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Résumé 
L’analyse de besoins des clients est considérée comme un défi 
majeur pour les entreprises de tous les secteurs. C'est une 
procédure critique et une condition essentielle pour le 
développement réussi de nouveaux produits (NPD). L'adoption 

de technologies et de méthodes d'intelligence artificielle (IA) 
pourrait améliorer le processus de l’analyse de besoins et 
assister les entreprises à renforcer leur position concurrentielle 
dans un environnement commercial en constante évolution et 
dynamique. Cependant, malgré sa popularité, de nombreuses 
organisations sont réticentes à adopter l'IA dans leur processus 

en raison de l'ambiguïté et l'incertitude quant aux avantages 
potentiels qu'elle peut apporter.  
Dans ce contexte, cet article examine le rôle de l'intelligence 
artificielle et l’efficacité de l’IA sur le processus d’analyse de 
besoins en présentant un aperçu des travaux de recherche 
menés dans ce domaine. Cette étude contribue à la théorisation 

des capacités de l'IA pour l’analyse de besoins et fournit des 
orientations pour les futures recherches dans ce domaine. 
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Abstract 

Customer needs analysis is considered a major challenge for 
businesses across all sectors. It is a critical procedure and an 
essential condition for developing new products (NPD) 
successfully. The adoption of artificial intelligence (AI) 
technologies and methods could improve the needs analysis 
process and assist companies in strengthening their competitive 

position in a constantly evolving and dynamic business 
environment. However, despite its popularity, many 
organizations are reluctant to adopt AI in their processes due 
to ambiguity and uncertainty about the potential benefits it can 
bring. 

In this context, this article examines the role of artificial 
intelligence and the effectiveness of AI in the needs analysis 
process by providing an overview of research conducted in this 
area. This study contributes to the theorization of AI 

capabilities for needs analysis and provides guidance for future 
research in this field. 
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1 Introduction 
L'importance de l’analyse de besoins des clients dans le 

développement de produits a été largement reconnue dans les 

milieux universitaires et industriels (Zhou et al., 2013). C’est 

l'un des principaux facteurs de succès du développement de 

produits sur le marché. L'analyse efficace des besoins des 

clients est le moteur du développement de nouveaux produits 

innovants En revanche, une mauvaise compréhension des 

besoins des clients et des hypothèses inexactes faites lors de 

du processus de l’analyse peut avoir des implications 

négatives significatives sur la conception et la fabrication du 

produit en termes de qualité, de délai et de coût. 

 

L’analyse des besoins des clients est un processus 

particulièrement difficile qui implique un processus de gestion 

fastidieux entre les clients, les spécialistes du marketing et les 

concepteurs. Le développement de produits et de services avec 

une qualité perçue élevée et l'implication des clients dans la 

co-conception ne sont plus une option pour l'entreprise. Cela 

implique de travailler étroitement avec les clients pour les 

aider à développer une compréhension plus précise de leurs 

besoins, ce qui n'est pas toujours trivial. De plus, il s'agit d'un 

processus avec des difficultés inhérentes de sémantique et de 

terminologie. Cela conduit à l'adoption de méthodes et de 

technologies qui peuvent rendre l'échange fluide et qui 

peuvent gérer le manque de cohérence et de cohésion dans la 

communication et l'échange d'informations. Au cours de la 

dernière décennie, des approches basées sur l'IA ont été 

largement utilisées dans divers domaines pour résoudre des 

problèmes complexes. De même, l'adoption de l'IA a démontré 

son potentiel dans la conception personnalisée de produits et 

la gestion des clients. L'IA avancée offre un grand potentiel 

pour améliorer le processus de gestion des besoins. Dans ce 

contexte, ce travail présente un aperçu sur les travaux et des 

avancées sur l’adoption de l’IA pour analyser les besoins des 

clients, afin de comprendre les multiples dimensions des 

capacités clés de l'IA, ses défis, ses limites et ses orientations 

pour dans la gestion des besoins des clients. 

