de meilleures décisions
et ainsi de rester compétitif, flexible, a I'affut des opportunités et de gérer au mieux les risques (Braun
et al., 2021; Kasie, Bright, & Walker, 2017; Perifanis & Kitsios, 2023, tous cités par Soori et al., 2024).
Contrairement aux DSS traditionnels (modeles statiques avec des régles fixes et préétablies), les DSS
basés sur de I'lA apprennent constamment des données et s'adaptent donc aux dynamiques
changeantes de I'environnement afin de produire les informations les plus pertinentes (par exemple



des prédictions de futures tendances...) (H. Wang et al., 2016; Raptis, Passarella et Conti 2019;
Srinivasan et al., 2024, tous cités par Soori et al., 2024).

Enfin, un autre avantage central est le gain de productivité, ce qui permet de libérer du temps aux
employés afin qu’ils se concentrent sur des taches plus stratégiques (Daga et al., 2023).

En résumé, qu’elle automatise ou assiste, I'lA renforce la qualité de la prise de décision : information
plus riche, rapidité, adaptativité et productivité. Toutefois, la mise en ceuvre effective de ces systémes
dépend fortement du type de processus décisionnel concerné. Une condition préalable est la
disponibilité de données pertinentes et en quantité suffisante. Dans les entreprises confrontées a des
projets similaires mais jamais totalement identiques et pour lesquels il existe donc peu de cas de
référence ou de données historiques, il serait peu judicieux de s’en remettre entierement a I'lA. En
effet, en I'absence de données solides, les décisions générées risqueraient d’étre aléatoires et non
fondées. A l'inverse, une IA plus autonome trouve une utilité bien plus marquée dans les entreprises
manufacturiéres, ol les opérations reposent principalement sur des conditions techniques,
objectives, et sur des indicateurs issus de données internes. Dans ce type de contexte, les décisions
sont davantage standardisées, ce qui rend envisageable une certaine autonomie de I'lA (Filippi et al.,
2024)3. Plus généralement, le recours a I'lA est d’autant plus pertinent que la décision doit &tre prise
rapidement ou qu’elle implique un volume d’informations élevé (Stone et al., 2020).

2.2.2 Développement de I'offre

2.2.2.1 L'utilisation de I'|A dans I'innovation

Linnovation dans les PME peut s’avérer essentielle pour rester compétitif. L'IA permet de stimuler
cette innovation de nombreuses maniéres.

Tout d’abord, comme vu au point 2.2.1, en améliorant le processus de décision grace aux
informations obtenues via l'utilisation de I'lA. Ensuite, I'intégration de I'lA dans les PME soutient
I'innovation en facilitant le développement de nouveaux produits et services. En effet, I'lA peut
permettre d’aider a l'identification de segments de marchés inexploités, de générer tant des idées de
produits, de services que de design de prototypes. Les entreprises peuvent, par exemple, utiliser de
I'lA générative afin de créer différentes options de design sur la base de critéres spécifiques (lyelolu et
al., 2024).

L'IA soutient aussi la R&D. Elle accélére I'analyse des données et permet des simulations, ce qui
améliore la qualité du développement et réduit les colts (lyelolu et al., 2024).

Une autre partie essentielle du processus d’innovation, spécialement pour les PME limitées par leurs
ressources, est la sélection et la priorisation des projets de R&D (Santamaria et al., 2010; Scheaffer et
al., 2016, tous cités par Yoo et al., 2023). Le processus d’évaluation ex ante des projets d’innovation
qui permet la sélection et la priorisation est treés complexe, dépend de nombreux facteurs et est une
prédiction souvent tres incertaine (Hesarsorkh et al., 2021 cité par Yoo et al., 2023). Cependant I'lA
ne remplace pas I’humain dans ce processus d’évaluation de la performance future d’un projet. En
effet, de nombreux facteurs de réussite sont difficilement quantifiables de maniere objective.
Toutefois, sur certains attributs quantifiables, I'lA peut améliorer ce processus par I'exploitation des
données (Costantino et al., 2015; Karasakal et al., 2017; Varian et al., 2014; Uddin et al., 2022, tous
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cités par Yoo et al., 2023). Une approche exclusivement basée sur les données générées par I'lA n’est
donc pas envisageable mais un support de I'lA au jugement qualitatif et intuitif des humains améliore
le processus de sélection de projet (Yoo et al., 2023).

2.2.3 Marketing et ventes

2.2.3.1 L'utilisation de I'lA sur le marketing opérationnel

Beaucoup d’entreprises exploitent déja aujourd’hui le potentiel de I'lA dans le marketing
opérationnel.

Une étape cruciale du marketing d’aujourd’hui est la segmentation qui consiste a diviser la base de
clients en de plus petits groupes basés sur des caractéristiques comme la démographie, le
comportement et I'historique d’achats. La segmentation permet en effet un meilleur profilage des
clients et de mieux comprendre la clientele d’'une entreprise. Cette meilleure compréhension permet
de prédire plus efficacement les ventes et d’adapter en permanence sa stratégie marketing. L'IA est
alors apparue comme un des outils essentiels pour améliorer la segmentation en exploitant la
guantité de données toujours grandissante produites par les clients (Kasem et al., 2024).

Le profilage se concentre sur I'identification et la compréhension des différents attributs (par exemple
le moment d’achat, les avantages recherchés, I'intensité d’usage, la fidélité et I'attitude) des différents
clusters de clients afin de mener des actions marketing ciblées. L'intégration de profilages basés sur
les données et I'lA est grandement bénéfique pour les entreprises (Kasem et al., 2024).

Lintelligence artificielle peut aussi étre utilisée pour la création et le design de la publicité, le choix de
la publicité montrée au consommateur ciblé (marketing personnalisé), la fixation des prix... (Stone et
al., 2020).

Depuis l'arrivée de I'lA générative, un nombre important de taches autour du marketing ouvrent de
nouvelles possibilités d’'optimisation. En matiere de « copywriting », ses capacités incluent la
rédaction d’e-mails publicitaires, de contenus pour sites web ou pour les réseaux sociaux, de
brouillons, de réponses, de contenus marketing et de descriptions de produits. Des caractéristiques
comme le ton ou le style d’écriture peuvent étre adaptés a I'entreprise et au destinataire (

).

2.2.3.2 U'impact de I'lA sur la gestion de la relation client

La gestion de la relation avec ses clients peut aussi étre transformée avec I'lA. Tout d’abord I'lA
permet de personnaliser I'expérience du client. En effet en se basant par exemple sur I’historique
d’achats et les habitudes de navigation du client, I'lA peut générer des recommandations
personnalisées de produits rendant ainsi le « cross-selling » et I’« upselling » nettement plus
efficaces. De la méme maniere, chaque client peut recevoir des emails ou messages personnalisés, ou
encore un contenu web adapté (Bajjuru et al., 2022).

Les chatbots IA révolutionnent également I'interaction avec les clients. Grace au NLP, la plupart des
requétes clients peuvent étre gérées par des chatbots 24h/24h permettant ainsi de gagner en
efficacité et aux humains de se concentrer sur les requétes les plus complexes. LIA peut aussi étre
utilisée pour classer et hiérarchiser les requétes clients et les envoyer vers les bonnes personnes. A
cela s'ajoute la détection proactive de problémes : en analysant les données clients, I'lA anticipe les



incidents potentiels et permet a I'entreprise de contacter I'utilisateur avant qu’ils ne surviennent
(Bajjuru et al., 2022).

Enfin, les outils d’IA réalisent une « analyse de sentiment » : en scrutant les avis clients,
guestionnaires et discussions sur les réseaux sociaux, ils évaluent ’lhumeur générale et reperent les
points de friction. Les équipes peuvent ainsi cibler les domaines a améliorer et ajuster rapidement
offres ou services (Bajjuru et al., 2022).

Ainsi, I'|A permet d’améliorer la gestion client a plusieurs niveaux. Notamment au niveau de la
réduction des couts, de I'amélioration de I'expérience client, du taux de conversion ou encore de la
rapidité de réponse.

2.2.4 Opérations et « supply chain »

2.2.4.1 L'utilisation de I'lA dans la gestion de I'énergie

De plus en plus d’entreprises utilisent I'lA pour exploiter leurs données de consommations
énergétiques et d’émission de CO2. Lobjectif est d’'optimiser leurs consommations énergétiques et
d’atteindre plus efficacement leurs objectifs de durabilité. Ceci permet de réduire les colts et ainsi de
rester compétitif. Uatteinte des objectifs de durabilité permet aussi d’avoir un impact positif sur
I'image de marque tout en respectant les régulations protectrices de I'environnement (Perumallapalli,
2024).

Perumallapalli identifie 4 applications clés de I'lA dans ce cadre. Tout d’abord le monitoring et
management de I'énergie en temps réel. En effet les systemes d’IA analysent en continu les données
de consommation énergétique des entreprises et fournissent des schémas de consommation. Cette
procédure permet d’identifier les inefficiences et anomalies. Ainsi, ces entreprises peuvent adapter
en temps réel leurs consommations en fonction de leurs besoins. Ensuite I'lA permet de faire de la
maintenance prédictive des équipements et de I'infrastructure évitant les pannes et le gaspillage
énergétique associés. Troisiemement I'lA permet d’améliorer les prévisions sur les besoins
énergétiques futurs de I'entreprise. Ceci permet d’optimiser leurs stratégies d’approvisionnement
énergétique. L'IA se base pour cela sur les données historiques de consommation énergétique et des
facteurs externes comme les conditions météo, les prédictions de I'évolution de la demande des
produits et services de lI'entreprise. Enfin I'lA est utilisée pour optimiser la gestion du réseau
électrique interne. L'IA y réalloue I'énergie la ou elle est la plus utile, réduit les pertes et fiabilise
I'approvisionnement.

2.2.4.2 L'utilisation de I'lA pour augmenter l'efficacité opérationnelle

L'une des principales applications de I'lA dans les PME consiste a améliorer I'efficacité
opérationnelle. Les systemes IA permettent d’automatiser les taches routinieres et répétitives,
libérant ainsi les ressources humaines pour des activités plus stratégiques. Par exemple, I'utilisation
de technologies IA peut optimiser la chaine d’approvisionnement en prévoyant la demande, en
gérant les stocks et en réduisant le gaspillage ou encore peut prendre en charge des taches
administratives (saisie de données, facturation, rapports de conformité) avec rapidité et précision, ce
qui limite les erreurs humaines. Lautomatisation de ces processus permet aux PME de réaliser
d’importantes économies, d’accroitre leur productivité et de simplifier leurs opérations (lyelolu et al.,
2024).



2.2.5 Support interne

2.2.5.1 L'utilisation de I'lA dans la GRH

Un autre cas d’usage fréquemment mentionné dans la littérature dans lequel 'utilisation de I'lA pour
les PME est pertinente est 'optimisation de la gestion des ressources humaines. La littérature
identifie plusieurs usages de I'lA dans le processus de la GRH.

Premiérement, avec I'lA, il est possible d’automatiser des taches répétitives de RH telles que le
traitement de la paie, le suivi du temps de travail et la gestion des avantages sociaux. Cela permet de
libérer du temps au personnel RH pour des taches a plus haute valeur ajoutée comme le
développement des employés ou la gestion des talents (Daga et al., 2023 ). Cette automatisation
permet aussi de diminuer le risque d’erreur humaine (Ekuma, 2024 °).

Au niveau de la gestion de la performance, I'lA peut également améliorer ’engagement et la
performance des employés des PME. En effet I'|A permet par exemple de générer plus de feedback
(voir en continu) et de le personnaliser davantage. De plus un feedback basé sur un plus grand jeu de
données permet d’en améliorer la qualité. Ces technologies peuvent aussi accroitre la performance et
I'engagement grace a un systeme de récompense amélioré et adapté. Or, un meilleur engagement
augmente le taux de rétention des employés ainsi que leur productivité. Il faut cependant, lors de la
mise en place de ce type de systéme, prendre en compte I'impact que cela pourrait avoir sur la santé
mentale des travailleurs (Ekuma, 2024).

L'IA peut aussi étre utilisée pour le développement des talents. En effet il est possible d'améliorer la
formation des talents avec des systemes d’apprentissage avec du contenu personnalisé, adapté et
adaptatif. Cela permet d’accroitre le taux de rétention des connaissances mais aussi 'engagement des
employés. Ces systémes basés sur de I'|A permettent aussi de mieux évaluer les compétences tout au
long de la formation. Enfin, ces évaluations plus réguliéres et plus précises, permettent aux
employeurs d’identifier plus efficacement les zones de lacunes dans les compétences de leurs
employés et ainsi de prévoir de futures formations pour combler ces manques (Ekuma, 2024).

Coté risques, la littérature met en garde contre le fait que I'utilisation de I'lA et de I'automatisation
peuvent amener a des pertes d’expertises. Ces pertes résultent de la diminution des opportunités
d’apprentissage par la pratique et auprés de collegue expérimentés (Ardichvili, 2022 cité par Ekuma,
2024). Cependant, les recherches sur la gestion des connaissances a I'ére de I'lA indiquent que ces
technologies remodeélent les processus et peuvent devenir un levier d’avantage concurrentiel. Pour en
tirer parti sans subir leurs effets négatifs, les responsables RH doivent mettre en place des stratégies
qui favorisent l'acquisition d’expertise par I'interaction avec des collégues et I'apprentissage aupres de
collegues plus expérimenté tout en favorisant les modes d’interaction homme-machine (Ekuma, 2024).

Selon Meister et Willyerd (2021) cité par Ekuma, 2024 , I'intégration de I'intelligence artificielle et de
I'automatisation dans les processus de développement des ressources humaines (HRD) favorise une
prise de décision véritablement guidée par les données. Les capacités d’analyse prédictive pilotées
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par I'lA fournissent aux professionnels RH des informations en temps réel sur la performance des
salariés, leur engagement, I'évolution de leurs compétences et les tendances de la main-d‘ceuvre. Ce
processus leur permet d’arbitrer le travail avec davantage de confiance et d’efficacité (Mamela et al.,
2020 cité par Ekuma, 2024).

Toujours au niveau de la GRH, I'lA peut améliorer le processus de recrutement et de sélection. En
analysant de grandes quantités de données, des plateformes basées sur I'lA peuvent identifier des
schémas sous-jacents afin de prédire le succés d’'un employé et ainsi permettre au responsable RH
d’identifier les meilleurs talents (Ekuma, 2024). Par ailleurs, 'utilisation de I'lA permet le traitement
d’un plus grand nombre de CV en effectuant une présélection (Daga et al., 2023).

L'lA peut aussi étre utilisée pour améliorer 'allocation de la force de travail, élément important dans
la productivité de I'ensemble de I'organisation. Ces outils d’allocation intelligente de la force de
travail, augmentés par 'utilisation de I'lA, permettent également d’identifier plus facilement et a
I'avance les lacunes actuelles ou futures des entreprises. Ceci leurs permet d’adapter leur stratégie
d’acquisition et de développement de talents (Ekuma, 2024).

2.2.5.2 L'utilisation de I'lA dans la gestion des liquidités

Selon Daga et al., (2023), I'lA peut aider a améliorer les prédictions du cashflow en tenant compte
d’une grande quantité d’éléments comme les données historiques, les tendances du marché ou
encore le comportement des consommateurs. Elle peut aussi permettre d’estimer la capacité de
remboursement des clients afin d’anticiper et gérer les retards et les défauts de paiements. L'IA
améliore donc la gestion de son flux de trésorerie et la prédiction des problémes de liquidité.

D’un autre c6té, obtenir du financement est souvent tres difficile pour les PME. Méme quand elles
I'obtiennent les colits associés sont élevés. En effet, les institutions financiéres préférent préter aux
grandes entreprises afin de controéler les risques. L'utilisation de I'lA et de la « Big Data » peuvent
permettre aux institutions financiéres d’obtenir d’avantage d’informations et par conséquent de
mieux évaluer les risques. Par conséquent, cela permet de faciliter 'accés au crédit et diminuer le
colt de celui-ci pour les PME (Wang, 2022). De plus, des capacités augmentées de gestion des flux
de trésorerie se traduisent par une détection précoce des tensions de liquidité. Grace a ces
informations, les préteurs peuvent établir un « scoring » (ou évaluation des risques) plus précis. Ceci
permet un accés potentiel a des financements moins colteux.

2.2.6 Risques et conformité

2.2.6.1 U'IA dans la sécurité et gestion des risques

Les entreprises sont soumises a une grande variété de risques. Comme abordé dans la partie 2.2.1,
I'lA permet d’optimiser le processus de décision et donc permet de les réduire.

Cependant, toute une série de risques ne découlent pas de conséquences des décisions que pourrait
prendre une PME mais bien des menaces extérieures, parfois imprévisibles. En effet, alors que la
connexion numérique est devenue un pilier essentiel de notre vie, protéger les données et les
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systemes d’information n’a donc jamais été aussi crucial. Les cyberattaques ne cessent de gagner en
fréquence, en précision et en sophistication. Elles visent des cibles choisies, mettent en péril les
données les plus sensibles et exposent les infrastructures critiques. A notre époque, un systéme de
gestion des risques de sécurité de I'information optimale est crucial pour tout type d’entreprise
(Kunle-Lawanson, 2022).

La sécurité de I'information a longtemps été une démarche réactive : les organisations ne
découvraient une faille qu’apres avoir « éteint I'incendie », patché et reconstruit ce dont elles étaient
capables. Cette approche ne suffit plus face a la sophistication croissante des menaces et
I'importance critique croissante des données pour les entreprises. Les défenses statiques et la
détection manuelle sont devenues trop lentes (Kunle-Lawanson, 2022).

Larrivée de I'lA accélére une transition vers une gestion de la sécurité proactive. L'IA peut apprendre
a partir des données et ainsi identifier des schémas. Au lieu de s’appuyer sur des regles prédéfinies,
elle analyse en temps réel d'immenses volumes de données, repére les écarts au comportement
normal et signale aussit6t les anomalies (tentatives d’acces non autorisé, trafic réseau inhabituel,
modifications de configuration, etc...) avant qu’elles ne débouchent sur une violation de la
souveraineté de I'entreprise (Kunle-Lawanson, 2022).

Lintégration de I'lA permet a I'entreprise d’augmenter 'adaptativité de son systéme de gestion de la
sécurité. Les systemes basés sur de I'lA exploitent les données historiques pour identifier de
nouveaux types d’attaques sans pour autant avoir été programmeé contre eux car ils étaient inconnus
lors de la création de ceux-ci. Ainsi, alors que les tactiques évoluent, I'lA ajuste sa détection et
constitue une défense plus flexible. Par ailleurs, elle automatise les réponses aux menaces de bas
niveau (mise en quarantaine de fichiers suspects, blocage de comptes compromis, alertes
instantanées,...) libérant I'équipe sécurité pour les incidents complexes (Kunle-Lawanson, 2022).

Enfin 'un de ses atouts majeurs est I'analyse prédictive : a partir des données d’attaques passées, I'lA
repere des schémas et peut ainsi conclure a une forte probabilité d’attaque avant tout signe évident.
Cette capacité permet de prendre des mesures préventives et de renforcer les défenses la ol des
vulnérabilités sont pressenties (Kunle-Lawanson, 2022).

L'IA permet donc aux entreprises d’avoir une gestion des risques de sécurité proactive et plus
efficace. Les étapes d’identification et d’évaluation (probabilité x impact) des risques ainsi que les
actions pour les réduire sont donc maximalisées (Kunle-Lawanson, 2022).

2.2.6.2 L'utilisation de I'lA pour la conformité a la législation

Etre conforme a la réglementation peut représenter un vrai défi pour les PME. Certains secteurs
comme celui de la finance ou des technologies sont soumis a une réglementation trés complexe et
changeante. L'IA peut étre utilisée afin d’aider a la mise en conformité de I'entreprise et a la veille
réglementaire. Elle permet ainsi de transformer un processus chronophage, favorable a I'erreur
humaine et dont le rythme de changement est difficile a suivre en un processus plus efficace, moins
couteux, avec moins d’erreurs et qui reste a jour. Les systemes d’IA permettent d’analyser
d’'immenses volumes de textes réglementaires et de communications politiques dans plusieurs
langues, permettant ainsi une surveillance de la conformité de I'entreprise a la législation. Les
modeles d’apprentissages profonds se révelent particulierement efficaces pour s'adapter a de
nouveaux cadres réglementaires tout en conservant une interprétation précise des regles dans
différentes juridictions (Adesokan Ayodeji, 2024; Certa ai Blog, 2024, tous cités par Krishnamurthy et
al., 2025).



2.2.7 l’assistant 1A

Aprés avoir parcouru les principaux cas d’usages propres a chaque macro-processus, il reste un outil
qui les irrigue tous : I'assistant IA.

En effet, avec I'émergence de I'lA générative, il est possible de fournir a chaque employé un assistant
IA (par exemple chatGPT). Cet assisant IA peut augmenter la productivité des employés en
automatisant, completement ou en partie, des taches simples et répétitives. Par exemple
I'accomplissement des taches administratives peut étre grandement accéléré avec I'lA (remplir des
formulaires, fiches, factures,...). L'assistant IA peut aussi étre utiliser pour transcrire ou rédiger des
comptes rendus de réunions ou encore de faire des résumés. Il peut également étre utilisé comme
traducteur ou pour corriger I'orthographe et la grammaire. L'assistant IA permet aussi a 'employé de
générer en un instant des premiéres idées, des brouillons de messages ou de plans... (Bajjuru et al.,
2022 et Nah et al.,).

Ce gain de productivité est précieux et permet aux employés de se concentrer sur des taches a plus
haute valeur ajoutée et sur la qualité des taches partiellement automatisées.

3. Facteurs influencant 'adoption de I'lA

De nombreux facteurs influencent I'adoption d’'une technologie dans une entreprise. 'adoption de
I'lA dans les PME requiert un cadre théorique pour en analyser la mise en ceuvre de facon rigoureuse
et globale. Schwaeke et al (2024) ont ainsi développés un modele qui s'appuie sur le modele
technologie—organisation—environnement (TOE) de Tornatzky et Fleischer (1990) pour examiner
systématiquement I'état actuel de la littérature sur cette question. Le modéle TOE offre un cadre
structuré pour analyser les dynamiques qui influencent I'adoption de I'lA dans les PME, en tenant
compte de facteurs tels que la maturité technologique, les capacités organisationnelles et les
influences environnementales (EIHaddadeh, 2020 cité par Schwaeke et al., 2024 ). Cependant, la
théorie TOE utilisée de fagon brute est jugée inadéquate car ses principaux concepts sont flous et
trop généraux (Riyadh et al., 2009). Beaucoup de chercheurs s’accordent avec Tornatzky et Fleischer
(1990) pour reconnaitre que ces trois dimensions influencent I'adoption de I'lA par I'entreprise.
Néanmoins, ils ont mis en évidence des ensembles de facteurs spécifiques a chaque technologie ou
contexte étudiés (Schwaeke et al). Ainsi, a I'issue d’une revue systématique de 106 articles, Schwaeke
et al., (2024) opérationnalisent le modele TOE pour I'adoption de I'lA dans les PME. Ainsi, ils
identifient huit groupes de facteurs et les répartissent au sein des trois dimensions du modele TOE.
Cependant, il ne faut pas les considérer comme des silos indépendants, ils s’influencent entre eux.

Beaucoup d’auteurs utilisent, en paralléle du modele TOE, le modele TAM développé par Davis en
1989*? car l'utilisation de celui-ci en combinaison avec le modeéle TOE augmente la qualité de 'analyse
(Kaur et al., 2021). Le modele TAM avance que deux facteurs influencent la décision d’un utilisateur
d’adopter une technologie : I'« utilité percue » et la « facilité d’utilisation percue » (Davis, 1989)
(entendue comme la conviction qu’un systéme améliorera la performance au travail). Ces deux

11 Bajjuru, Kacheru, et Arthan, « BULLET ».
12 Davis et Davis, « Perceived Usefulness, Perceived Ease of Use, and User Acceptance of Information
Technology ».



aspects ont été intégrés au modele développé par Schwaeke et al., 2024 pour le rendre encore plus
efficace.

3.1 Technologie

3.1.1 Compatibilité

Un facteur clé dans I'adoption réussie de I'lA dans les entreprises est la compatibilité de I'lA avec la
stratégie de I'entreprise, ses processus et son paysage informatique existant (Almeida & Wasim, 2023
cités par Schwaeke et al., 2024).

Une interopérabilité de I'lA avec les technologies existantes dans I'entreprise est cruciale, notamment
pour les PME manufacturiéres qui exploitent souvent leur parc de machines et leurs méthodes de
production sur de longues périodes. Les problemes de compatibilité sont susceptibles d’exiger des
ajustements, des efforts et des investissements supplémentaires (Hansen & Bggh, 2021 cités par
Schwaeke et al, 2024). Ainsi, lorsqu’elles investissent, les PME donnent la priorité a la meilleure
compatibilité des nouvelles solutions proposées avec leurs systemes existants.

La compatibilité concerne aussi les pratiques de travail, les besoins et la culture de I'entreprise,
éléments qui influencent I'adoption de I'lA (Chatterjee et al., 2022 cité par Schwaeke et al, 2024). Les
deux perceptions identifiées dans le modele TAM (la facilité d’utilisation pergue et |'utilité pergue)
jouent alors un role clé. Lorsque les dirigeants de PME estiment que I'lA peut accroitre les
performances, ils sont davantage enclins a I'adopter (Fatima & Bilal, 2019 cité par Schwaeke et al.,
2024). De multiples études confirment d’ailleurs que I'utilité percue influence positivement I'intention
d’utiliser et de déployer I'lA (Escobar et al., 2023 ; Chatterjee et al., 2022, tous cités par Schwaeke et
al., 2024).

3.1.2 Infrastructure

La capacité organisationnelle d’adopter I'lA dans les PME est étroitement liée a leur infrastructure
informatique et technologique (Polas et al., 2022 cités par Schwaeke et al., 2024).

Tout d’abord, une bonne infrastructure favorise la production de données, tandis qu’un volume de
données insuffisant constitue un frein a I'adoption de I'lA (Tambe et al. (2019) cité par Chowdhury et
al., 2023).

Ensuite, la qualité des données est aussi cruciale pour I'implémentation de I'lA méme si I'instauration
de mécanismes rigoureux d’évaluation de cette qualité peut aussi constituer une barriére a son
adoption (Ransbotham et al., 2020 cité par Chowdhury et al., 2023). Cependant une bonne
infrastructure informatique et technologique permet de faciliter ce mécanisme. Denning (2020) cité
par Schwaeke et al, 2024 souligne d’ailleurs que, dans un environnement économique dynamique, la
réussite de I'lA repose sur la mise en place de processus informatiques fluides et efficaces.
Chowdhury et al., 2023 ajoutent que si I'infrastructure IT n’est pas au niveau, les PME considerent
souvent les investissements en IA comme trop importants et la technologie comme difficile a
maitriser.



Finalement, une vision holistique est un levier a I'adoption de I'lA au sein de 'entreprise. En effet elle
garantit que l'intégration de I'lA reste alignée sur les objectifs organisationnels et s’incorpore sans
heurts a I'infrastructure et aux processus existants (Polas et al., 2022 cité par Schwaeke et al., 2024).

3.2 Organisation

3.2.1 Connaissance

Laspect humain est un facteur clé de I'appropriation de I'lA dans les PME. Choudrie et al., 2023
soulignent que I'expertise et les connaissances des employés jouent un role déterminant dans la
réussite des transformations technologiques et dans la diffusion de I'innovation. Or la plupart des
employés dans les PME ne possédent ni les connaissances ni les capacités requises pour exploiter les
derniéres innovations numériques (European Investment Bank, 2019 cité par Choudrie et al., 2023).
Ainsi le manque de spécialistes en IA limite la capacité des PME a exploiter cette nouvelle technologie
(Lemos et al., 2022 cité par Schwaeke et al, 2024). En outre, ce manque d’expertise ou de moyens
entraine aussi des difficultés a anticiper les tendances du marché (Millan et al., 2021 cité par
Choudrie et al., 2023).

Al'inverse, les entreprises multinationales tirent pleinement profit d’un éventail de technologies de
pointe. Elles peuvent engager des consultants externes ou des spécialistes IT afin d’exploiter des
technologies avancées comme les solutions d’lA et d’en tirer plus facilement parti

(Capital Economics, 2022 cité par Choudrie et al., 2023).

Cette situation s’explique d’abord par la dépendance des PME a un savoir tacite. Ensuite, cela résulte
aussi d’'un manque de compétences spécialisées, de ressources financiéres et de capacité
manageériale (Klein et Todesco, 2021 cité par Choudrie et al., 2023).

Il est donc crucial pour les PME de mettre en place des stratégies afin d’acquérir ces connaissances.
Elles peuvent, par exemple, tirer parti de la connectivité du monde actuel afin d’échanger des
connaissances avec d’autres acteurs ou experts. Elles peuvent également faciliter la circulation des
connaissances au sein de l'entreprise par la mise en place des structures adaptées (von Garrel & Jahn,
2022 cités par Schwaeke et al, 2024).

Cette connaissance améliore aussi 'utilité pergue de I'lA, ce qui soutient positivement la
transformation numérique et son adoption par les employés (Schwaeke et al, 2024 ; Bagale et al.
(2023) cité par les premiers).

Une utilisation efficace des technologies d’IA dote les ressources humaines d’informations et de
compétences essentielles, telles que la littératie numérique, la pensée critique et la prise de décision
éclairée (Grashof & Kopka, 2023 cité par Schwaeke et al., 2024). En intégrant stratégiquement I'lA aux
ressources humaines, les PME peuvent exploiter leur potentiel transformateur pour obtenir un
avantage concurrentiel, stimuler I'innovation et assurer une croissance durable (Choudrie et al.,
2023). Ces conclusions, bien qu’issues du domaine des ressources humaines, s’appliquent tout aussi
bien aux autres fonctions de I'entreprise tel que le département marketing ou finance. -> a garder ?

3.2.2 Ressources

Ladoption de I'lA dans les PME est grandement entravée par le fait que celles-ci doivent composer
avec des ressources limitées (Dorr et al., 2023 cité par Schwaeke et al., 2024). En effet la mise en



ceuvre de I'lA dans ces entreprises dépend étroitement des moyens financiers et humains
disponibles. Les déficits dans ces domaines peuvent freiner son déploiement (Kraus et al., 2017 cité
par Schwaeke et al., 2024). Comme illustré au point précédent, un des freins principaux vient d’une
expertise technique et numérique insuffisante, de compétences inadaptées ou de styles de
management peu appropriés, souvent liés a un déficit de formation en IA (Liu, 2023 cité par
Schwaeke et al., 2024). Or il est difficile de combler ce déficit en raison des moyens limités des PME.

D’autres difficultés tiennent a la faisabilité de refonte des systémes et processus existants et aux
risques financiers élevés associés a I'adoption de nouvelles technologies (Baabdullah et al., 2021 cité
par Schwaeke et al., 2024). Ainsi, méme si elles reconnaissent les bénéfices de I'lA, les petites
structures redoutent souvent les colts qu’elle implique (Dorr et al., 2023 cité par Schwaeke et al.,
2024).

Les PME disposent toutefois d’atouts : des circuits de communication plus courts et le nombre réduit
de niveaux hiérarchiques favorisent I'implication directe de la direction dans la R&D (Sousa & Wilks,
2018 cité par Schwaeke et al., 2024). Cette proximité limite les risques de malentendus entre équipes
techniques et management et facilite une prise de décision agile. Ainsi, bien que les capacités
peuvent rester bridées par le manque de fonds, les PME affichent une plus grande sensibilité aux
besoins de leur environnement. Cet élément renforce leurs intentions d’innover et d’adopter des
technologies de rupture (Rojas-Cérdova et al., 2020 cité par Schwaeke et al., 2024).

3.2.3 Culture

Au sein des PME, la culture organisationnelle apparait comme un facteur déterminant pour
I'intégration de I'lA (Schwaeke et al., 2024).

Les recherches montrent que cette dimension culturelle se décline en trois composantes distinctes.
Premiérement, I'instauration d’une culture d’apprentissage qui consiste a développer les
compétences liées a I'lA au sein de la main-d’ceuvre grace a des espaces d’apprentissage partagés.
Ceci favorise I'échange de connaissances et le retour d’information constructif. Une culture
d’apprentissage, marquée par la volonté d’accepter le changement et d’apprendre des erreurs, est
fondamentale pour I'adoption de I'lA dans les PME (Kucharska & Bedford, 2020). L'acceptation des
erreurs accroit I'agilité de l'organisation dans I'adoption de nouvelles technologies (Schwaeke et al.,
2024).

Deuxiemement, la communication constitue une facette clé de la culture organisationnelle pour le
déploiement de I'lA. Un dialogue ouvert avec les parties prenantes, au premier chef les employés, est
indispensable afin de les accoutumer aux changements permanents qu’implique I'intégration de I'lA
(Khan et al., 2022 cité par Schwaeke et al., 2024).

Troisiemement, le style de leadership et ’engagement de la direction jouent un réle crucial. Le
soutien indéfectible du top management est déterminant pour la bonne assimilation des nouvelles
technologies telles que I'lA. Des styles de leadership flexibles sont nécessaires (Khan et al., 2022 cité
par Schwaeke et al., 2024). En effet, Quansah et al., 2021 cité par Schwaeke et al., (2024), observe
que les dirigeants de PME capables de s’adapter mobilisent systématiquement les parties prenantes
clés dans le développement et le déploiement des connaissances. Ce type de leadership favorise ainsi
I'adoption de I'lA.



En somme l'intégration de I'lA est favorisée par une culture d’apprentissage proactive, le
développement continu des compétences, une communication transparente et un leadership
volontaire, collaboratif, impliqué et flexible.

3.3 Environnement

3.3.1 Compétition

Les pressions concurrentielles externes peuvent influencer I'adoption de I'lA au sein d’une
organisation (Rogers, E.M. 2003 cité par Chaudhuri et al., 2022). Si des concurrents obtiennent de
meilleurs résultats, les autres entreprises sont incitées a se mettre au niveau (Aghion et al., 2017 cité
par Chaudhuri et al., 2022). Un facteur supplémentaire déterminant est la possibilité croissante
d’améliorer la qualité des services grace a I'lA, de développer de nouveaux modeéles économiques et
de conquérir de nouveaux marchés (Merkel-Kiss & von Garrel, 2022 cité par Schwaeke et al., 2024).