2 Les challenges liés à l’analyse de 

besoins 
L'analyse des besoins est une étape cruciale pour le 

développement des produits. Cependant, cette étape peut 
s'avérer difficile et complexe, en particulier lorsque les besoins 
des utilisateurs sont mal compris ou mal articulés. Dans cette 



section, nous présentons les défis courants liés à l'analyse des 
besoins, 
 
Les défis linguistiques : les besoins clients sont exprimés en 
langage naturel et en termes linguistiques, ce qui entraîne des 

différences linguistiques en termes de sémantique et de 
terminologie. Les clients, les équipes marketing et les designers 
expriment leurs besoins dans des contextes, des sémantiques et 
des terminologies différents, les clients manquent souvent de 
termes et de terminologie spécifiques pour décrire la 
spécification technique, ce qui crée un écart entre "ce qui est 

conçu" et "ce qui est désiré".  
 
Les besoins latents : les besoins des clients sont composés de 
besoins explicites et latents. Les besoins latents sont des besoins 
que les clients peuvent ne pas être conscients ou ne pas être en 
mesure d'exprimer consciemment. Toutefois, si ces besoins sont 

satisfaits, les clients peuvent être ravis, mais s'ils ne le sont pas, 
ils peuvent être déçus. Ils sont difficiles à identifier, ne sont pas 
directement mesurables et ne sont pas toujours exprimés par le 
langage naturel. Ils peuvent être exprimés par les émotions, les 
comportements, et les données physiologiques. L'identification 
des besoins latents peut nécessiter l'utilisation de réseaux de 

capteurs spécifiques et sophistiqués, ce qui rend l'identification 
des besoins latents difficile. 
 
Les changements rapides et dynamiques des besoins 

clients :  les besoins clients ne sont pas un concept statique, 
mais plutôt un concept très rapide, dynamique et 

temporellement changeant. Les besoins clients changent 
rapidement avec l'avancement des produits/services 
concurrents. Les données obtenues sur une période spécifique 
deviennent rapidement obsolètes et peuvent ne pas suivre la 
même distribution à un moment ultérieur.  
 

Les défis de l'optimisation des ressources : l'identification des 
besoins clients est un processus fastidieux qui demande souvent 
une multitude de ressources d'experts du domaine. Les retards 
dans l'identification des besoins clients peuvent être longs, avec 
un effort constant de l'équipe de développement de produits. En 
effet, une grande partie des retards dans l'identification des 

besoins clients est due au temps que l'équipe consacre à 
l'observation et à l'analyse des transcriptions et à la synthèse des 
besoins clients. L'effort requis entraîne souvent des retards sur 
le marché et limite l'échelle des données et des informations à 
prendre en compte. Cependant, dans l'environnement 
concurrentiel actuel, l'optimisation du temps et des coûts de 

développement de produits est décisive.  
 
La complexité du processus d'innovation : le processus 
d'innovation implique des décisions critiques avec une 
dimension d'incertitude (Rejeb et al., 2011). Elle implique 
également des équipes avec des caractéristiques individuelles et 

des points de vue différents, ce qui en fait un processus difficile 
qui nécessite un soutien proactif pour le processus de prise de 
décision humain. De plus, la complexité liée à la 
compréhension des besoins dans la phase amont en raison de 
déclarations de clients imprécises, vagues et peu claires peut 
affecter négativement la créativité de la conception de 

l'ingénierie. 