3.3.2 Législation

Ce point sera abordé dans la partie ll.

3.3.3 Ecosysteme

Les PME recourent a différentes stratégies pour exploiter le potentiel de I'lA dans leurs activités. L'une
des plus importantes consiste a collaborer au sein de leur écosysteme. Les petites entreprises
disposent d’un fort esprit d’innovation, d’une structure organisationnelle flexible, d’'une
communication interne fluide et d’une capacité de réaction rapide aux évolutions de leur
environnement. Cependant elles manquent de ressources, de certaines compétences et de capacités
d’innovation suffisantes. C’est pourquoi elles s’associent souvent a des organisations externes pour
mener des travaux de R&D de maniére collaborative. Une telle coopération permet notamment
d’éviter certains investissements internes considérables en temps et en ressources nécessaires a
I'intégration de I'lA. Leur écosystéme leur ouvre I'accés a des connaissances riches et variées dont
I'entreprise ne dispose pas, favorisant ainsi I'innovation (Qu et al., 2021). Ainsi cet échange peut
permettre de faciliter I'implémentation de I'lA, de trouver de nouveaux moyens d’exploiter I'lA dans
I'entreprise ou encore de mettre au point des produits innovants (Haddoud et al., 2023).

En outre, un meilleur accés a la clientéle peut renforcer le potentiel de I'lA. Grace aux technologies
d’IA, les PME peuvent collaborer étroitement avec leurs clients et recueillir des retours directs
(Hermawati & Gunawan, 2021 cité par Schwaeke et al., 2024).



4. Risques et dangers de I'lA

Lintégration et 'utilisation de I'lA présente un certain nombre de risques pour les PME, notamment
au niveau de la protection des données privées. Les systemes |IA peuvent aussi étre biaisés et ainsi
entrainer des décisions discriminatoires. lls peuvent également commettre des erreurs, exploiter des
contenus/ceuvres protégés sans autorisation ou encore créer un environnement de travail trés
anxieux (contrdle excessif...). Se reposer exagérément sur les systémes d’IA et/ou avoir trop confiance
dans leurs résultats conduit a un risque de détérioration de l'esprit citrique.

En raison du périmetre rédactionnel imposé pour ce TFE et de I'accent prioritaire placé sur d’autres
axes d’analyse, seuls certains risques seront abordés ici et ce brievement.

4.1 Protection des données privées

Les différents systémes d’IA utilisent une grande variété de données pour faire des prédictions,
classer des informations, prendre des décisions, ... Nombre d’entre eux utilisent des données
personnelles. Il existe donc un risque que celles-ci soient utilisées de facon non autorisée ou soient
vendues sans autorisation. Les personnes concernées sont alors exposées a des conséquences
négatives (Pierre Dewitte, 2025%3).

4.2 Biais et discrimination

Un biais fait référence a I'écart par rapport a une norme ou un standard. Ainsi, on parle de biais
statistique lorsque I'espérance de l'estimateur s’écarte de la vraie valeur du parametre. De la méme
facon on parle de biais moral lorsqu’un jugement, une action ou une décision s’éloigne du standard
éthique utilisé. Il en est de méme pour les biais réglementaires ou juridiques, sociaux,
psychologiques, ... Plus généralement, il existe donc de nombreux types de biais selon la nature de la
norme utilisée comme référence (Danks et al, 20174),

En ce qui concerne les systemes d’lA, les biais proviennent de différentes sources.

Tout d’abord une solution d’lA peut étre biaisée si les données utilisées pour son entrainement le
sont. Ainsi, si le jeu de données d’entrainement reflete des préjugés existants (biais moraux), les
algorithmes reproduiront trés probablement ces préjugés. C’est aussi le cas lorsque les données ne
sont pas représentatives, elles peuvent alors conduire a des décisions algorithmiques biaisées (Ferrer
et al, 2021%). Par exemple, en utilisant uniquement des données de la vile de Pittsburgh pour
entrainer une solution d’IA pour des véhicules autonomes destinés a rouler partout au Etats unis. La
solution d’IA est alors statistiquement biaisée (Danks et al., 2017).

L'IA pourrait méme aller jusqu’a amplifier les biais déja existants. En se fondant sur des données
historiques pour expliquer et anticiper les comportements humains, les décisions qu’elle produit
peuvent ensuite infléchir ces mémes comportements et, de ce fait, confirmer les prévisions initiales,
créant ainsi une prophétie auto-réalisatrice (Danks et al., 2017).

13 Dewitte, « Al Meets the GDPR ».
14 Danks et London, « Algorithmic bias in autonomous systems. »
15 Ferrer et al., « Bias and Discrimination in Al ».



Ensuite I'lA peut étre biaisée par sa modélisation. Ainsi un biais peut étre introduit délibérément, par
exemple via des parameétres de lissage ou de régularisation destinés a atténuer ou compenser un
biais présent dans les données (Ferrer et al., 2021).

Enfin des biais peuvent survenir par l'usage du systeme d’lA. Ainsi un algorithme peut engendrer des
biais lorsqu’il est employé dans un contexte pour lequel il n’était pas congu. Une mauvaise
interprétation par l'utilisateur des sorties du systeme peut également conduire a des actions biaisées,
on parle alors de biais d’interprétation (Ferrer et al., 202119).

Un biais n’‘implique pas forcément une discrimination et peut étre positif. Une discrimination existe
uniquement lorsqu’une différence de traitement n’est pas justifiée éthiquement ou légalement.
(Ferrer et al., 2021).

4.3 Erreurs et hallucinations

Les systéemes |IA peuvent commettre des erreurs ou des hallucinations.

Des exemples d’erreurs sont un mauvais diagnostic d’un systéme d’IA médical, des mauvais choix
menant a un accident pour un véhicule autonome ou encore des mauvaises décisions d’achats
d’actions pour une IA de gestion d’actifs (Chanda et al.,2024%).

Dans le contexte des LLM et autres modeles génératifs de grande taille, la littérature scientifique met
en avant un type d’erreur, les hallucinations. On parle d’hallucination lorsque le modele génére un
contenu qui n’est pas fondé sur des informations factuelles ou exactes : le texte produit contient alors
des détails, des faits ou des affirmations fictives, trompeuses ou entierement inventées (Rawte et al.,
2023%).

4.4 Conclusions risques d’usage

Méme si nous n‘avons que brievement abordé certains risques, il est important de sensibiliser les
PME aux risques. Lorsqu’une PME décide d’intégrer I'lA dans ses processus, elle doit inclure les
risques associés a I'lA dans sa stratégie de gestion des risques. En effet la réalisation de ceux-ci peut
avoir des conséquences légales, d'images ou financieres.

5. Conclusion de la revue de littérature

En conclusion, la revue de littérature nous a d’abord permis de cerner les différentes manieres dont
I'lA peut étre exploitée dans les PME. Cette revue a ainsi regroupé d’une part les cas d’usages
spécifiques, et d’autre part les cas d’usages transversaux. Dans ces derniers cas, elle a identifié les
plus importants pour ensuite les regrouper autour des différents macro-processus de I'entreprise.

16 Ferrer et al.
17 Chanda et Banerjee, « Omission and Commission Errors Underlying Al Failures ».
18 Rawte, Sheth, et Das, « A Survey of Hallucination in Large Foundation Models ».



Elle a également mis en évidence les principaux leviers et freins a I'adoption de I'lA regroupés selon le
modele théorique développé par Schwaeke et al., 2024 °.

IIl.  Reglementation

1. Introduction et périmetre

L'IA suscite a la fois fascination et inquiétude : elle ouvre des opportunités tout en faisant peser des
risques sur les individus. Comme toute technologie a fort impact sociétal, elle appelle un
encadrement juridique visant un équilibre entre les droits de chacun.

Compte tenu des contraintes d’espace nous nous concentrerons sur I'analyse du Réglement (UE)
2024/1689 dit « Al Act »%. Par conséquent, ce travail n‘aborde pas quatre ensembles de questions
juridiques en rapport avec I'lA qui sont pourtant structurantes. Ces ensembles sont cités ci-dessous :

(i) Les enjeux liés a I'lA au regard du respect du RGPD?,

(ii) Les lois anti-discrimination?? 23 2%, Sj I’Al Act combat les biais “en amont” (obligations de
gestion des risques, gouvernance des données, etc.), les droits anti-discrimination
opérent surtout “en aval” (qualification de la discrimination directe/indirecte, charge de
la preuve, sanctions et réparations).

(iii) Les enjeux de propriété intellectuelle liés a I'lA générative (originalité des sorties, droits
sur les jeux de données d’entrainement, information asymétrique sur I'origine humaine
ou machinique des ceuvres...) (De Cooman, 2025%).

(iv) La responsabilité en cas de dommage causé par une IA (chaine d’acteurs, articulation
avec les régimes de responsabilité existants, seuils probatoires, assurance) (Bertolini,
2020%).

19 Schwaeke et al., « The new normal ».

20 Réglement (UE) 2024/1689 du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 établissant des régles
harmonisées concernant l'intelligence artificielle et modifiant les réglements (CE) n° 300/2008,

(UE) n° 167/2013, (UE) n° 168/2013, (UE) 2018/858, (UE) 2018/1139 et (UE) 2019/2144 ainsi que les
directives 2014/90/UE, (UE) 2016/797 et (UE) 2020/1828 (réglement sur I'intelligence artificielle).

21 Réglement (UE) 2016/679 du Parlement européen et du Conseil du 27 avril 2016 relatif 3 la protection des
personnes physiques a I'égard du traitement des données a caractére personnel et a la libre circulation de ces
données

22 Loi du 10 mai 2007 tendant a lutter contre certaines formes de discrimination, Moniteur belge, 30 mai 2007.
23 Loi du 10 mai 2007 visant a lutter contre la discrimination entre les femmes et les hommes, Moniteur belge,
30 mai 2007.

24 Loi du 30 juillet 1981 tendant a réprimer certains actes inspirés par le racisme ou la xénophobie, Moniteur
belge, 8 aolt 1981.

25 De Cooman, « EU Rules of Origin, Signalling and the Potential Erosion of the Art Market through Generative
Artificial Intelligence ».

26 Andrea Bertolini, Artificial Intelligence and Civil Liability, European Parliament, Policy Department for Citizens’
Rights and Constitutional Affairs, 2020, p. X.



2. Al Act

Adopté en 2024, le Réglement européen sur I'intelligence artificielle (Al Act) %’ inaugure le tout
premier cadre juridique horizontal consacré a I'lA. Il introduit une approche fondée sur les risques :
au plus un systéme est susceptible de porter atteinte aux droits fondamentaux au plus les exigences
sont strictes.

Le reglement n’est pour le moment que partiellement applicable et ne le sera que complétement en
2027%. Cependant, afin de s’y préparer, il est essentiel pour les PME d’en comprendre les principaux
aspects dés a présent. Nous les exposons ci-aprés afin d’obtenir une premiére compréhension de ce
reglement.

2.1 Champ d’application

Conformément a l'article 2(1)%, le réglement s’applique aux acteurs qui mettent sur le marché ou
mettent en service des systemes d’lA, aux déployeurs de systemes d’IA, aux importateurs et
distributeurs ainsi qu’aux fabricants de produits, lorsqu’ils commercialisent des produits intégrant de
I'lA.

En outre, le bénéfice du réglement n’est pas réservé a leurs seuls clients. Toute personne se trouvant
dans I'Union et affectée par 'emploi d’un systéme d’IA peut s’en prévaloir. En substance, I'Al Act est
congu pour produire des effets extraterritoriaux : il s'applique quel que soit le lieu d’établissement du
fournisseur ou de I'opérateur du systeme d’IA, dés lors que des utilisateurs situés dans I’'UE sont
concernés (Hoffmeister, 2024).

2.2 Fournisseurs et déployeurs

LAl Act distingue les fournisseurs et les déployeurs.

Un fournisseur est défini comme toute entité (personne physique ou morale, autorité publique, ....)
responsable du développement d’'un systeme d’IA ou d’'un modele d’IA a usage général et qui le met
sur le marché ou en service sous son propre nom ou sa propre marque3 (Almada et al, 20253?),

L'article 3(4) définit un déployeur comme toute entité qui utilise un systeme d’IA « sous son
autorité »2, Les utilisateurs qui se servent d’un systéme d’lA dans le cadre d’une activité

« personnelle et non professionnelle » ne sont pas considérés comme des déployeurs (Almada et al,
2025).

27 Réglement (UE) 2024/1689 du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 établissant des régles
harmonisées concernant l'intelligence artificielle et modifiant les reglements (CE) n° 300/2008,

(UE) n°167/2013, (UE) n° 168/2013, (UE) 2018/858, (UE) 2018/1139 et (UE) 2019/2144 ainsi que les

directives 2014/90/UE, (UE) 2016/797 et (UE) 2020/1828 (réglement sur l'intelligence artificielle).

28 European Parliament, « EU Al Act: first regulation on artificial intelligence », Topics — Artificial intelligence, 19
février 2025 (mise a jour), en ligne : https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/20230601ST093804/eu-
ai-act-first-regulation-on-artificial-intelligence (consulté le 31 juillet 2025)

2% Art. 2 du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

30 Art. 3(3) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

31 Almada et Petit, « The EU Al Act ».

32 Art. 3(4) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité
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Ces deux catégories d’acteurs ne sont pas soumises aux mémes obligations réglementaires. La plupart
des dispositions de I'Al Act s’adressent aux fournisseurs (Almada et al, 202533).

Si la distinction peut paraitre claire a premiére abord elle nécessite quelque précision afin de
déterminer la qualité de déployeur ou fournisseurs des acteurs dans certaines situations plus
complexes.

Dans la plupart des cas, les PME wallonnes confient le développement et I'intégration de leurs
systemes d’lA a des PME spécialisées. La PME cliente est ainsi le déployeur du systéeme d’IA. La PME
tierce, qui I'a développée et mise en service sous son propre nom, généralement a partir des données
de l'entreprise cliente en est le fournisseur.

Une autre situation se pose généralement. Lorsqu’une PME fine tune le modeéle d’un systeme d’IA
pour utiliser la version modifiée du modele, la question de savoir si elle est fournisseuse est adressé
par l'article 253*. Ceci est le cas si la modification apportée au systéme est substantielle.

Enfin, si une PME modifie la destination d’un systeme d’lA non classé haut risque de sorte qu’il
devienne un systeme a haut risque, elle est réputée “fournisseur” du syteme. Par exemple chatgpt
interdit son utilisation pour un cas d’usage qui aurait pour conséquence qu’il soit classé comme
systeme d’IA a haut risque. Ainsi si une PME I'utilise dans le recrutement pour faire de la présélection
elle sera considérée comme fournisseuse.

2.3 Classification des systemes d’IA

La logique « gradée par le risque » de I'Al Act se traduit concretement par une classification des
systemes d’lA en 3 niveaux de risques (inacceptable, élevé et faible) avec pour chacun un régime
juridique spécifique.

A ces trois niveaux de risques s’ajoutent deux autres catégories. Tout d’abord les systemes
présentant des risques spécifiques. Ensuite les modeéles d’IA a usage général. Ces deux catégories
sont transversales et se cumulent donc avec le niveau de risque selon le contexte d’utilisation. Elles
viennent également avec un régime spécifique qui vient s’ajouter aux obligations du systéme d’IA
correspondant a son niveau de risque.

2.3.1 Risque inacceptable

Les systéemes d’lA qui créent des risques inacceptables sont prohibés, la liste de ces systémes se
trouve a l'article 5%¢. Ainsi sont par exemple prohibés les systemes d’IA qui recourent a la
manipulation subliminale de la conscience des personnes physiques (art. 5(1)(a) *’), ou qui exploitent
les vulnérabilités d’'un groupe déterminé de personnes en raison de leurs caractéristiques (tel que
I'age, le handicap physique ou psychologique) (art. 5(1)(b) 3). Ces systémes sont considérés comme

33 Almada et Petit, « The EU Al Act ».

34 Art. 25(1)(b) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité
35 Art. 25(1)(c) du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité
36 Art. 5 du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

37 Art. 5 du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité

38 Art. 5 du Réglement du Parlement européen et du Conseil du 13 juin 2024 précité



présentant des risques inacceptables en déformant le comportement des personnes d’'une maniére
susceptible de leur causer un préjudice physique ou psychologique (De Cooman, 2022%).

2.3.2 Systémes a haut risque

Les systemes d’IA a haut risque sont ceux qui peuvent porter atteinte a la santé, a la sécurité ou aux
droits fondamentaux des personnes. S’ils ne sont pas directement interdits, ils doivent en revanche
respecter des exigences strictes (De Cooman, 2022).

Il existe deux catégories de systémes d’lA a haut risque.

Premiérement, selon l'article 6(1)%°, un systeme d’IA est considéré comme a haut risque lorsqu’il
constitue un composant de sécurité d’un produit, qu’il est en tant que tel le produit, ou qu’il doit faire
I'objet d’une évaluation de conformité ex ante par un organisme tiers au titre de la législation
d’harmonisation de I’'Union européenne énumérée a I'annexe |. Ainsi, si un systeme d’lA est intégré
dans un jouet, un ascenseur, une embarcation de plaisance,... (tous couverts, parmi bien d’autres, par
la législation d’harmonisation de I’'Union), le produit sera réputé étre un systéme d’IA a haut risque
(Hoffmeister, 2024%1).

Deuxiemement, selon l'article 6(2)#?, d’autres systemes d’IA sont classés a haut risque en raison de la
menace intrinseéque qu’ils font peser sur des valeurs d’intérét public, telle que la protection des droits
fondamentaux (Almada et al., 2025%). Ces systémes sont limitativement listés & I'annexe 111*. C’est
notamment le cas des systémes d’IA utilisés pour I'évaluation de la solvabilité («credit scoring») ou
encore des systemes d’IA utilisés pour le recrutement et la sélection de personne physique®. La
Commission Européenne peut, par actes délégués, modifier cette liste #’.

Afin de contrer I'aspect rigide de cette énumération, I'article 6(3)“ prévoit un filtre. Cette clause de
sortie permet a un systeme d’IA listé a I'annexe 3 de ne pas étre considéré comme a haut risque

« lorsqu’il ne présente pas de risque important de préjudice pour la santé, la sécurité ou les droits
fondamentaux des personnes physiques, y compris en n’ayant pas d’incidence significative sur le
résultat de la prise de décision »*. C’est le cas si au moins une des conditions listées a I'article 6(3)*°
est remplie. A titre d’exemple, le fait qu’un systéme d’IA soit destiné a améliorer le résultat d’une
activité humaine préalablement réalisée, constitue I'une de ces conditions > (Hoffmeister, 202452),
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2.3.3 Systémes a faible risque

Cette catégorie regroupe les systemes qui ne sont ni considérés comme a haut risque, ni considérés
comme a risque inacceptable. Elle constitue donc la catégorie résiduelle.

2.3.4 Systémes a risque spécifique

Certains types de systemes d’IA visés a l'article 50> sont réputés présenter des risques particuliers.
C’est par exemple le cas des systémes d’IA destinés a interagir directement avec des personnes
physiques ou encore ceux qui génerent des contenus de synthése de type audio, image, vidéo ou
texte.

2.3.5 Modeles d’IA a usage général

Contrairement aux autres catégories qui classent les systéemes d’IA, la catégorie de modeles d’IA a
usage général regroupe un certain type de modele d’IA, défini a I'article 3(63)*. Selon cette définition
ce sont des modeles entrainés sur d'immenses jeux de données (souvent en auto-supervision)
capables d’accomplir efficacement de nombreuses taches différentes. lls peuvent étre intégrés dans
divers systémes ou applications.

Au sein de cette catégorie, on distingue les modeles d’IA a usage général “classiques” des modeéles
d’lA a usage général “a risque systémique”. Les premiers ne dépassent pas les seuils de risque définis
par le législateur tout en étant polyvalents. Les seconds sont ceux présentant des risques
systémiques, c’est-a-dire ceux dont I'échelle, la puissance ou I'impact potentiel exigent des
obligations supplémentaires en raison des risques particuliers qu’ils font peser sur la société.

2.4 Obligations

2.4.1 Exigences pour les systemes d’IA a haut risque

Une fois qu’un systeme d’IA est classé a haut risque, les exigences prévues de la section 2 de I'Al Act
entrent en jeu. Exposons les principales exigences qui représentent le coeur du reglement.

Tout d’abord les fournisseurs doivent mettre en place un systeme de gestion des risques continu et
itératif. lls doivent ainsi identifier et analyser les risques raisonnablement prévisibles que le systeme
d’lA a haut risque peut poser pour la santé, la sécurité ou les droits fondamentaux lorsque le systéeme
d’lA a haut risque est utilisé conformément a sa destination. lls doivent aussi évaluer et adopter des
mesures visant a supprimer ou atténuer ceux-ci®’(Hoffmeister, 2024°7). Une fois le systéme mis sur le
marché, un suivi est assuré au moyen d’un plan et d’un systeme de surveillance
post-commercialisation®. Les déployeurs, quant a eux, réalisent un monitoring opérationnel des
risques conformément aux instructions d’utilisation transmises par le fournisseur®® (Almada et al.,
2025%).
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Ensuite les systemes d’lA a haut risque sont soumis a un régime strict de gouvernance des données.
En effet les données d’entrainement, de validation et de test doivent satisfaire a des critéres de
qualité®:. Ainsi il faut par exemple que ces données subissent un examen afin de repérer d’éventuels
biais pouvant porter atteinte aux droits fondamentaux®? et prendre des mesures afin de supprimer ou
diminuer ces biais®.

Les déployeurs, pour autant qu’ils exercent un controle sur les données d’entrée, veillent a ce que ces
dernieres soient pertinentes et suffisamment représentatives au regard de la destination du systeme
d’lA a haut risque®.

Les systemes d’IA a haut risque doivent aussi permettre I’enregistrement automatique des
événements (journaux) tout au long de la durée de vie du systeme®.

Concernant les déployeurs de systemes d’IA a haut risque, ils doivent assurer la tenue des journaux
générés automatiquement par ces systemes d’lIA dans la mesure ou ces journaux se trouvent sous
leur controle. lls doivent conserver ses événements pendant une période adaptée a la destination du
systeme d’IA a haut risque, d’au minimum six mois®®.

LAl Act impose aussi aux fournisseurs de développer les systémes d’IA a haut risque de fagon a
permette une supervision humaine effective. Ceci dans le but de réduire voire éliminer les risques
liés a ces systemes®. Ainsi le fournisseur établit des mesures dans la notice d’utilisation du systeme
qui devront étre mise en place par le déployeur®.

Ce dernier confie le contréle humain a des personnes physiques qui disposent des compétences et de
la formation adéquate ainsi que de I'autorité et du soutien nécessaires a cette supervision effective®.

Les fournisseurs doivent également concevoir et développer les systemes d’lA a haut risque de
maniere a garantir une transparence suffisante de leur fonctionnement, permettant aux déployeurs
d’interpréter correctement les sorties et de les utiliser conformément a leurs obligations,
notamment leur obligation d’explication des décisions individuelles. En effet, a la demande de toute
personne concernée faisant I'objet d’une décision fondée sur les sorties d’un systéme d’lA a haut
risque visé a I'annexe lll, et produisant des effets juridiques ou des effets similaires significatifs que
cette personne estime négatifs pour sa santé, sa sécurité ou ses droits fondamentaux, le déployeur a
I'obligation de répondre. Il fournit ainsi des explications claires et pertinentes sur le role joué par le
systeme d’IA dans la procédure décisionnelle ainsi que sur les principaux éléments de la décision
prise’.

Toutefois, ces exigences se heurtent a un véritable arbitrage entre transparence et performance. En
effet certains modeéles d’'IA, notamment les modeles reposant sur du « deep learning », sont
structurellement opaques (“boites noires”) mais trés performants. C’est pourquoi Al Act ne requiert
gu’une transparence suffisante et non totale, afin de permettre un arbitrage au cas par cas entre
explicabilité, exactitude et bénéfices attendus. Pour ces systémes opaques, il faut tout de méme
garantir une transparence « suffisante », notamment en garantissant la transparence et la tracabilité
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des données utilisées, une supervision humaine adaptée et des méthodes d’explication centrées sur
les entrées/sorties (Ebers,202572).

Enfin, les systemes d’IA doivent étre congus avec un niveau approprié de précision, de robustesse et
de cybersécurité’.

2.4.2 Exigences pour les systémes d’IA a faible risque

Les systémes d’IA non classés “a haut risque” relévent d’un régime allégé : fournisseurs et déployeurs
sont seulement encouragés a adopter des codes de conduite alignés sur les exigences des systémes a
haut risque. Cependant leurs risques restent traités par des réglementations sectorielles. La majorité
des systemes d’IA entreront dans cette catégorie. Larticle 4’* impose en outre aux fournisseurs et aux
déployeurs |'obligation de fournir les meilleurs efforts pour investir dans la littératie en IA du
personnel chargé de faire fonctionner et d’utiliser les systémes d’IA (Almada et al., 20257).

2.4.3 Exigences pour les systéemes d’IA a risque spécifique

Pour les systemes d’IA visés par I'article 507¢, Al Act impose, aux fournisseurs et déployeurs, des
obligations de transparence indépendantes du niveau de risque de ces systémes. Par exemple, le
fournisseur d’un systeme d’IA destiné a interagir directement avec des personnes physiques doit le
concevoir et le développer de facon a ce que ces personnes soient informées qu’elles interagissent
avec un systeme d’IA”".

2.4.4 Exigences pour les modeles d’IA a usage général

Les fournisseurs de modeles d’IA a usage général (GPAI) sans risques systémiques ne sont soumis qu’a
des obligations spécifiques d’information et de documentation. Cela inclut une documentation
technique remise au bureau de I'lA a des fins de gouvernance. Cela inclut aussi un ensemble limité
d’informations destinées aux acteurs en aval qui souhaitent intégrer le modele. En effet, ces acteurs
ont besoin de bien comprendre le modeéle et d’obtenir des informations supplémentaires (par
exemple sur les jeux de données d’entrainement) pour satisfaire aux obligations découlant du présent
réglement ou d’autres textes’®(Hoffmeister, 20247°),

Les fournisseurs d’IA a risque systémiques ont des obligations supplémentaires consacrées a 'article
55%, Cependant cela ne concerne pas les PME.
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2.5 Spécificités pour les PME

Afin de faciliter la mise en conformité des PME avec I'Al Act, le texte leur ouvre des mécanismes
spécifiques aux PME.

En effet I’Al Act oblige les Etats membres a créer des « Al regulatory sandboxes » offrant aux
fournisseurs (souvent des start-ups, TPE ou PME) un cadre contr6lé pour développer, entrainer et
valider leurs systéemes « sous supervision réglementaire ». Ceci dans le but de tester leurs modéles
sans encourir immédiatement des sanctions. De plus, ces dispositifs s’inscrivent dans un « innovation
framework » plus large, complété par un forum consultatif associant notamment les PME et start-ups
afin de faire remonter les besoins du terrain (Hoffmeister, 2024%).

D’autre part, I'Al Act allége certaines obligations (documentation®, surveillance post-déploiement?®3)
pour les PME. |l plafonne aussi les amendes proportionnellement a la taille de I'entreprise.

En clair, I'Al Act combine sécurité juridique et encouragement a l'innovation, offrant aux petites
structures un cadre clair pour développer ou intégrer I'lA en toute confiance.

2.6 Conclusion Al Act

En conclusion, pour la plupart des PME, principalement déployeurs de solutions d’IA non classées a
haut risque, I'Al Act entraine quelques légéres obligations. En revanche, les PME qui déploient ou
fournissent des systemes d’IA a haut risque font face a un effort de mise en conformité conséquent. Il
est alors judicieux pour ces derniéres de se faire accompagner par des spécialistes ou dans le cadre
des « Al regulatory sandboxes ».
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IV. Etude

1. Objet et question de recherche

La littérature offre un panorama étoffé des multiples manieres dont les PME peuvent exploiter
I'intelligence artificielle. Cependant, elle ne nous renseigne pas, dans le contexte wallon actuel, sur
les cas d’usage effectivement déployés ni sur les raisons pour lesquelles seulement certains de ces cas
d’usages sont adoptés.

Les écrits recensent également divers leviers et obstacles a I'implémentation de I'lA dans les petites
structures. Toutefois, ils n‘'examinent pas quels leviers s’avérent les plus puissants pour les PME
wallonnes ni comment elles contournent ces barriéres et quels freins demeurent réellement
déterminants.

Ainsi, la présente recherche vise d’'une part a identifier les cas d’usages effectivement mis en ceuvre
dans les PME wallonnes et d’autre part, a analyser les facteurs qui conditionnent I'adoption de I'lA
dans celles-ci. Elle se cristallise sur la question suivante : « Quels cas d’usage d’intelligence artificielle
les PMIE wallonnes mettent-elles en place et quels sont les facteurs qui expliquent leur diffusion ou
leur blocage ? »

2. Méthodologie

2.1 Approche qualitative et entretiens semi-directifs

Compte tenu de la pluralité des dimensions a examiner et de I'absence de littérature concernant
I'impact de I'lA pour les PME wallonnes, une approche qualitative s’est imposée. De plus, les
entretiens ont été menés selon une approche semi-directive. Ainsi un guide thématique commun (cf.
annexe 1) servait de fil conducteur, garantissant une comparabilité suffisante des données, tandis que
I'ordre, la formulation et méme la présence de certaines questions étaient adaptés au contexte de
chaque entreprise et aux réponses déja fournies. Cette souplesse a permis de laisser aux participants
la liberté de développer les sujets les plus pertinents tout en assurant que les themes clés du guide
soient, in fine, abordés avec chacun d’eux.

Notre objectif de départ était de constituer un panel suffisamment diversifié de cas d’usages pour
appréhender sous plusieurs angles, I'impact de I'lA. Toutefois, la charge de travail qu’aurait entrainé
cette couverture exhaustive n’était pas envisageable dans le cadre d’un TFE. Nous avons donc retenu
un échantillon raisonné composé d’interlocuteurs provenant de secteurs variés et ayant tous une
expérience de projets d’IA dans leur organisation. La majorité des PME incluses dans cet échantillon
ont été identifiées dans le cadre du dispositif « Tremplin IA » de Digital Wallonia. Plusieurs des
sociétés interviewées sont par ailleurs des spécialistes du développement et de I'intégration de
solutions d’IA, soit de maniére transversale, soit au sein d’un secteur spécifique, ce qui les place au
centre de leurs écosystemes. En contact régulier avec de nombreuses PME lors d’implémentations
concretes, ces acteurs ont apporté un éclairage transversal précieux sur les pratiques effectivement
déployées et sur des enseignements déterminants pour ce travail. La combinaison de variétés
sectorielles alliée a une connaissance opérationnelle fine et a des positions d’observation privilégiées



offre une base solide pour identifier et analyser avec précision les principaux leviers et freins dans le
contexte wallon.

La majorité des entretiens ont été réalisés en visioconférence dans un souci de facilité et de
flexibilité. La transcription a été effectuée a I'aide d’un outil d’intelligence artificielle en ligne
(Turboscribe)®.

2.2 Codage des entretiens

2.2.1 Codage qualitatif inductif

Dans le cadre de notre analyse qualitative, nous avons adopté une démarche inductive et itérative
pour le codage des entretiens. Lobjectif est de faire émerger, a partir des verbatims, les facteurs qui
structurent I'adoption de I'lA dans les PME wallonnes sans imposer de codes issus d’un cadre
théorique prédéfini, et d’identifier les cas d’usage qui ressortent des entretiens.

Ce choix méthodologique s’explique par le manque de données chiffrées sur I'adoption effective de
I'lA en Wallonie mais aussi par le caractere trop académique de la littérature. Celle-ci propose des
regroupements abstraits qui décrivent peu la réalité opérationnelle, n’établit pas la hiérarchie des
facteurs les plus déterminants et explicite rarement les liens de dépendance ou de renforcement que
certains facteurs peuvent avoir entre eux. Une approche déductive fondée sur des hypotheses
préalables risquerait dés lors de restreindre I'exploration du terrain et de masquer des facteurs
émergents ou des combinaisons de facteurs décisifs.

2.2.2 Cycle de Codage

Conformément a I'orientation inductive retenue, le traitement des données a été organisé en deux
cycles successifs.

Le premier cycle a consisté en une lecture d’ensemble, suivi d’un examen ligne par ligne des
transcriptions, afin d’attribuer des étiquettes descriptives directement dans les verbatims. Ce travail
visait a faire émerger sans a priori les éléments qui structurent 'adoption de I'lA dans les PME
wallonnes, ainsi qu’a identifier les cas d’'usage mentionnés par les répondants.

Le second cycle a poursuivi un objectif de structuration et de lisibilité analytique. Les codes descriptifs
ont été rapprochés et consolidés au fur et a mesure des lectures comparées des entretiens, jusqu’a
former de grandes familles. Ce regroupement a été conduit de maniére itérative, avec, lorsque
nécessaire, la fusion de certains codes jugés redondants ou trop proches ainsi que le renommage de
libellés pour mieux refléter le contenu empirique. La construction de ces familles s’est appuyée a la
fois sur I'analyse fine des entretiens ainsi que sur ma formation continue de plus de six mois
consacrée aux enjeux de I'lA.

Ainsi, au terme de ce processus qui a consisté a rapprocher et consolider les codes descriptifs en
catégories plus générales afin d’en accroitre la structuration et la lisibilité, neuf grandes familles ont
émergé. Elles sont listées ci-dessous :

84 Un descriptif {des personnes interrogées est présenté en annexe 3.



- Facteurs encourageants l'adoption

- Concurrence et positionnement

- Risques d'usage

- Culture

- Compétences

- Développement de I'écosysteme

- Letriptyque « sécurité, cout, choix de la solution d’IA » guidée par le contexte et le cas
d’usage

- Données

- Respect des réglementations

En paralléle, et en cohérence avec la théorie, les codes qui décrivent les différents cas d’usage ont
également été regroupés en cas d’usage spécifiques et cas d’usage transversaux. Ceci permet de
distinguer ce qui reléve de contextes métiers précis de ce qui est commun a la plupart des PME.