 
Les défis numériques : les opportunités d'expansion 
numérique sont depuis longtemps une priorité claire, même 
avant la pandémie de COVID-19, bien qu'elles soient devenues 
plus apparentes lorsque toutes les interactions quotidiennes ont 

été déplacées en ligne. Le nouvel état normal est numérique, 
agile, durable, écologique, coopératif et personnalisé. Le 
marché complexe et changeant force les entreprises à suivre le 
progrès technologique (Lindemann et al., 2020). La 
transformation numérique et sa capacité à générer des 
informations perspicaces et prévisibles à partir des données ont 

émergé comme un principe de légitimité numérique pour toutes 
les entreprises qui souhaitent rester compétitives et prospères. 
Cette évolution conduit à un fort besoin d'aspects 
technologiques et numériques ainsi que de nouvelles méthodes 
modernes, authentiques et dynamiques pour gérer les besoins 
des clients et comprendre leurs besoins en temps réel. 

 
Les défis de la gestion des données : les défis de gestion des 
données liés à la croissance rapide du commerce électronique 
et des plateformes de médias sociaux, où de grandes quantités 
d'informations de groupes divers de clients sur une multitude de 
produits / services sont disponibles en ligne. Bien que ces 

données soient une source précieuse pour identifier les besoins 
et les préférences des clients, les défis incluent le traitement de 
grandes quantités de données structurées et non structurées 
provenant de diverses sources, la sélection d'informations à 
valeur ajoutée, la gestion de spam et de faux besoins, la 
difficulté à extraire des informations significatives de la 

quantité de données et l'analyse en temps réel. 
 
Plusieurs méthodes conventionnelles ont été largement utilisées 
et ont fait leurs preuves pour relever les défis liés à l'analyse des 
besoins. Cependant, elles restent insuffisantes pour relever les 
défis actuels. Elles reposent fortement sur les capacités et la 

volonté des clients à exprimer explicitement leurs préférences 
et leurs besoins. La qualité des acquisitions dépend fortement 
de la formulation des questionnaires d'enquête présentés aux 
clients actuels/potentiels (Tucker & Kim, 2011). Aussi, ces 
méthodes dépendent fortement des experts, ce qui peut être très 
coûteux en temps et en argent. Elles sont souvent opérées de 

manière subjective, et la qualité des acquisitions dépend de la 
compétence. Les facteurs subjectifs impliqués peuvent 
compliquer le problème et même égarer la sollicitation. Par 
exemple, la méthode de conception empathique est 
chronophage   nécessite une compétence et une expertise 
considérables, elle repose également sur une interprétation 

subjective et constitue une approche basée sur des 
connaissances d'experts. L'effort manuel requis entraîne 
souvent des retards sur le marché et limite l'échelle des données 
et des informations à traiter. La taille de l'ensemble de données 
d'enquête est souvent assez limitée en raison des coûts en temps 
et en argent. De plus, les approches les plus courantes sont 

qualitatives, ce qui peut conduire à des résultats trompeurs et 
insuffisants. Par exemple, les catégories de Kano sont 
généralement qualitatives, et elles ne peuvent pas mesurer 
précisément le degré de satisfaction des clients (Chen et al., 
2013). Pour combler l'écart sémantique entre les clients et les 
concepteurs, les méthodes traditionnelles reposent fortement 

sur l'action humaine et sont toutes exécutées manuellement, ce 



qui peut être chronophage et nécessiter une connaissance 
étendue du domaine (Y. Wang, Li, & Mo, 2021). Les méthodes 
traditionnelles ne sont ni efficaces ni efficientes pour traiter de 
grandes quantités de données générées par les clients. 
 

Dans un autre contexte, la technologie de l'IA se propage 
rapidement dans tous les contextes pour résoudre des problèmes 
et des défis complexes, et de plus en plus de chercheurs et 
d'experts de l'industrie ont proposé des modèles et des méthodes 
d'IA pour résoudre les problèmes de la vie humaine et améliorer 
l'efficacité du travail. L’objectif de cet article est de présenter 

les capacités de l'IA, de son utilité, de ses défis pour supporter 
le processus de l’analyse de besoins. 
. 

3 L'Intelligence Artificielle peut-elle 

améliorer le processus d’analyse des 

besoins des clients ? 
 