3. Résultats

Cette section présente les enseignements tirés des entretiens menés. En cohérence avec la revue de
littérature, nous structurons les résultats des entretiens autour de deux axes principaux. D’une part
les cas d’usage et opportunités identifiés et d’autre part les facteurs influengant I'adoption de I'lA
dans les PME wallonnes.

3.1 Cas d’usage et opportunités identifiés

Cette section propose un panorama synthétique des cas d’usage mis en évidence par les entretiens.
Compte tenu du design qualitatif, I'objectif n’est ni I'exhaustivité, ni la représentativité statistique,
mais bien la présentation des cas d’usage observés lors des interviews.

3.1.1 Cas d’usage spécifique a un secteur ou a une entreprise

Depuis I'essor des IA génératives, des outils comme Copilot ou ChatGPT se sont imposés dans le
développement logiciel ou de solutions d’IA en accélérant nettement la production de code. Dans les
PME interrogées, les développeurs s’en servent pour générer des structures de code, relire, nettoyer
et réorganiser celui-ci, avec des gains de productivité marqués. Une validation humaine reste
néanmoins indispensable (cette observation ressort de facon transversale de la grande majorité des
entretiens).

Un cas d’usage récurrent est la prévisualisation. Dans la construction, on peut photographier une
facade et projeter quasi instantanément le rendu d’'un nouveau parement pour aider le client a se
décider (PME_2). En identité visuelle, des outils génératifs d'images servent a proposer rapidement
des idées de logos et de styles pour cadrer la direction avec le client ; ces ébauches, souvent
basiques, orientent ensuite le travail du graphiste (PME_7).

Au niveau du traitement d’images, GIM développe pour ses clients des solution d’IA qui traitent des
images satellites, des images de drones ou de « mobile-mapping » pour extraire automatiquement



des informations (p. ex. détection de piscines ou de panneaux solaires) en s’appuyant sur des
modeles ouverts (PME_3).

Parmi les interviewés, une start-up concoit un coach IA éducatif qui aide chacun a gérer ses clés
privées et a sécuriser ses cryptoactifs. Il s'appuie sur la documentation interne de la start-up pour
conseiller au mieux l'utilisateur. L'application est construite de fagon a ne pas conserver les données
personnelles (PME_5).

Un des répondants concoit des modeéles prédictifs géospatiaux, par exemple pour estimer les débits
et volumes d’eau en un lieu donné, afin d’éclairer la gestion des ressources (PME_3).

Une répondante confie le pilotage des campagnes publicitaires aux solutions d’IA intégrées aux
plateformes (Google/Meta, notamment Performance Max), qui optimisent le ciblage et les enchéres.
L'équipe se recentre sur la stratégie et le lancement (PME_7).

Chez un client fabricant de médicaments, un répondant évoque un projet d’IA d’aide a I'analyse
visant a réduire les déchets de production de 30 % a 5 % en améliorant le contréle du processus
(PME_8).

Une répondante dans le domaine de la biotechnologie a développé une solution d’IA pour
présélectionner les patients les plus susceptibles de répondre favorablement a leur traitement dans
la premiére phase d’essais cliniques. Elle a aussi intégré un outil d’|A du marché pour prédire la
toxicité de molécules a partir de leurs structures chimiques (PME_10).

Enfin, I'un des répondants est une PME qui développe une plateforme SaaS contenant des solutions
d’lA pour I'industrie. Elle met a disposition cette plateforme chez ses clients afin d’optimiser la
consommation de ressources et la qualité des lignes de production tout en anticipant les pannes via
la maintenance prédictive (PME_11).

3.1.2 Cas transversaux

Parmi les usages transversaux, trois familles de solutions se dégagent comme étant les plus exploitées
par les PME.

Premiérement, les PME mobilisent des LLM sous forme de chatbots et agents internes pour
interroger leurs corpus (cahiers des charges, CV, e-mails, FAQ, PDF/Word/Excel) et analyser des
documents longs. Le RAG est utilisé pour restituer des réponses contextualisées et sourcées ou pour
faire de la recherche en langage naturel dans des bases de données textuelles. Ceci leur permet de
prendre de meilleurs décisions (PME_2, 3, 4, 6, 8 et 11).

Deuxiemement, il ressort des interviews que les PME recourent beaucoup a des solutions d’IA pour
I'automatisation (totale ou partielle) de taches simples et répétitives, afin de gagner du temps et de
diminuer les erreurs. Cela regroupe un ensemble varié de cas d’usage cités :

La prise de notes/transcription et comptes rendus d’appels ou de réunions,

le tri des e-mails entrants avec relances automatiques en cas d’information manquante,
I'automatisation du processus d’encodage, de classement et d’imputation des factures/commandes
notamment via l'extraction de données (e-mails, PDF, Excel),

la conversion/structuration de formats hétérogénes de données.

Techniquement, ces usages combinent surtout des LLM avec RAG mais certains reposent aussi sur
d’autres technologies d’IA. (Ces motifs reviennent dans la quasi-totalité des entretiens)



Troisiemement, les PME mobilisent I'lA générative comme support pour la rédaction et la production
de documents. Une série d’exemples concrets ressortent des interviews : e-mails personnalisés,
rapports stratégiques et réglement d’ordre intérieur, documents commerciaux et juridiques
(devis/offres, contrats), ainsi que la génération de squelettes de réponses a des appels d’offres.

A c6té de ces trois familles de cas d’usage, d’autres reviennent. En planification, I'utilisation de I'lA
permet de faire des requétes en langage naturel pour extraire des informations ou générer des
plannings sur base de contraintes, rendant les logiciels de planning plus simples (PME_2). Coté
relation client, des chatbots répondent aux questions simples, redirigent les demandes complexes et
facilitent I'utilisation de I'application proposée (PME_1, PME_2, PME_9). En marketing et ventes, les
LLM servent au brainstorming, a la rédaction de contenus (publications sur les réseaux sociaux, e-
mails, ...) (PME_5, PME_7) et a la prospection commerciale (PME_11). En RH, les solutions d’IA aident
a préparer les entretiens (banque de questions) et, via le RAG, a la recherche de profils les plus
adaptés dans la base de CV (PME_1, PME_2).

3.2 Facteurs clés influencant I'adoption de I'lA dans les PME Wallonnes

Dans cette partie qui analyse les facteurs clés influencant I'adoption de I'lA dans les PME wallonnes,
I'analyse des entretiens met d’abord en évidence une double distinction. Cette derniére ne ressort
pas de la revue de littérature mais est décisive pour interpréter correctement les freins et leviers
observés sur le terrain.

Tout d’abord, nous faisons la distinction entre solutions d’IA générative grand public (que nous
nommerons solution ou systeme d’IA de type 1) et les solutions d’IA ciblant des cas d’usage
spécifiques (que nous nommerons solution ou systéme d’IA de type 2).

Les solutions d’IA générative grand public (LLM, agents IA, etc.) sont des solutions utilisées par les
PME qui reposent sur des modeles de trés grande taille, capables d’étre mobilisés pour un grand
nombre d’usages de base transversaux a de nombreux types d’entreprises (transcription/synthése de
réunions, rédaction, mise en forme...). Elles sont trés accessibles, facilement utilisables et peu
couteuses.

Les solutions d’lA ciblant des cas d’usage spécifiques sont des solutions développées spécifiguement
pour certains cas d’usage transversaux a plusieurs types d’entreprises ou propres a un secteur/métier.
Il est fréquent que de telles solutions contiennent un systéeme de type 1 (LLM/agent) parmi les
briques qui la compose (via API, « fine-tuning » ou « pre-prompting » )

Ensuite, nous distinguons systéeme d’IA « internes » et « externes ».

Les solutions d’lA « internes » sont celles dont I'entreprise posséde le ou les modeles que contient la
solution. Elle peut le(s) stocker localement ou dans son cloud privé.

Les solutions d’IA « externes » sont exploitées par les PME via SaaS ou API. Ainsi les entrées
(prompts, ...) et les sorties sont traitées sur I'infrastructure du fournisseur.

Les solutions d’IA reposant a la fois sur un ou plusieurs modeles en possession de I'entreprise ainsi
que sur un ou plusieurs modeles hébergés et opérés chez le fournisseur (via API) sont considérés
comme des solutions d’IA externes.

Ces distinctions permettent d’éclairer sur le pourquoi certains facteurs jouent différemment selon le
type de solution d’IA.



3.2.1 Facteurs encourageants l'adoption de I'lA dans les PME wallonnes

Les entretiens réalisés mettent en évidence plusieurs leviers qui incitent les PME wallonnes a franchir
le pas de I'lA.

3.2.1.1 Gain de productivité

Il ressort des interviews que plusieurs facteurs motivent les PME wallonnes a adopter des solutions
d'IA, le gain de productivité étant I'un des plus fréquemment cités.

Ce gain se manifeste principalement par I'automatisation de taches répétitives et a faible valeur
ajoutée, ce qui permet d’accélérer significativement les processus concernés. Des cas d’usage
concrets d’lA identifiés lors des interviews qui améliorent la productivité ont été présentés dans la
section 3.1. Ces optimisations libérent un temps précieux pour les collaborateurs, leur permettant de
se recentrer sur des missions plus stratégiques et a plus haute valeur ajoutée. Ainsi, I'entreprise
utilise mieux ses ressources, réagit plus rapidement, diversifie ses offres et se concentre sur
I'amélioration de la qualité des décisions, des services et des produits.

Ainsi un répondant déclare : « J'ai eu un plan d'urgence qu'avant un consultant aurait pris en
moyenne au moins une matinée pour faire ... ¢ca en 5 minutes. » (PME_9). Un autre répondant
déclare : « C'est complétement ca. C'est un gain de temps sur des tdches répétitives, je pense qu'on
divise par ... entre 6 et 10 le temps de travail. » (PME_4).

3.2.1.2 L'amélioration de la qualité des décisions

L'adoption de I'lA est également pergue comme un levier pour I'amélioration de la qualité des
décisions. Tout d’abord grace au gain de productivité comme nous venons de le voir. Ensuite, parce
gu’elle permet de traiter des masses de données jusque-la inaccessibles et d’en extraire des
informations fiables et objectives. Ainsi, cela permet aux employés et aux dirigeants de PME de
prendre des décisions plus objectives car basées sur un plus grand nombre de données.

Un répondant observe « Tu vas avoir la volonté, de la part du client, d'implémenter I'lA ... et de
pouvoir te sortir des « insights » sur tes données et avoir des données plus objectives pour prendre tes
décisions. » (PME_2). Je reformule alors I'idée « La, ce n'est pas le gain de temps, c'est vraiment la
qualité de la décision. » ce que l'interviewé confirme (PME_2).

3.2.1.3 Stimuler la créativité et améliorer les processus de réflexion stratégique

L'intégration de I'lA au sein des PME wallonnes représente également un puissant levier pour
stimuler la créativité et améliorer les processus de réflexion stratégique. En effet, un outil comme
ChatGPT permet de « brainstormer » ou de confronter ses idées a I'évaluation de celui-ci. Grace a des
solutions comme la prévisualisation (évoqué dans la section 3.1.1), cela permet aussi d’améliorer le
processus de création de visuels (logo, affiches, brochures, ...).

Ainsi pour I'élaboration de stratégie de marketing, un répondant déclare : « D'abord on brainstorm
chez nous, on lui donne les résultats de chez nous et on va voir ce qu'il répond, ... . Donc en fait c'est
un check supplémentaire et une aide supplémentaire. » (PME_7). Ce méme répondant observe :



« Nos graphistes I'utilisent pour tout ce qui est vraiment, encore une fois, recherche d'idées. »
(PME_7).

3.2.1.4 Nouvelle proposition de valeur

Pour de nombreuses entreprises interrogées, les solutions d’IA représentent de nouvelles
propositions de valeur, devenant le coeur méme de certaines de leurs offres de produits ou services
(comme le montre la plupart des cas présentés en section 3.1.1). Cette utilité percue de I'lA est
d'ailleurs de plus en plus reconnue et valorisée par les clients préts a investir dans ces solutions
innovantes.

Un des répondants travaillant pour une entreprise développant des produits et services basés sur de
I'lA déclare ainsi : « C'est vraiment créer des produits ou délivrer des résultats aux clients en utilisant
des outils, des technologies, des méthodologies de I'lA ... on voit qu'ils (les clients) sont de plus en plus
ouverts a payer pour une solution qui est basée sur I'lA,... » (PME_7).

3.2.1.5 Valorisation et bien-étre des collaborateurs

Enfin parmi les bénéfices que I'lA peut apporter aux PME interviewées, on retrouve également la
valorisation des collaborateurs (PME_1). Ceux-ci se sentent mieux valorisés lorsqu’ils accomplissent
des taches a plus haute valeur ajoutée.

Un répondant identifie également le sentiment de « bien-étre » (PME_8) comme étant un de ses KPI
autour de l'intégration de I'lA dans son entreprise.

3.2.2 Concurrence et positionnement

3.2.2.1 La pression concurrentielle

Les entretiens indiquent que I'une des forces motrices majeures de I'adoption de I'lA en entreprise
réside dans la pression concurrentielle. Elle est percue davantage a I'échelle du marché dans son
ensemble plutdt que seulement vis-a-vis des concurrents directs. En effet, depuis 'émergence des
modeles génératifs, I'lA est percue par beaucoup des répondants comme une révolution immédiate.
S’y adapter devient un impératif stratégique pour éviter d’étre dépassé. Un répondant déclare : « Il
faut arréter de se poser la question de s’il faut s'intéresser a I'lA. Il faut s'y intéresser, c'est
fondamentalement urgent. » (PME_4).

Toutefois cette pression ne doit pas conduire a vouloir implémenter I'lA partout et a tout prix. Il est
nécessaire de cibler des cas d’usage pertinents, mesurables et alignés sur une logique de retour sur
investissement (ROI), avec un déploiement par étapes. Un répondant déclare : « /I ne faut pas se
lancer dans I'lA pour dire qu’on fait de I'lA... Les PME se lancent parfois dans I’lA pour faire comme le
voisin, sans réelle mesure. » (PME_8).

3.2.2.2 Le positionnement

Un facteur étroitement lié a la pression concurrentielle qui ressort des entretiens est I'intérét d’un
positionnement orienté IA pour I'entreprise. Un répondant souligne que les sociétés qui embrassent



I'lA deviennent plus attractives que leurs concurrentes qui ne le font pas, notamment aupres des
jeunes. Il déclare : « Les entreprises qui n'embrassent pas I'lA deviennent un peu moins intéressantes
pour ta génération. » (PME_8). Une répondante pour une société biotech déclare : « L'IA nous aide a
trouver des financements, a attirer I'attention de certains venture capital. » (PME_10). Une autre
résume l'enjeu d’'image : « Je n‘ai pas le choix... il ne faudrait pas paraitre has-been. », évoquant la
crainte d’un positionnement percu comme dépassé par ses clients (PME_9).

3.2.3 Risques d’usage

3.2.3.1 La fiabilité

La fiabilité apparait comme un frein important a I'adoption de I'lA. Une solution peut produire des
erreurs ou des hallucinations, manquer de précision ou de constance. Lorsque la performance réelle
est inférieure au niveau exigé par le cas d’usage, cela constitue un frein majeur a son déploiement.
Selon les situations, ce déficit de fiabilité peut donc bloquer I'adoption. Un répondant relate le cas
d’un médecin qui a demandé a une IA générative d’identifier des études cliniques sur un sujet
donné : « GPT n'en trouvait pas, et comme il n'en trouvait pas, il en a inventé. » (PME_12). Un autre
répondant souligne que recourir a des outils comme ChatGPT sans maitriser le sujet, ou en s’y
reposant excessivement, peut conduire a ce que « la qualité des documents soit fortement inférieure.
» (PME_10).

Toutefois, plusieurs leviers peuvent améliorer la performance d’un systeme d’IA et, partant, favoriser
son adoption. C’est par exemple le cas de I'esprit critique des utilisateurs, de leurs compétences (cfr
section 3.2.4) ainsi que de la qualité et de la quantité des données utilisées (voir section 3.2.8).

3.2.3.2 Uesprit critique

Plusieurs répondants identifient le manque d’esprit critique, en particulier pour les solutions d’IA de
type 1, comme un frein a I'adoption de I'lA dans les PME. En effet la performance et I'utilité d’une
solution d’IA (facteurs influengant son adoption) dépendent fortement de la maniére dont les
collaborateurs I'emploient. Lun d’eux insiste ainsi sur la nécessité de « garder un esprit suffisamment
critique. » (PME_12) lors de I'usage de ces outils. Une autre rappelle qu’il faut « toujours un esprit
critique pour évaluer [la sortie] et ne pas juste accepter ce qu’elle [la solution |IA générative] a
proposé. » (PME_3).



3.2.4 Culture

3.2.4.1 U'engagement de la direction

Comme I'a montré la revue de littérature et I'a confirmé les entretiens, I'engagement de la direction
dans I'implémentation de solutions d’IA dans I'entreprise est un des facteurs centraux de son
adoption. Plusieurs répondants précisent que, dans les entreprises clientes, les développements de
solutions d’IA font suite a des sollicitations de la direction. C’est la volonté de la direction qui
conditionne l'identification des besoins stratégiques et oriente le développement des solutions.

Un répondant résume : « C'est toujours par le management que I'on commence [...], le management
du client nous dirige déja vers des besoins stratégiques que lui a mis en place » (PME_8).

Par ailleurs, dans la plupart des entreprises interrogées qui ont déja intégré plusieurs solutions d’IA a
leurs activités, leurs dirigeants se disent unanimement convaincus de I'importance de cette
transformation.

3.2.4.2 La veille technologique et la culture de test

Avec la multiplication des solutions d’IA sur le marché, les PME qui souhaitent favoriser I'intégration
de I'lA dans leurs processus ou directement dans leurs offres doivent mener une veille technologique
active et l'articuler a une culture de test continue. Ceci afin d’évaluer quelles sont les solutions
disponibles sur le marché les plus pertinentes pour chaque cas d’usage. En paralléle, les sociétés qui
développent et intégrent des solutions d’lA testent également les solutions et les modeles en open
source présents sur le marché. Ceci afin de sélectionner ceux qui répondent le mieux aux besoins de
leurs clients.

Cette veille et cette culture de test sont essentielles pour faire face a I'explosion nouvelle du nombre
et de la vitesse d’évolution des solutions d’IA. Ce phénoméne est d’autant plus marqué pour les
solutions d’IA de type 1 (ChatGPT, Gemini, Dall-E, Mistral, ...). Ainsi, il est crucial pour toute PME
ayant la volonté d’intégrer des solutions d’IA a ses activités, d’entretenir en interne cette culture
d’essai-évaluation. Ceci afin d’identifier les solutions les plus adaptées a leur contexte. Face a la
profusion de modeéles d’IA sur le marché, un répondant explique : « On teste et on comprend vite si ¢a
nous convient ou pas » (PME_7). Un autre souligne la dynamique d’optimisation continue qu’induit
cette culture d’expérimentation : « On a aussi une newsletter dans laquelle on communique les
nouveaux aspects qu'on a essayés, qu'on a trouvés pour améliorer notre maniere de travailler. »
(PME_3).

Pour les PME dont le coeur d’activité est de développer et d’intégrer des solutions d’IA pour des tiers,
cette veille et cette culture de test sont indispensables afin de proposer a leurs clients des systemes
d’lA a I'état de I'art. C’est d’ailleurs résumé par un répondant qui décrit son processus de
développement comme suit : « On va tester plusieurs modeéles. On va identifier celui qui donne la
meilleure satisfaction au client. » (PME_2).

3.2.4.3 La perception de I'lA au sein de I'entreprise

Dans la revue de littérature, en particulier avec le modele TAM, I'utilité pergue et la facilité
d’utilisation pergue ressortent comme des déterminants majeurs de I'adoption d’une nouvelle
technologie. Les interviews réalisés confirment que ces facteurs influencent grandement I'adoption



de I'lA dans les PME wallonnes. La peur vis-a-vis de la technologie et du changement, le manque
d’utilité percue ou encore la difficulté d’utilisation percue freinent I'appropriation de I'lA par les
employés et, parfois, par I'entreprise dans son ensemble. Un répondant déclare ainsi « Pour moi, le
frein a I'adoption de I'lA, c'est plus une mauvaise perception de « @ quoi ¢a sert » ». (PME_4).

Un des répondants insiste alors sur la communication et la démystification : « Les agents en interne
voient a certains moments une maniére de leur prendre leur travail. Et donc ¢a, on doit démystifier. »
(PME_1). Un autre répondant souligne que les personnes agées sont plus susceptibles d’avoir une
mauvaise perception de I'lA. Il déclare ainsi : « Les personnes plus Ggées ... sont déja un peu plus
réticentes au niveau du changement des logiciels et autres. Donc, ¢a peut leur faire peur. » (PME_2).
Cependant il précise que ce frein peut se surmonter en mettant en avant les gains et en travaillant
I'ergonomie de la solution : « [...] mais quand ils voient généralement les gains a la sortie, ils sont
convaincus. Et en général, toutes nos solutions sont vraiment congues et « designées » pour étre les
plus intuitives possible. » (PME_2).

Alinverse, la quasi-totalité des PME interrogées qui ont déja intégré I'lA dans certaines activités
exprime un fort enthousiasme et une perception positive de son utilité. Une répondante déclare : «
Pour moi, ¢a doit vraiment étre un outil, un levier, un support, un accompagnement » (PME_7).

3.2.5 Compétences

3.2.5.1 Compétences internes

Comme le souligne la revue de littérature et comme les entretiens le confirment, les compétences
internes vis-a-vis de I'lA constituent un facteur déterminant de son adoption dans les PME. En
revanche, la littérature dit peu des exigences différenciées, qu’elles tiennent du type d’IA visé ou du
fait que I'entreprise développe elle-méme sa solution d’IA plutot que de recourir a une solution
fournie par un tiers. Ce sont précisément ces nuances que les entretiens permettent d’éclairer.

Tout d’abord une compréhension minimale de I'lA et de ses capacités est nécessaire. A défaut, un
manque de compréhension peut bloquer son adoption, tant au niveau des employés que de
I'organisation. Un répondant le résume ainsi : « Le deuxieme frein, c'est que je ne comprends pas.
Donc, je n'y vais pas. » (PME_4). A 'inverse, une compréhension de base permet aux PME d’envisager
I'intégration de I'lA a leur stratégie et a leurs processus et ce, méme sans compétences de
développement en interne. En effet, elles peuvent alors s’appuyer sur des partenaires externes (nous
aborderons ce point section 3.2.6).

Malgré leur grande accessibilité et facilité d’usage, les solutions d’'lA de type 1 nécessitent des
compétences pour étre bien utilisées et apporter une réelle valeur. Comme évoqué en section
3.2.3.1, il est facile d’en faire un mauvais usage, avec a la clé une dégradation de la qualité des
décisions et des productions. Ces outils (ChatGPT, Mistral, ...) fournissent toujours une réponse,
bonne ou mauvaise, d’'ou la nécessité d’un esprit critique (cf. 3.2.3.1). Ainsi, il est également
nécessaire d’avoir des compétences en formulation de requétes (poser les bonnes questions, avec la
bonne formulation et fournir le contexte) et une compréhension des limites du modeéle. Un
répondant explique : « Tu as besoin de trois compétences [...] donner le contexte, [...] poser bien la
question, et avoir I'esprit critique » (PME_12).

De plus, en raison de leur accessibilité au grand public, ce type de solution sont de plus en plus
utilisées de maniere informelle et sans supervision dans les entreprises. C’est ce qu’on appelle I'lA



non déclaré (« shadow Al »). Les PME doivent donc s’assurer que leurs employés possedent une
compréhension de base du fonctionnement de ces outils car il est difficile d’envisager d’interdire ces
systemes d’lA. Il convient donc de former les équipes et de cadrer I'usage (bonnes pratiques, charte),
pour éviter toute baisse de qualité dans les décisions et les livrables.

Les solutions d’IA de type 2 requierent généralement des compétences plus avancées pour étre
correctement exploitées. Un répondant, dont le coeur d’activité est le développement de solutions
d’IA pour I'industrie, souligne ainsi gu’un frein majeur tient aux « [...] ressources humaines [...] »
(PME_11). Méme si les PME ne développent généralement pas ce type de solution d’IA, elles doivent
tout de méme disposer en interne de profils capables de traiter les données et de comprendre les
modeles : « Certaines personnes s'imaginent que c'est deux clics quelque part, et que tout va
fonctionner [...] mais dans la pratique, c'est pas comme ¢a. Les différents modéles que tu peux
construire sur base de tes données..., tu vas avoir besoin d’un ingénieur qui va pouvoir aller prendre
les sources de données, les compiler, les amener dans le systéme, [...], voir ce qu'il en sort, et puis, sur
cette base-la, de pouvoir en retirer des recommandations. » (PME_11).

Parmi les PME interviewées, celles dont le business modeéle est de développer des solutions d’IA
présentent naturellement des compétences avancées en science des données et en IA.

3.2.5.2 Formation en interne

Comme I'a montré la revue de littérature, les entretiens confirment que |la formation interne est un
levier majeur de I'adoption de I'lA, étroitement liée aux autres leviers que sont les compétences et la
culture du test (cfr 3.2.4.2). Les PME qui mettent en place un partage des connaissances entre les
collaborateurs permettent a leurs employés d’acquérir des connaissances, ce qui favorise 'adoption
de I'lA.

Cette dynamique peut prendre la forme d’'un modeéle de « champions » ou des salariés disposant des
compétences IA les plus élevées sont identifiés comme référents internes. Ils sont chargé d’apporter
un appui technique et d’assurer des formations ponctuelles. Un répondant résume I'approche : «
Donc ¢a va vraiment étre de I'apprentissage sur projet. Et si effectivement ils ont besoin de plus de
formation, ils peuvent toujours se tourner vers leurs « devlead » qui, eux, ont plus d'expérience. »
(PME_2). Dans le méme esprit, un autre précise : « On a plutét un principe de champion, [...] ce sont
des experts. On a un expert dans chacun des départements. C'est lui le référent technique de ce
département qui vient, entre guillemets, précher la bonne parole. » (PME_8).

Ce partage de connaissances peut aussi prendre la forme d’échanges de bonnes pratiques entre les
collaborateurs, souvent issues de tests et des découvertes de chacun. Un répondant décrit ce

partage : « Une fois par mois ou tous les deux mois, on prépare un Excel et dans cet Excel, n'importe
qui comme employé peut ajouter des choses qu'il a apprises, qu'il a trouvées, qui l'ont vraiment aidé
dans son travail pour partager ¢a avec tous les autres employés. » (PME_3). Un autre explique dans le
méme sens : « [...] on fait chaque X temps des réunions ensemble ol I'on discute vraiment de ce que
chacun a remarqué récemment en ce qui concerne I’lA, on partage, etc. Ca, je dirais que c'est notre
plus grande source d'apprentissage. Si un collégue a testé une chose, apres il me l'explique. »
(PME_7).



3.2.5.3 Formation externe

Pour pallier au manque de compétences internes, il est nécessaire de s'appuyer sur des partenaires
externes lorsque la formation en interne n’est pas possible ou insuffisante. Il est ainsi possible de
suivre des formations ou alors d’échanger directement avec des experts externes. Un répondant
explique : « On donne des formations aussi pour tout ce qui est marketing digital pour nos clients. Par
exemple, pour des campagnes pilotées par I'lA. » (PME_7). Un autre précise : « Je suis adepte de la
mise en confrontation, pour des réunions avec des experts IA. Moi, j'aime [...]apprendre des experts
terrains. » (PME_9).

3.2.5.4 Difficulté a recruter des profils compétents

La difficulté a recruter des profils compétents n‘apparait pas clairement dans la revue de littérature.
Cependant, plusieurs répondants la citent comme un frein a I'adoption de I'lA. LUimpact varie selon les
PME. Les plus petites structures, ou celles dont le cceur d’activité est éloigné du numérique, sont
particulierement exposées. Un répondant évoque ainsi des « difficultés a recruter toute une série de
métiers spécifiques. Notamment l'informaticien, c'est un métier que I'on ne parvient plus a recruter
depuis des années, parce qu'on n'est pas concurrentiel sur le marché. » (PME_1).

3.2.6 Développement de I’écosystéme

Plus que la revue de littérature, les entretiens mettent en évidence I'importance du développement
de 'écosysteme des PME wallonnes afin de compenser le manque de compétences de celles-ci (cfr
3.2.5). Concevoir une solution d’IA de bout en bout, I'intégrer aux processus et systemes existants,
identifier les cas d’usage, produire des données de qualité en quantité suffisante, gérer les aspects
juridiques, apprendre a bien utiliser ces outils, ... mobilisent une palette de compétences tres
diverses, parfois pointues et rares. Elles sont difficilement réunissables en interne pour la plupart des
PME. Pour pallier ce frein a I'adoption de I'lA, les PME peuvent s’appuyer sur des partenaires
externes comme des spécialistes dans le développement et I'intégration de I'lA, des consultants, des
spécialistes de la reglementation, ...

Les entretiens montrent que ces acteurs sont de véritables catalyseurs de I'adoption de I'lA dans les
PME wallonnes. Avec I'essor actuel de I'lA, leur nombre a augmenté et beaucoup se sont spécialisés
par cas d’usage ou secteur. Cela crée un environnement plus compétitif et mobilise une expertise
diversifiée face aux multiples défis que I'lA permet de résoudre. L'adoption de solutions d’IA devient
alors plus accessible financierement, les ressources financieres pouvant constituer un frein majeur
(cfr 3.2.7.3). Un répondant résume ainsi : « Le fait que beaucoup d'entreprises se soient mises a I'lA] a
implicitement beaucoup poussé a la compétitivité dans ce domaine-Ig, [...] ce qui a aussi fait que les
prix ont beaucoup baissé et que les performances se sont beaucoup améliorées... » (PME_13).

Parallelement, la multiplication des acteurs entraine une diversification des solutions disponibles sur
le marché, chacune adaptée a des problémes spécifiques. Les PME disposant de compétences
internes suffisantes peuvent ainsi développer de nouvelles applications d’IA pour traiter des
problématiques encore non couvertes.

Concernant le niveau de compétence en IA des PME, les intégrateurs et développeurs ne se
contentent pas d’assembler des solutions. lls transférent aussi des compétences via I'échange avec
leurs clients (formation, bonnes pratiques) et aident ainsi les PME a adopter I'lA.

Une autre voie consiste a recourir a des services de consultance, permettant aux PME d’acquérir des
compétences en dehors de tout partenariat.



3.2.6.1 Partenaires externes spécialisés dans le développement et I'intégration de solutions d’IA

Comme mentionné ci-dessus les PME spécialisées dans le développement et I'intégration de
solutions d’lA sont au coeur du développement de I'écosysteme. Leur réle couvre deux dimensions :
I'intégration et le développement. La premiére consiste a sélectionner et implémenter des outils
existants dans les processus du client. La seconde dimension implique la conception de modeéles sur
mesure (ex nihilo ou fondés sur des modeles open source) entrainés sur les données du client. Dans
la pratique, ces deux approches se combinent fréquemment.

Parmi les PME interviewées, plusieurs ont pour cceur de métier le développement et I'intégration de
solutions d’lA. Certaines d’entre elles proposent un éventail de solutions transversales adaptées a de
nombreuses PME (Deuse, Computerland, Corematic Europe, Troople). D’autres se concentrent sur
des offres sectorielles exploitant I'lA pour des besoins propres a des domaines spécifiques (GIM,
spécialiste de I'lA dans la ou les science géospatiale ; Pépite, spécialiste de I'lA industrielle et de
I'analytique avancée pour I'Industrie 4.0).

3.2.6.2 Collaboration avec des prestataires juridiques externes

Il ressort des interviews que la collaboration avec des partenaires juridiques externes constitue un
autre levier permettant le développement de I'écosysteme des PME wallonnes. Le cadre
réglementaire, dense et en évolution, dépasse souvent les capacités des PME qui n‘ont généralement
pas de service juridique interne. Méme les acteurs spécialisés en développement/intégration d’IA ne
disposent pas toujours de ces compétences, trés différentes de celles des ingénieurs. En réponse, de
nombreux juristes se sont spécialisés pour accompagner les PME, combler les lacunes et sécuriser
leurs projets d’IA. Un répondant déclare ainsi : « Pour le moment, on est accompagné par une société
légale sur le cété, sur tous ces aspects-la. » (PME_2).

3.2.6.3 Aide et accompagnement de la Région Wallonne

Comme déja abordé, le manque de compréhension de base de I'lA (cfr section 3.2.5.1) et le manque
de ressources financiéres (cfr section 3.2.7.3) sont des freins majeurs a I'adoption de I'lA. La Région
Wallonne palie a ces freins en renforgant I'écosysteme : elle démystifie I'lA auprés des dirigeants et
finance des démarches concretes.

Deux de ces démarches majeures sont portées par Digital Wallonia. « Start IA », qui aide a identifier
les cas d’usage prioritaires, tester leur faisabilité et batir un plan d’action avec un « pool » d’experts.
Et « Tremplin IA », qui finance en partie un projet pilote d’IA dans des PME sélectionnées.

La majorité des acteurs interviewés sont des acteurs bénéficiant directement ou indirectement de
I'initiative « Tremplin 1A ».

Concernant les aides régionales et les dispositifs comme « Start 1A » et « Tremplin IA », un interviewé
relativise le poids du financement parmi les freins : « Je mettrai l'argent, le financement, en troisieme
position. Pour une raison simple [...], la Région Wallonne subventionne quand méme beaucoup de
choses pour les PME » (PME_8).



3.2.7 Le triptyque « sécurité, cout, choix de la solution d’IA » guidé par le contexte et le cas d’usage

Les différents facteurs influencant I'adoption de I'lA dans les PME que nous allons présenter
maintenant sont abordés par la revue de littérature. Cependant ils le sont séparément et la littérature
ne met pas assez en avant a quel point ces différents facteurs s’influencent entre eux. C’est pourquoi
nous avons décidé de les regrouper.