L'intelligence artificielle est une technologie émergente qui 
offre de nouvelles possibilités pour améliorer le processus 
d’analyse de besoins en automatisant certaines tâches et en 
fournissant des insights précis en temps réel, L'annexe 1 
présente une liste non exhaustive d'études utilisant l'IA pour 

l'analyse des besoins. Dans cette section, nous allons examiner 
le potentiel de l'IA pour améliorer le processus d'analyse des 
besoins des clients, en explorant les avantages, les défis et les 
limites de cette approche. 

 
Défis linguistiques et terminologiques : pour l'asymétrie 

cognitive et le gap sémantique entre les domaines des clients et 
des ingénieurs/concepteurs. Contrairement aux méthodes 
traditionnelles qui reposent fortement sur l'action humaine et 
qui sont effectuées manuellement pour combler le gap 
sémantique, ce qui est chronophage et nécessite des 
connaissances étendues dans le domaine, l'IA peut améliorer 

efficacement la cartographie des besoins en spécifications de 
conception de produit, faciliter l'interprétation et la traduction 
en spécifications de produit/service, et contribuer 
considérablement à raccourcir les délais de développement de 
produits. Des solutions basées sur les réseaux de neurones 
conventionnels pour cartographier automatiquement les 

spécifications de produit (Y. Wang et al., 2022) (Y. Wang & Li, 
2021a) (Y. Wang & Li, 2021b) (Y. Wang, Zhao, et al., 2020) 
(Y. Wang, Li, et al., 2020), et cartographier les paramètres de 
conception (Y. Wang, Mo, & Tseng, 2018). Un apprentissage 
automatique supervisé (machine à vecteurs de support) pour 
combler automatiquement le gap sémantique entre les besoins 

perceptuels et les spécifications de produit (Y. Wang & Zhang, 
2017). 
 
Cependant, l'espace de solution pour les spécifications de 
produit n'est pas en expansion et comprend également des 
solutions fixes, ce qui peut entraver le processus d'innovation. 

De plus, le manque d'approches pratiques pour de nombreuses 
questions concernant la commodité dans des contextes réels et 
son accessibilité ressortent. 
 
Les changements rapides et dynamiques du besoin : la 

dimension temporelle de la compréhension des besoins 
constitue un paramètre décisif pour les entreprises ayant un taux 
élevé d'innovation afin d'identifier et de développer des 
nouveaux produits (Arco et al., 2019). En effet, la rapidité pour 
atteindre ses objectifs dans le temps requis pour atteindre les 

changements du marché est crucial, de même qu'une 
compréhension à grande échelle des CN est une exigence clé 
pour la conception innovante. Les entreprises adoptent dans 
leur posture compétitive la manière de collecter, stocker et 
analyser les informations clients, pour acquérir rapidement et 
efficacement des connaissances exploitables pour avoir une 

longueur d'avance. L'analyse des données client dès le stade 
initial de la conception de produits/services s'est avérée efficace 
dans le succès global du développement de nouveaux 
produits/services (Zhou et al., 2020) (Zhou et al., 2015). Un 
nombre limité d'études (Kilroy et al., 2022; Luo & Xu, 2021 ; 
Jin et al., 2016) répondent aux défis des besoins des clients en 

évolution rapide et dynamique. Des approches plus robustes, 
incluant des informations clients dynamiques, sont nécessaires 
pour une meilleure élucidation des besoins des clients, en 
particulier avec le développement de la technologie de l'Internet 
des objets et de la conception de produits basée sur les données, 
qui peuvent soutenir une réponse rapide et aider à suivre le 

rythme des changements rapides des besoins des clients 
 

Les besoins latents : la capacité offerte par l'apprentissage 
automatique à évaluer des détails massifs et à découvrir les 
besoins tacites et spontanés des clients a été exploitée dans 
certaines des études. Par exemple, l'étude (Zhou et al., 2015) 