3.2.7.1 Sécurité des données

La sécurité des données est I'un des freins majeurs a I'adoption de I'lA dans les PME. Les entretiens
témoignent d’une préoccupation centrale pour la confidentialité et le risque de fuites ou de
réutilisation non consentie des informations lorsque l'activité implique des données sensibles. C'est
particulierement le cas pour certains acteurs critiques tels que les hopitaux, les zones de police et les
administrations. Ainsi, la capacité a sécuriser un systéeme d’lA devient un critéere décisif, tant pour
arbitrer sur la question de I'implémentation de I'lA au cas d’usage que pour choisir une solution d’IA
parmi celles envisagées. Dans le contexte des freins a I'adoption, un répondant déclare ainsi: « Il y a
pas mal justement de frilosité par rapport a la confidentialité des données. Il y a beaucoup de
questions dans ce sens-la. » (PME_2).

Plusieurs options existent pour sécuriser les données lorsqu’on utilise des solutions d’IA.

Pour les solutions d’IA « externes », le premier levier de protection contre 'utilisation des données a
des fins d’entrainement est contractuel. La plupart des fournisseurs de solutions d’IA « externes »
proposent une offre garantissant que les données de I'entreprise ne sont pas utilisées pour entrainer
les modeles. C’est par exemple le cas des offres professionnelles d’OpenAl, ou ce non-usage est activé
par défaut, tandis que pour les usages grand public, un réglage permet d’exclure ses conversations de
I'amélioration des modeles. Dans tous les cas, le fournisseur s’engage contractuellement a ne pas
entrainer ses modeéles sur les entrées/sorties de |'utilisateur lorsque cette exclusion est en place.
Comme l'explique un répondant : « Voila, c'est un contrat entre toi et I'agent IA qui dit que les
données ne sont pas réinjectées dans le modeéle pour I'entrainer. » (PME_2).

Un deuxiéme levier pour sécuriser ses données lors de I'utilisation d’une solution d’lA « externe »
consiste en la formalisation de bonnes pratiques (chartes d’usage). Par exemple, ne pas soumettre
d’informations hautement sensibles, anonymiser les identifiants, ... Il existe aussi des certifications
relatives aux systéemes de management de la sécurité de I'information (ISMS/SMSI) conformes a la
norme ISO/IEC 27001, qui placent la sécurisation des données et la gestion des risques associés au
cceur de leurs exigences. Un répondant déclare par exemple :« On ne soumet pas des données
sensibles a l'intelligence artificielle. Si on a besoin d'un peu plus de détails, on évite de mettre le nom
du client. » (PME_7).

Lorsque les fournisseurs de solutions d’lA « externes » ne sont pas européens ( par exemple ChatGPT,
Deepseek,...), il y a un risque que le gouvernement national requiert un accés aux données pour des
raisons de sécurité interne, économiques, d’espionnage ou de géopolitique. Pour réduire ces risques,
les PME peuvent privilégier les déploiements en Europe ou mieux encore choisir des acteurs
européens. Coté acteurs européens, Mistral indique héberger par défaut les données dans I'UE.
Concernant les déploiements en Europe par des société étrangeres, Microsoft via Azure OpenAl



permet d’interagir avec les modéles d’OpenAl opérés dans des datacenters européens. Un grand
nombre de répondants privilégient ce genre de solution :« Tout ce qui est jeu de données et utilisation
des données reste bien en Europe. C'est couvert par le contrat d'utilisation de Microsoft. Donc, c'est
hébergé dans les datacenters européens, traité dans les datacenters européens. » (PME_8).

Dans le cadre des déploiements en Europe effectués par des sociétés non européennes, la réduction
des risques reste toutefois a nuancer. Par exemple, le CLOUD Act permet au gouvernement américain
d’obliger les sociétés américaines a leurs transmettre leurs données méme lorsque celles-ci sont
hébergées en Europe (Conceptboard, 2021%°).

Enfin, les solutions professionnelles (par exemple ChatGPT entreprise d’'open Al) mettent en place un
renforcement des mécanismes de chiffrement des données d’entrée tant a I'envoi et a la réception de
celles-ci sur le cloud que lorsgu’elles sont stockées. L'objectif ici n’est pas de garantir que les données
ne soient pas utilisées pour I'entrainement mais de réduire le risque d’accés indésirable ou de vol par
un tiers malveillant. Un répondant précise : « On a [...] la capacité de mettre une encryption
supplémentaire quand c'est hébergé dans le cloud. » (PME_8)

Pour les solutions d’IA « internes », les entreprises ont la possession du modéle et contrélent donc la
fagcon dont celui-ci traite les données. Lorsqu’il est hébergé dans le cloud, des solutions de
chiffrement sont aussi pertinentes pour protéger les données. Si les entreprises veulent aller plus
loin, elles peuvent héberger le modeéle en local, ce qui supprime le risque lié a une éventuelle fuite
chez leur fournisseur cloud. Cependant, le risque de fuite des données reste présent et dépend
directement du niveau de sécurité mis en place par la PME. Un répondant déclare : « Les clients, trés
souvent, demandent que I'hébergement des données soit fait localement, chez eux. » (PME_11).

Une derniére problématique concerne les solutions d’IA de type 1. Avec leur émergence, leur grande
accessibilité et leur facilité d’utilisation, apparait le phénomene déja abordé de « shadow Al ». Il fait
peser un risque de fuite et de réutilisation des données pour I'entrainement des modeéles. Le risque
est par exemple lié a 'utilisation d’une version gratuite sans avoir sélectionné le réglage qui permet
d’exclure ses données de I'entrainement du modele (cfr ci-dessus). Un répondant déclare : «
Aujourd’hui, la plupart des PME, ce qu’elles craignent, c’est que des employés utilisent une IA gratuite
et que des données dites confidentielles soient utilisées pour entrainer un modeéle. » (PME_8).

Ce phénomene pousse les PME a adopter ces outils dans un cadre maitrisé (formation des équipes,
charte de bonnes pratiques et souscription a des versions professionnelles). A I'inverse, laisser les
employés les utiliser de maniere informelle accrofit les risques de mauvaise utilisation (voir section
3.2.51) et les risques de sécurité abordés ci-dessus.

3.2.7.2 lIdentification des cas d’usage et choix de la solution d’IA adaptée

L'IA offre une grande variété de cas d’usages, tous secteurs confondus. Pour favoriser son adoption, il
s’agit d'abord d’identifier des problématiques métiers ou des besoins stratégiques pour lesquels I'l1A
peut réellement apporter de la valeur. Il s’agit ensuite de sélectionner les solutions les plus adaptées

Il ressort des interviews que cette démarche peut se faire en interne. Les PME peuvent partir de leurs
processus pour lister les problémes critiques et les objectifs prioritaires. Ensuite, elles peuvent
explorer et tester les systemes d’IA disponibles afin d’évaluer ceux qui correspondent le mieux aux

85 Conceptboard. (2021, 3 ao(t). The US CLOUD Act vs. European data protection.



cas d’usage retenus (cfr section 3.2.4.2). Comme le résume un répondant, « On teste et on comprend
vite si ¢a nous convient ou pas. » (PME_7). Si elles disposent des compétences nécessaires, elles
peuvent aussi développer des solutions sur mesure : « On a développé des solutions d’IA, [...] surtout
pour le développement de nos produits. » (PME_10).

Néanmoins, il ressort des interviews que faute de compétences internes, les PME s’appuient
fréquemment sur des partenaires spécialisés (cfr section 3.2.6). Fort de leur expérience et de leurs
compétences, ces partenaires peuvent juger la pertinence d’une solution d’IA pour la problématique
identifiée et, le cas échéant, recommander des approches alternatives plus simple. De nombreuses
PME abordent I'lA avec I'espoir que celle-ci va résoudre I'ensemble de leurs difficultés. Il arrive que
I'lA ne soit pas nécessaire ou pas possible a court terme (données insuffisantes, modeles
insuffisamment fiables pour le cas d’usage, ...). Comme le souligne un répondant : « Il y a beaucoup
d’entreprises qui [...] veulent utiliser I'lA pour résoudre des problemes qui, parfois, ne nécessitent
méme pas l'intelligence artificielle [...] c’est aussi notre réle de leur dire quand il faut I'utiliser, mais
aussi quand il ne faut pas l'utiliser. » (PME_13).

Lorsqu’une solution d’IA est envisagée, ces partenaires apprécient ensuite la faisabilité au regard des
données disponibles et nécessaires (cfr section 3.2.8), des performances attendues, des contraintes
de sécurité et de conformité ainsi que du budget et du ROl escompté. Lors d’une interview, le
répondant confirme explicitement I'observation selon laquelle leur intervention vise a aligner les
besoins métiers, les exigences de performance, et les contraintes de ressources et de sécurité
(PME_13).

Lorsque l'option retenue repose sur des solutions d’IA “externes”, qu’elles soient utilisées
directement ou intégrées via APl dans une solution, il ressort des entretiens qu’un frein majeur a
I'adoption est la dépendance au fournisseur de ces solutions. Comme le dit un répondant : « On
essaie de ne pas étre dépendant d'une solution marché qui peut disparaitre du jour au lendemain ou
faire exploser sa price list. » (PME_4).

3.2.7.3 Ressources financieres

Un frein majeur relevé par la littérature est le manque de ressources financieres. Les entretiens
confirment que les budgets limités des PME peuvent entraver I'adoption de I'lA. Cependant ils
montrent également que I'impact de ce facteur varie selon le type de solution envisagé.

Les solutions d’IA « externes » (SaaS/API), généralement proposées par de grands acteurs, ne sont
pas tres couteuses. Pour ces solutions, qu’elles soient utilisées directement ou intégrées via API, la
contrainte budgétaire apparait souvent comme secondaire par rapport a d’autres freins plus
déterminants : exigences de sécurité et de conformité (cfr section 3.2.7.1), performances effectives
(cfr section 3.2.7.2), risque de dépendance vis-a-vis du fournisseur(cfr section 3.2.7.2), et
compétences nécessaires pour un usage maitrisé (cfr section 3.2.5.1). Un répondant déclare « On
essaye globalement de travailler avec des solutions déja existantes [...] Parce qu'en termes de colit de
développement, c'est [...] plus avantageux. » (PME_2).

A l'inverse, pour des solutions sur mesure développées spécifiquement pour une PME, le frein
financier redevient central. Les co(ts liés au cadrage et au développement, a la préparation et au
nettoyage des données, a I'entrainement et a I'évaluation des modeéles, au stockage et a I'exploitation
peuvent étre substantiels. Lorsque I'entreprise souhaite héberger et opérer la solution d’IA sur ses
propres serveurs (« on-premise ») plutét que dans le cloud, les investissements requis sont encore
plus élevés. Un répondant le résume bien : « [...] faire on-premise, [...] Tu déploies tous tes modéles



localement. Mais la, on revient au probléme de colit [...] tu dois acheter tout le matériel nécessaire,
plein de cartes graphiques, etc... et tu dois t'occuper de la maintenance. » (PME_13).

Quel que soit le type de solution, il est essentiel d’inscrire la décision dans une logique de retour sur
investissement (ROI). Cette approche permet de relativiser le frein financier. En effet, pour des cas
d’usage a fort impact attendu, I'ampleur des bénéfices peut justifier des investissements plus
importants. Cela vaut en particulier pour les projets sur mesure, ou les co(ts d’'amorgages sont plus
élevés mais ou le ROI peut étre cadré et suivi de maniere plus explicite. Un répondant déclare « L'IA
ne codte pas forcément cher. En tout cas, avec une pensée en termes d'investissement, il faut regarder
le retour sur investissement. » (PME_4).

3.2.7.4 Conclusion — arbitrer sécurité, performance et co(ts

En conclusion un enseignement transversal ressort des verbatims. Lorsqu’un cas d’usage est identifié,
I'association de celui-ci au contexte de I'entreprise (secteur d’activité, qualité et quantité des données
disponibles, ...) fixe 3 exigences minimales a respecter pour le choix de la solution d’IA : sécurité (et
conformité), performance et co(ts. Ces facteurs sont interdépendants. Ainsi par exemple, pour un
usage donné, |'utilisation de solutions d’IA externes (SaaS/API) allége I'investissement et améliore
généralement la performance. Cependant, cela accroit aussi la dépendance et les risques de sécurité
des données. A I'inverse, une solution d’IA interne renforce le contréle mais augmente les co(ts et
peut diminuer la performance.

Ainsi pour un cas d’usage précis et au regard de son contexte, la capacité d’'une PME a trouver une
solution d’IA qui répond aux exigences minimales de sécurité, de performance et de co(ts est I'un
des facteurs capitaux a I'adoption d’une solution d’IA pour ce cas d’usage. Lorsque plusieurs solutions
répondant aux exigences sont identifiées, la solution la plus adéquate est celle qui remplit aux mieux
les exigences de sécurité, de performance et de co(its dans les cas d’usage en question.

Comme nous venons de I'exposer, les facteurs que sont la sécurité des données, le choix de la
solution d’IA (et la performance qui va avec) et les ressources financiéres nécessaire au
développement ou a intégration de celle-ci sont fortement interdépendants. En conséquence, nous
avangons qu’aborder ceux-ci ensemble est I'axe le plus pertinent dans I'analyse des facteurs
influencant I'adoption de I'lA au sein d’'une PME wallonne.

3.2.8 Données

3.2.8.1 Qualité et quantité des données disponibles

La littérature souligne depuis longtemps que I'insuffisance quantitative et la mauvaise qualité des
données constituent des freins majeurs a I'adoption de I'lA dans les PME. Les entretiens menés
confirment ce constat. Une nuance centrale s’'impose toutefois : I'effet de ces facteurs varie selon
gu’il s’agisse d’une solution d’IA “externe” préte a I'emploi ou d’une solution d’IA “interne”
développée ou adaptée sur la base des données de |'entreprise.



Pour les solutions d’IA « externes » (p. ex. LLM généralistes), I'adoption ne requiert pas de disposer
au préalable d’un large jeu de données d’entrainement propriétaire, le modele est déja entrainé et
utilisable. En revanche, la qualité des sorties peut-étre grandement améliorée en leurs fournissant
des données d’entrées de qualité, au méme titre que disposer de compétence d’utilisation améliore
également grandement la qualité de la réponse (contexte, exemples, formulation... cfr section
3.2.5.1). Ainsi par exemple, pour I'exploitation d’outil tel que ChatGPT en entreprise, la génération
d’un document sera de meilleure qualité si on fournit en entrée des exemples pertinents de
documents similaires. De la méme facgon si on utilise ces mémes outils d’IA pour extraire de
I'information d’une base de données, la qualité de I'information extraite dépendra de la qualité de la
base de données. Un répondant insiste ainsi sur I'importance de la pertinence des données que I'on
fournit aux solutions d’IA : « [...] c'est toujours le méme principe, [...] shit-in, shit-out. Si les données
ne sont pas correctes a la source, ce sera l'enfer derriére. » (PME_8)

Les entretiens indiquent également que ces outils IA peuvent traiter des données peu structurées,
mais que des données mieux ordonnées améliorent nettement la pertinence des résultats. Un
répondant déclare « Le but de I'lA, c'est d'arriver a travailler avec des données qui ne sont pas
forcément structurées [...] Apreés, c'est toujours pareil, plus c'est ordonné, plus c'est structuré, plus I'lA
pourra faire de belles choses. » (PME_6) »

Alinverse, pour les IA « internes » (développées ou adaptées a partir des données de la PME), la
faisabilité et la performance de la solution dépendent étroitement de la quantité de données
disponible et de la qualité de celles-ci (exactitude, complétude, cohérence, labellisation, ...) au regard
du cas d’usage visé. Les praticiens interviewés convergent : « si tu n'as pas de données et que tu veux
résoudre un probléme, ce n'est pas de la magie I'lA, donc tu n'y arriveras pas. » (PME_13). Il faut
d’abord générer ou collecter la donnée avant de prétendre entrainer un modele. La quantité de
données nécessaire dépendra du type de technologie d’IA sur lequel repose la solution d’IA en
question. Elle dépendra aussi de la nature de la tache que devra accomplir la solution IA. Lorsque des
modeles pré-entrainés open-source existent et sont pertinents, la quantité nécessaire est réduite. En
effet un « fine-tuning » nécessite moins de données méme si I'absence de dataset demeure un
blocage récurrent.

Il peut donc étre nécessaire d'améliorer son infrastructure IT afin d’accroitre la production de
données voire d’en acheter si c’est pertinent dans le cas d’usage.

Lorsque la quantité est suffisante mais que c’est la qualité qui fait défaut, un pré-traitement
(nettoyage, normalisation, restructuration, labellisation) peut rendre les données exploitables. Un
répondant explique ainsi « Dans l'immense majorité des cas, la structure n'est pas bonne [...] Donc,
globalement, on a toujours un travail de pré-traitement de la donnée. » (PME_4). Il nuance
cependant cette problématique de manque de structure des données : « [...] mais qui n'est pas
problématique parce que les modeles sont de plus en plus puissants et permettent d'analyser de plus
en plus de données de moins en moins bien structurées. » (PME_4). |l insiste ensuite sur le fait que
c’est souvent surtout le manque de données exploitables qui constitue le plus gros probléeme : « Ce
qui peut poser probléme sur des visions systémes, la plupart du temps, c'est le manque de données. »
(PME_4). Si, malgré tout, la qualité ou la quantité restent insuffisantes, il convient de réduire
I'ambition ou de choisir une approche moins gourmande en donnée, pour autant qu’elle existe.