formule l’élicitation des besoins latents en se basant sur un 
modèle à deux niveaux utilisant le raisonnement par cas et 
l'analyse des sentiments. Cependant, l'évaluation des besoins 
latents dans cette étude était limitée aux études de cas 
exceptionnelles. Une analyse de sentiment basée sur un 
paradigme utilisant l'analyse des sentiments des avis de produits 

en ligne a été proposée par (Zhou & Jiao, 2016), pour répondre 
au défi de l’identification explicite et latente des besoins des 
clients. Le paradigme combine l'apprentissage automatique non 
supervisé pour extraire les attributs des produits, l'apprentissage 
automatique supervisé avec des lexiques affectifs pour la 
prédiction des sentiments, et une mesure de similarité des 

termes, pour faciliter le processus d’dentification des besoins 
latents et explicites des clients. Dans le contexte de la santé, un 
modèle d'analyse de sentiment non supervisé et une méthode 
basée sur l'apprentissage non supervisé ont été utilisés pour 
identifier les maladies infectieuses latentes du monde réel en 
exploitant les données des réseaux sociaux (Lim et al., 2017). 

Un algorithme d'extraction de fonctionnalités d'extraction de 
données pour identifier les fonctionnalités potentielles des 
utilisateurs avancés et des produits latents à partir des données 
sociales (Tuarob & Tucker, 2015). Au niveaux des approches 
basées sur l’IA  l’identificatio automatique des besoins 
explicites est une zone bien explorée avec des résultats 

intéressants et importants. Néanmoins, une quantité limitée de 
recherche permet l'identification des besoins latents. 
 

Analyse émotionnelle/comportementale : l'utilisation de 
l'analyse de sentiment et de l'apprentissage automatique a été 
employée dans de nombreuses études pour analyser les 

émotions, les attentes et les sentiments des clients à partir de 



données en ligne. Un système de gestion de l'indice de 
satisfaction des produits basé sur l'analyse de sentiment et la 
modélisation de sujets a été proposé pour améliorer la qualité 
des produits et répondre aux attentes des clients (Sun et al., 
2021). Une approche de fouille de texte pour capturer les sujets 

d'intérêt des clients et leur satisfaction à partir des interactions 
avec les chatbots et les clients (Akhtar et al., 2019). Analyse de 
sentiment pour les commentaires en ligne basée sur 
l'apprentissage profond pour modéliser le sentiment et la 
prédiction des évaluations (Luo et Xu, 2021). Modélisation de 
sujets et analyse de sentiment pour évaluer les sentiments et les 

opinions qui surgissent avant et après l'introduction d'un 
nouveau produit à travers deux langues et quatre pays (Wedel 
et al., 2021). Pour comprendre et analyser le comportement des 
clients, de nombreuses études ont émergé ces dernières années 
(Zhao et al., 2021 ; (Chan et Fan, 2020 ; Wu et al., 2019 ; Roh 
et al., 2019 ; Ameen et al., 2021). 

 
L'un des principaux inconvénients de l'analyse émotionnelle et 
comportementale est le fait que les approches utilisent des 
techniques sentimentales ou d'exploration d'opinions pour 
classer les avis des clients en catégories positives ou négatives 
sans contexte ni raisons liées au sentiment défini. Cela peut 

entraîner des résultats incohérents ou trompeurs, car les 
opinions des clients peuvent être nuancées et influencées par 
des facteurs externes tels que leur expérience passée avec le 
produit ou le service, leur état émotionnel actuel, ou même leur 
environnement physique et social. Il est donc important de 
prendre en compte ces facteurs contextuels et de comprendre 

les raisons sous-jacentes derrière les émotions et les 
comportements des clients, afin de fournir des insights précis et 
utiles pour améliorer l'expérience client et l'efficacité des 
stratégies commerciales. 
 

Dépendance à l'expertise et aux compétences des experts : 

Au niveau de l’IA les ressources utilisées restent limitées par 
rapport aux méthodes traditionnelles, elles nécessitent moins de 
compétences d'experts. Notez que la majorité des études qui 
mobilisent des ressources sont pour le codage et l'étiquetage des 
données pour les approches supervisées, et parfois pour 
l'intégration et la validation des résultats. 

 
Prise de décisions proactives : les approches basées sur l'IA 
aide à comprendre et à imiter les comportements des 
concepteurs et à développer de nouveaux systèmes intégrés à 
l'intelligence humaine pour augmenter la conception 
computationnelle. Une approche technique basée sur des 

algorithmes prédominants en régression et en classification 
pour modéliser et valider l'utilité du point de vue du concepteur 
pour sélectionner des critiques clients représentatives (Y. Liu et 
al., 2013). Une plateforme cognitive basée sur des agents pour 
simuler et analyser les processus et performances de conception 
humaine pour modéliser les caractéristiques de plusieurs 

individus dans de petites équipes de conception a été proposée 
par (McComb et al., 2015). Un apprentissage inversé basé sur 
un algorithme d'optimisation bayésien pour imiter les 
démonstrations humaines de recherche de solutions, pour 
poursuivre l'exécution d'une recherche de solutions, même 
après que les participants humains ont abandonné le problème 

(Sexton & Ren, 2017). Une étude des capacités et 

comportements d'apprentissage humain pour résoudre des 
problèmes de conception de configuration a été menée, en 
utilisant une chaîne de Markov et une modélisation basée sur 
des agents (McComb et al., 2017a). Un processus d'extraction 
d'heuristiques humaines basé sur une chaîne de Markov cachée 

(McComb et al., 2017b). Un modèle descriptif pour comprendre 
les stratégies individuelles de prise de décision pour 
l'acquisition séquentielle d'informations, sous contraintes de 
coûts et de complexité de la tâche (Chaudhari & Panchal, 2019). 
Un cadre pour imiter la conception humaine, la génération de 
conception et la visualisation sans aucune information 

spécifique sur les opérations de conception en utilisant 
l'apprentissage profond (Raina et al., 2019). Une comparaison 
de modèles bayésiens de divers Un cadre pour imiter la 
conception humaine et la génération et la visualisation de la 
conception sans aucune information spécifique sur les 
opérations de conception en utilisant l'apprentissage en 

profondeur (Raina et al., 2019). Une comparaison de modèles 
bayésiens de divers heuristiques pour fournir la meilleure 
présentation des décisions d'acquisition d'informations d'un 
concepteur sous plusieurs sources d'informations et des 
contraintes budgétaires limitées (Chaudhari et al., 2020). Un 
logiciel de générateur de motifs émotionnels a été développé 

pour créer des motifs automatiquement en fonction des 
émotions et des sentiments de l'utilisateur en utilisant 
l'intelligence computationnelle (logique floue) (Trautmann et 
Piros, 2020). Une approche d'apprentissage en profondeur pour 
modéliser le comportement de conception et prédire les 
décisions de conception séquentielles en se basant sur le modèle 

fonction-comportement-structure et le modèle de mémoire à 
court terme (Rahman et al., 2021). Un cadre prédictif basé sur 
un réseau de neurones récurrents et la théorie des jeux non 
coopératifs pour modéliser les décisions futures des individus 
pour les processus de conception séquentielle en concurrence 
(Bayrak et Sha, 2021). 

 
Cependant, bien que les approches basées sur l'IA offrent de 
nombreux avantages pour l'analyse des besoins, il existe 
également des limites qui doivent être prises en compte. En ce 
qui concerne la faisabilité économique, l'estimation du coût de 
mise en œuvre des approches basées sur l'IA par rapport aux 

approches traditionnelles reste vague. De plus, l'utilisation de 
telles approches nécessite des compétences difficiles et 
coûteuses à acquérir, ce qui peut être un obstacle pour les petites 
et moyennes entreprises. 
 