Dans certains secteurs (p. ex. biomédical), 'hétérogénéité des standards entre organisations dégrade
la qualité effective et réduit la quantité réellement exploitable. Dans ces secteurs, des efforts de
standardisation sont nécessaires pour rendre les jeux de données combinables. Une répondante pour
une PME dans le secteur du biomédical déclare ainsi : « La qualité des données que tu achétes n’est
presque jamais optimale dans notre secteur et le stockage et la labélisation de ces données sont
différents d’un pays a l'autre » (PME_10).



En somme, qualité et quantité ne jouent pas le méme réle selon le type de solution. Pour les IA
externes, elles ne sont pas un prérequis d’adoption, mais déterminent fortement la qualité des
réponses. Pour les |A internes, elles peuvent constituer un véritable seuil d’entrée : sans données
suffisantes et fiables, pas de modeéle performant ni d'adoption durable.

3.2.8.2 Compatibilité

La littérature a identifié la compatibilité de I'infrastructure IT existante dans la PME avec
I'implémentation de I'lA comme un frein a 'adoption. Cependant ce frein ne ressort pas comme
majeur lors des interviews. Un répondant précise ainsi : « Parfois, tu as des systemes legacy qui sont
un peu compliqués a s'interfacer. Mais ce n’est jamais insurmontable. » (PME_2)

3.2.9 Respect des réeglementations

Le respect de la réglementation peut constituer un frein majeur a 'adoption de I'lA pour certaines
PME. Pour la plupart des PME qui ne traitent pas (ou peu) de données personnelles, qui n‘opérent
pas dans des secteurs fortement réglementés (finance, défense, médical, etc.) et qui n'’emploient pas
de systémes d’IA classés a haut risque, la conformité releve plutét d’une contrainte gérable. Par
ailleurs le respect du RGPD est souvent déja intégré a leurs pratiques.

En revanche, dans des contextes précis, la réglementation peut devenir un véritable obstacle. Un
répondant qui travaille avec un grand nombre de données personnelles cite parmi les principaux
freins : « [...] le respect de tout ce qui a trait au RGPD, [...] » (PME_1). A propos de I’Al Act dans une
entreprise utilisant des solutions d’IA classées a haut risque, une autre répondante précise : « Comme
petite entreprise, on a, je pense, cinqg ans pour se mettre en conformité [...] Et je dois dire, c'est la
partie la plus compliquée. C'est vraiment mettre en place toutes ces parties législatives... »(PME_10).

3.3 Limitations et perspectives d’études

Ce travail présente plusieurs limites.

Tout d’abord, I'approche qualitative et le nombre restreint d’entretiens ne permettent pas de
qguantifier les différents cas d’usage de I'lA en Wallonie. Cette approche ne permet pas non plus de
hiérarchiser ces cas d’'usage de maniere statistiquement robuste et d’en dégager les facteurs
explicatifs statistiquement significatifs.

Ensuite, comme abordé précédemment, le périmétre rédactionnel d’'un TFE rend également illusoire
une couverture exhaustive du sujet, qu’il s'agisse d’identifier tous les déterminants potentiels a
I'adoption de I'lA dans les PME wallonnes ou d’établir une liste proche de I'exhaustivité des cas
d’usage rencontrés.

Enfin, notre échantillon raisonné privilégie des organisations ayant effectivement mené des projets
d’lA, ce qui expose notre travail a un biais de sélection en sous-représentant les non-adoptants et

leurs freins spécifiques. Cette limite est toutefois partiellement compensée par I'inclusion d’acteurs
spécialisés dans le développement et I'intégration de solutions d’IA. En effet, ces derniers occupent



une position centrale dans I'écosysteme wallon et sont en contact fréquent avec de nombreuses PME,
apportant ainsi un éclairage transversal précieux.

Ces limites ouvrent plusieurs pistes de recherche.

D’abord, une étude quantitative permettrait d’identifier et de hiérarchiser les différents cas d’usage
rencontré dans les PME wallonnes de facon statistiquement robuste. Une hiérarchie des leviers et des
freins statistiquement robustes, peut également étre établie dans le cadre d’une étude quantitative.

Ensuite dans la continuité de notre d’analyse, un approfondissement par secteurs ou centré sur des
cas d’usage spécifiques affinerait la compréhension des dynamiques propres a chaque contexte.
Aussi, un élargissement du panel aux non-adoptants éclairerait les raisons d’'un renoncement
persistant ainsi que la nature des verrous organisationnels.

Enfin, le suivi des évolutions réglementaires, en particulier celles liées a I’Al Act et aux obligations
associées, et I'analyse du rdle structurant des intégrateurs et partenaires dans |'écosystéeme
constituent des axes prometteurs pour apprécier I'impact de ces intégrateurs et partenaires sur
I'adoption de I'lA dans les PME.

c) Effet de projecteur stratégique

Lessor médiatique de I'lA générative de traitement du langage a servi de catalyseur : il a attiré
I'attention des dirigeants sur I'lA dans son ensemble, faisant de son adoption—générative ou non—
un enjeu désormais jugé stratégique pour la plupart des PME. -> mettre dans conclusion

Changer la distinction type 1/type 2 pour externe/interne (APl ,Saas) ou garder les deux ? -> je
penche plutdt sur faire la distinction externe/interne et de simplement préciser dans compétences
que certaines IA externe sécifiques a un cas d’usage précis dans un secteurs donné peut nécessiter
des compétence éléve méme en scienc des données proposé donc comme Saas peuvent

Conclusion et caractéristiques du tissu économique wallon

=>» Ca je mettrai pas dans la partie revue de littérature enft

Start IA et tremplin IA , permet avec assez peu d’investissement d’identifier les points principaux a
I'adoption de I'lA

Idée part

V. Conclusion générale

Ce travail s’est attaché a de comprendre comment I'lA impacte les PME wallonnes et quels facteurs
influencent I'adoption. En combinant une revue de littérature et une étude qualitative aupres
d’acteurs de terrain, il a permis d’objectiver ce qui est effectivement mis en ceuvre et d’identifier les
leviers et freins qui expliquent la diffusion ou le blocage des usages observés.



Trois axes structurent les apports majeurs par notre travail

Premierement, les cas d’usage réellement déployés. Au-dela des promesses dégagées dans la revue
de littérature, des implémentations concretes existent, tant sectorielles (p. ex. géosciences, industrie
4.0) que transversales(assistants, rédaction, relation client, support au développement logiciel).

Deuxiemement, les facteurs d’adoption, consolidés en neuf familles: (1) les facteurs encourageants,
(2) la concurrence et le positionnement, (3) les risques d’usage, (4) la culture, (5) les compétences, (6)
le développement de I'écosysteme, (7) le triptyque « sécurité—colts—choix de la solution », (8) les
données, (9) le respect des réglementations.

Au regard de ceux-ci, une série de facteurs constitue une motivation intrinseéque a I'adoption de
solutions d’lA : gains de productivité, amélioration de la qualité des décisions, stimulation de la
créativité et nouvelles propositions de valeur. A 'inverse, d’autres facteurs agissent comme des freins
et il devient crucial de savoir les pallier : risques d’usage, fiabilité des sorties et exigence d’un esprit
critique. Enfin, certains éléments peuvent étre soit des freins soit des leviers selon la situation des
PME :données, compétences, culture, et arbitrage du triptyque « sécurité des données —
performance — co(ts ».

En outre, un enseignement transversal s'impose. Pour chaque cas d’usage, la décision d’'implémenter
se joue dans l'arbitrage des exigences de sécurité des données, de performance et de col(ts,
déterminé par le contexte (qualité/quantité de données, contraintes sectorielles, exigences de
conformité, ressources internes). Cet arbitrage apparait comme le facteur le plus central a c6té de la
volonté d’'implémenter I'lA dans I'entreprise

Le frein le plus central a coté de la volonté d’adoption apparait comme étant le tryptiques

Enfin, le dernier levier sur lequel les PME ne peuvent pas directement agir, mais ou la Région
wallonne a un réle majeur a jouer, est le développement de I'écosysteme.

Troisiemement, le cadre réglementaire : La plupart des PME sont des déployeurs de systéemes non
classés comme a « haut risque » et ne supportent que des obligations légéres. Cependant celles qui
fournissent ou utilisent des systéemes « haut risque » doivent engager un effort de conformité
substantiel. Un accompagnement structuré par dees partenaires juridiques spécialisés est alors
pertinent. Al Act aménage toutefois un traitement spécifique et un accompagnement (via les
regulatory sandboxes) pour les PME.

Ces trois axes ont permis de dégager des enseignements afin d’aider les PME a comprendre cette
technologie foisonnante et hétérogéne qu’est I'lA, a en saisir les enjeux d’implémentation et a
disposer de pistes pour identifier, au sein de leur entreprise, des opportunités d’exploitation.
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VII.  ANNEXES

Annexe 1 — Guides d’entretien

1. Cas d’usage et objectif

1.1 Avez-vous déja testé et/ou déployé au moins une solution IA dans I'entreprise ? Si oui
laquelle, en quoi consiste cette solution/ce use case ?

La question peut porter, d’une part, sur l'utilisation de I’lA dans les produits ou services
proposés par votre entreprise et, d’autre part, sur son utilisation dans les activités de soutien
( telles que les ressources humaines, la comptabilité, I'aide a la décision ou la gestion de la
sécurité).

1.2 Quels étaient vos objectifs derrieres ce test ou ce déploiement ?

- Aide a la prise de décision stratégique (Analyse de données (sales forecasting, gestion de
trésorerie en temps réel , création de résumé, détection de tendances, aide au management)

- Automatisation de processus répétitifs (RPA, génération de rapports, saisie de données)
- Réduction des colits opérationnels (optimisation des ressources, baisse du temps-homme)

- Amélioration de la qualité des produits / services (contréle qualité assisté, détection
d’anomalies)

- Personnalisation de I'expérience client (recommandations, segmentation fine, chatbots)

- Optimisation de la chaine logistique et des stocks (prévisions de demande, routage
intelligent)

- Renforcement de la conformité réglementaire (RGPD, audit automatisé, reporting)

- Accélération du développement produit / R&D (idéation, prototypage, tests virtuels)

- Amélioration de la santé & sécurité au travail (maintenance prédictive, surveillance IA)
- Soutien a I'innovation et gain d’avantage concurrentiel (veille automatisée, benchmark)
- Augmentation de la productivité globale (réduction du temps de cycle, KPI améliorés)

- Amélioration des conditions de travail

- Autre

1.3 Comment avez-vous choisit dans votre entreprise pour quel use case implémenteriez-
vous une solution IA?



1.4 Quels sont les outils d’IA utilisés pour cela et comment les avez-vous intégrés ?

2.5kills

2.1 Disposez-vous des ressources techniques en interne pour développer des solutions d’IA
ou faites-vous appel a des prestataires externes ? (Présence d’une équipe dédiée, de
compétences pointues, ou dépendance envers des partenaires extérieurs pour les projets IA...)

2.2 Quel type de compétences possedent vos employés utilisateurs des solutions IA intégrées
dans votre entreprise ? Quels types de profils sont présents dans votre entreprise ?

2.3 Quel type de compétences possedent vos employés en rapport avec les solutions IA plus
génériques de type LLM (comme chatGPT, ...)?

3.Data

3.1 Ou vos données sont-elles stockées et comment les obtenez-vous ? (Localement, Cloud,
hybride)

3.2 Votre entreprise est-elle propriétaire de ces données, ou utilisez-vous des données
externes ?

3.3 Les données stockées sont-elles structurées, semi-structurées ou non structurées ?
- structurées

- semi-structurées

- non structurées

- structurées et semi-structurées

- semi-structurées et non structurées

- structurées et non structurées

- les trois

3.4 Pour les données dont I'entreprise est propriétaire, quelles sont les sources de ces
données ? Comment générez-vous ces données ?

3.5 Quels sont les moyens d’acces a ces données ?

3.6 Comment évaluez-vous la qualité de vos données nécessaires au développement de I'lA ?



4.Technology

4.2 Avec quelles autres technologies combinez-vous les technologies IA dans le cadre des use
cases discuté abordé?

5.0rganization

Adoption interne et Formation

5.1 Comment vos employés pergoivent-ils I'lA ? Est-elle vue comme un soutien ou une
menace pour leur emploi ?

5.2 Avez-vous formé vos employés a 'utilisation de I'lA dans le cadre des solutions IA
intégrés dans votre entreprise ?

5.3 Quand des lacunes ou des manques de compétences sont découvert chez vos employés,
guelles sont les initiatives misent en place pour les former a |'utilisation de ces technologies
ou solutions basées sur I'lA ? (Formations externes/internes,...)

5.4 Avez-vous formé vos employés a l'utilisation des IA plus génériques de types LLM
(chatGPT, ....) ?

5.5 Recrutez-vous des profils spécialisés en IA ou en analyse de données ?
Sous-traitance et partenariat

5.6 Travaillez-vous avec des partenaires externes spécialisé (universités, start-ups,
consultants) pour développer ou intégrer des solutions IA ?

Culture

5.7 LUIA impacte-t-elle la culture d’entreprise et les méthodes de travail au sein de votre PME
?

Freins

5.8 Quels sont les freins (technologiques, financiers, de compétence,) a 'adoption de I'lA ?
(Colt, complexité technique, intégration aux systéemes existants, manque de données
exploitables...)

6. Concurrence et tendances du marché

6.1 Voyez-vous une adoption croissante de I'lA chez vos concurrents ?



6.2 Avez-vous ressenti une pression du marché pour adopter des solutions d’IA ?

7. Réglementation et éthigue

7.1 Etes-vous informé des réglementations en vigueur concernant I'usage de I'lA et la
protection des données ? Si oui que mettez-vous en place pour respecter la reglementation ?

7.2 Comment gérez-vous la confidentialité des données utilisées par vos outils IA ?

735 Avez-vous mis en place des garde-fous pour éviter les biais et discriminations dans les
algorithmes IA ?

8. Les bénéfices de I'implémentation de la solution IA dans votre entreprise

8.1 Quels bénéfice I'lA a apporté a votre entreprise ?

- gain en productivité.

- Impact sur les employés (motivation , valorisation personnelle ...)
- avantage concurrentiel

- amélioration de la qualité des produits / services

- amélioration de la satisfaction client

- amélioration de la chiffre d’affaire

- diminution de la consommation énergétique

- amélioration de la prise de décision (grace a I'analyse de données avancée et aux
recommandations basées sur I'lA)

- amélioration de la gestion des stocks et de la chaine d’approvisionnement
- renforcement de la cybersécurité

- meilleure gestion des talents et des ressources humaines (recrutement, suivi des
compétences, formations personnalisées)

- accélération de I'innovation et du développement de nouveaux produits

- autre

9. Perspectives et Stratégie Future

9.1 L'IA fait partie intégrante de la stratégie de I'entreprise ?
9.2 Quels sont les prochains défis que vous anticipez dans l'intégration de I'lA ?

9.3 Avez-vous bénéficié de financements ou d’aides spécifiques pour adopter I'lA ?



Annexe 3 — Personnes interrogées

Date d’entretien Fonction
PME_1 14 juillet 2025 Directeur générale de la commune de
(visio) Sambreville
PME_2 22 julliet 2025 Digital advisor dans la société Deuse.
Deuse est une société qui développent des
logiciel et application
PME_3 18 juillet 2025 Responsable innovation dans la société
(visio) GIM. GIM est une société qui développent
des solutions informatiques dans les
sciences géospatiales
PME_4 21 juillet 2025 General manager dans la société
(visio) Corematic Europe Cette société est
spécialisée dans le développement de
solution d’IA
PME_5 7 juillet 2025 Co-fondateur de la start-up Sead. Cette
(visio) star-up développe une solution d’IA dans
le secteur des cryptomonnaies
PME_6 18 juillet 2025 Co- fondateur de la société Troople. Cette
(visio) société est spécialisée dans le
développement de solution d’IA.
PME_7 29 juillet 2025 Digital project manager chez In Fine. In
Fine est une un agence de marketing.
PME_8 25 juillet 2025 dans la société Computerland. La société
(visio) Computerland integre des
PME_9 24 juillet 2025 Administrateur chez ELEA software. ELEA
software met a disposition un logiciel
dédié a la mise en conformité.
PME_10 31 juillet 2025 Co-fondatrice de la société Theratrame.
(visio) Theratrame est une société qui développe
des nouvelles solutions thérapeutiques
contre le cancer.
PME_11 8 ao(t 2025 CEO de PEPITe. PEPITE est une société qui

développent des logiciel dans le secteur de
I'industrie.




PME_12 7 aolit 2025 Co-fondateurs de la société B-WAW. La
société B-WAW développe des solution
d’lA

PME_13 3 ao(t 2025 onsultant/ML engineer chez Euranova.

Euranova est