En termes de représentativité, l'utilisation de grandes quantités 

de données peut ne pas refléter une grande variété 
d'informations pertinentes et de qualité, et l'utilisation de 
données générées par les clients peut ne pas refléter le véritable 
besoin de l'ensemble ou de différentes catégories de la société. 
De plus, le manque d'adaptabilité à l'analyse de données de 
langue mixte peut limiter l'efficacité de l'identification des 

besoins des clients. 
 

Enfin, en ce qui concerne l'applicabilité, un nombre limité 
d'études ont fourni des outils et des méthodologies qui peuvent 
être facilement mis en œuvre et adoptés dans le processus de 
l’innovation. Il n'est pas clair non plus comment les résultats 

peuvent être intégrés dans le processus d’innovation et la 



manière dont ces approches peuvent soutenir et aider la 
conception de produits est rarement discutée. Les recherches 
futures devront mener des études supplémentaires pour vérifier 
l'applicabilité et la généralisabilité des méthodes proposées 
dans différents domaines et dans des environnements pratiques 

réels. 

4 Conclusion  
 
Le processus d’analyse de besoins est d'une importance cruciale 
pour le succès des produits/services d'une entreprise. En effet, 
il est évident que si l'identification des besoins n'est pas bien 
faite, il y a peu ou pas de chance que des résultats satisfaisants 
soient obtenus et que les besoins soient satisfaits. La clé du 

succès des produits/services repose sur une meilleure 
compréhension de la voix du client et des liens plus étroits entre 
les préférences et les besoins des clients. La mauvaise 
compréhension des besoins des clients et les hypothèses 
inexactes faites pendant l'identification et l'analyse ont des 
implications négatives significatives sur la conception et la 

fabrication du produit en termes de qualité, de délai et de coût. 
 
L'IA peut avoir le plus grand impact sur la gestion du processus 
de besoins. En particulier, les avancées de l'IA ont le potentiel 
d'améliorer les processus de gestion des clients et d'augmenter 

la connaissance des entreprises sur les préférences, les émotions 
et les comportements des clients. Le déploiement stratégique 
des technologies d'IA à différents points de contact clés avec les 
clients peut donc apporter des avantages significatifs aux 
entreprises et une possible augmentation de la satisfaction des 

clients. L'IA peut rationaliser et améliorer la flexibilité et la 
réactivité de la gestion des processus clients. Par rapport aux 
approches qualitatives, les techniques quantitatives basées sur 
l'IA et la découverte de connaissances semblent plus précises et 
objectives en termes d'interprétation des Besoins. 

 

L'IA peut soutenir la gestion évolutive des besoins des clients, 
en termes de collecte de données des consommateurs à partir 
de nombreuses sources et de fourniture d'informations et de 
prévisions importantes. De plus, l'adoption du paradigme de 
l'IA pourrait améliorer les performances de gestion des 
processus clients dans l'environnement commercial et de 

marché rapide et dynamique d'aujourd'hui. Elle peut aider les 
entreprises à automatiser le processus d'identification des 
besoins, à se protéger contre les coûts de main-d'œuvre élevés 
et à faciliter les opérations de l'entreprise. L'IA peut être 
considérée comme un facteur de conduite pour que les 
entreprises soient plus compétitives et innovantes et les 

soutenir dans leur émergence de la digitalisation. 
 

5 Annexes  
 
Annexe 1 : approches basées sur l’IA pour l’analyse des besoins (Deep Learning « apprentissage profond », Machine Learning  

«apprentissage automatique»  (ML), Texte  Mining «fouille de textes » ( TM),  Sentiment Analysis (SA), Opinion Mining (OM), 
Data Mining (DM),  Natural Language Processing «Traitement automatique des langues» (NLP),  Multi-agent system «Système 
multi-agents » (MSA), Ontologies (Ot), Case-based reasoning «Raisonnement à partir de cas» (CBR), 

L'intelligence computationnelle (IC)) 
 
Référence  Téchniques Automatisatio

n 

Scalabilit

é 

Gestio

n de 

donnée

s 

Changement

s rapides et 

dynamiques 

Opinion/sentime

nt 

Capacités 

d'analyse 

comportementa

le  

Elicitatio

n des 

besoins 

latents  

Défis 

sémantique

s 

(Kilroy et al., 

2022) 

NLP, ML v v v v         

(Y. Wang et al., 

2022) 

NL, DL  v v v         v 

(T. Wang, 

2022) 

NLP v v v         v 

(Y. Wang, Li, 

Zhang, et al., 

2021) 

NLP, DL v v v           

(Y. Wang & Li, 

2021a) 

NLP, DL  v v v         v 

(Jayashree et 

al., 2021) 

SA, NLP v v v   v       

(Y. Wang, Li, & 

Mo, 2021) 

NLP, DL  v   v  v         v 

(Malik et al., 

2021) 

NLP, ML v v v           

(Y. Wang & Li, 

2021b) 

NLP, DL v v  v         v 

(Y. Wang, 

Zhao, et al., 

2020) 

NLP, DL v  v v         v 

(Luo & Xu, 

2021) 

NLP, DL v  v v v v       

(Peddireddy et 

al., 2021) 

DL v  v v           



(Han & 

Moghaddam, 

2021) 

NLP, DL v  v v    v       

(Wedel et al., 

2021) 

NLP, TM, · 

SA 

v v v   v       

(Bansal, 2019) NLP, SA v  v v   v       

(E. J. Xu et al., 

2020) 

NLP, SA, DL v v  v   v       

(Zhou et al., 

2020) 

ML, TM, SA v v v   v       

(Kühl et al., 

2020) 

NLP, ML v v v           

(Y. Wang, Li, et 

al., 2020) 

NLP, DL v v v         v 

(Q. Liu et al., 

2020) 

NLP, ML v v v           

(Chiu & Tsai, 

2020) 

MSA v v v   v       

(Sharif et al., 

2019) 

NLP, ML v  v v           

(Cantwell & 

Hayashi, 2019) 

TM v v v           

(Timoshenko & 

Hauser, 2019) 

NLP, DL v   v v   v     v 

(Roh et al., 

2019) 

NLP, ML v v v           

(S. G. Kim et 

al., 2019) 

NLP, DL  v v v         v 

(Y. Wang et al., 

2018) 

NLP, DL v v v   v       

(Haque et al., 

2018) 

NLP, SA,  

ML 

v v v           

(H. Xu et al., 

2017) 

TM v v v           

(Rangu et al., 

2017) 

TM v v v           

(Alan et al., 

2016) 

DM, IC v v v           

(Eckstein et al., 

2016) 

ML v v v           

(Algur & 

Biradar, 2016) 

 NLP, SA v v v   v       

(Y. Xu et al., 

2016) 

 DL,IC v v v   v       

(Zhou et al., 

2015) 

SA, NLP, 

CBR,  

v v v       v   

(Jin et al., 2015) NLP, ML v v v         v 

(Chen et al., 

2013) 

Ot,ML v v v           

(Kutschenreiter-

Praszkiewicz, 

2013) 

ML v v v           

(K. Jae Kim, 

2011) 

DM v v v     v     

(Wu et al., 

2019) 

DL  v v v   v   v   

(Tuarob & 

Tucker, 2015b) 

 NLP, DM v v v     v     

(Rahman et al., 

2021) 

 DL, Ot v v v   v       

(Giatsoglou et 

al., 2017) 

SA, ML v v v   v       

(H. Liu et al., 

2021) 

NLP, DM, SA v v v   v       

(L. Wang et al., 

2011) 

TM v v v   v       

(Tuarob & 

Tucker, 2015a) 

NLP, DM, 

TM 

v v v   v       

(Jin et al., 2019) OM v v v   v       

(Jin et al., 2016) OM v v v v v       
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