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Résumé (250 mots) 
 
Au fil des dernières années, l’utilisation de l’IA dans le monde du travail s’est considérablement répandue. Or, une fracture 
numérique semble se dessiner, particulièrement au Québec, tel que soulevé par plusieurs rapports concernant 
l’intégration de l’IA au sein de secteurs d’activité économique critiques à la transformation numérique québécoise, publiés 
par le ministère de l’Économie, de l’Innovation et de l’Énergie. Dans ce contexte, il paraît essentiel de déterminer la 
nature précise des technologies d’IA réellement intégrées dans ces secteurs, mais également les besoins en compétences 
issus de ces technologies et les implications pour la formation du personnel. L’objectif de cet article est de recenser les 
usages actuels de l’IA au sein de secteurs d’activité critiques à l’intégration de l’IA, définis par le gouvernement du Québec 
en 2024, et de soulever les compétences attendues et les besoins en formation pour le personnel professionnel de ces 
secteurs. Par le biais d’une recension narrative, différents usages de l’IA employés dans les secteurs manufacturier, du 
commerce de détail, du transport et de l’entreposage ainsi que des services professionnels, sont présentés. Ensuite, une 
analyse émergente identifie plusieurs compétences numériques, personnelles, méthodologiques et interpersonnelles 
relatives aux usages décrits dans chaque secteur d’activité économique. Les besoins en termes d’encadrement de la 
formation pour ces secteurs d’activité québécois sont enfin soulevés. Cet article permet de brosser un portrait à jour des 
usages effectifs de l’IA dans les secteurs susmentionnés et d’identifier des compétences critiques et orientations pour les 
besoins en formation dont l’industrie 4.0 québécoise pourra profiter.   

Abstract 
 
Over the past few years, the use of AI in the workplace has become widespread. However, a digital divide appears to be emerging, particularly in 
Quebec, as highlighted by several reports published by the « Ministère de l’Économie, de l’Innovation et de l’Énergie » regarding the integration of AI 
in economic sectors critical to Quebec's digital transformation. In this context, it seems essential to determine the exact nature of the AI technologies 
actually integrated into these sectors, as well as the skills arising from these technologies and the entailments for staff training. The objective of this article 
is to identify current uses of AI in sectors critical to AI integration, as defined by the government of Quebec in 2024, and to highlight the expected 
skills and training needs for professional staff in these sectors. Through a narrative review, various uses of AI in the manufacturing, retail trade, 
transportation and warehousing, and professional services sectors are presented. An emergent analysis then discusses the digital, personal, methodological, 
and interpersonal skills related to the uses described in each economic activity sector. Finally, the training needs for these Quebec sectors are addressed. 
This article provides an up-to-date overview of the actual uses of AI in the aforementioned sectors and identifies critical skills and training priorities 
that Quebec's Industry 4.0 can benefit from.   
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Introduction 

Le développement fulgurant de l’intelligence artificielle (IA) dans les dernières années affecte largement le 
quotidien des individus. L’IA, un concept polysémique, est définie, par le gouvernement du Canada, comme 
une technologie d’information « qui exécute des tâches pour lesquelles il faut habituellement faire appel à 
l’intelligence biologique, comme comprendre le langage parlé, apprendre des comportements ou résoudre 
des problèmes » (Gouvernement du Canada, 2019, Annexe A). Elle prend de plus en plus de place dans la 
sphère publique et dans le monde du travail. Le rapport sur l’état de l’IA en 2024, publié par McKinsey 
(2024b), présente notamment les résultats d’un sondage réalisé auprès de 1 363 personnes œuvrant dans 
les domaines des ressources humaines, des services légaux, de la consultation, de la commercialisation, de 
la recherche et du développement, des finances et de la formation. Alors qu’environ 20 % des entreprises 
dans lesquelles ces personnes œuvraient semblaient utiliser au moins une forme d’IA dans leurs pratiques 
organisationnelles en 2017, ce chiffre a plus que doublé en 2018 (47 %), allant même jusqu’à tripler en 2024 
pour atteindre 72 %. Pour les travailleurs, cette accélération des usages de l’IA est encore plus importante. 
Un rapport indique que la quantité d’informations et de données corporatives saisies et analysées par des 
outils d’IA a augmenté de 485 % entre mars 2023 et mars 2024, incluant notamment le partage de données 
légales et de matériel sensible comme du code source de l’entreprise ou des dossiers d’employés 
(Cyberhaven Labs, 2024). Ces saisies de données sont fréquemment effectuées via l’utilisation de comptes 
et licences personnels (plus de 70 % via les principaux outils d’IA générative comme ChatGPT, Bard et 
Gemini), en dehors des pratiques organisationnelles officielles. Alors que les entreprises établissent des 
processus d’intégration de l’IA, le personnel professionnel dépasse cette intégration par une utilisation que 
nous qualifions d’informelle, c’est-à-dire qu’elle n’est ni reconnue ni suggérée par l’entreprise et qu’elle 
provient d’initiatives individuelles qui ne sont pas connues des gestionnaires. En anglais, le terme Shadow 
AI usage (Cyberhaven Labs, 2024) se rapproche de cette notion.  

Les transformations qui émergent des nouvelles applications de l’IA dans le monde du travail font en sorte 
qu’il est pertinent pour les individus de développer de nouvelles compétences pour mieux interagir avec 
l’automatisation et les systèmes intelligents (Babashahi et al., 2024). Selon le Forum économique mondial 
(FEM, 2023), ces compétences incluent notamment la pensée analytique, la résilience face aux 
changements, la motivation, la formation continue et les littératies technologiques et/ou numériques. Un 
besoin associé aux connaissances plus techniques de l’IA et aux aspects liés à l’éthique et à la confidentialité 
semble aussi émerger alors que les usages informels de l’IA soulèvent des risques pour les entreprises et les 
individus (Cyberhaven Labs, 2024; McKinsey, 2024b). Compte tenu de ces changements, cet article vise à 
identifier et à discuter des nouveaux besoins en compétences et en formation découlant des usages actuels 
de l’IA dans l’industrie 4.0. 
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1. L’industrie 4.0 et les secteurs d’activité économique québécois 

La Banque de développement du Canada décrit l’industrie 4.0 comme la révolution industrielle récente 
impliquant « le recours aux technologies numériques pour rendre les activités de fabrication plus agiles, plus 
souples et mieux adaptées aux besoins des clients » (BDC, 2017, p. 3). Elle implique une numérisation des 
systèmes industriels et l’intégration de procédés intelligents et cyberconnectés. Au sein de l’industrie 4.0, 
les secteurs d’activité rapportent des tendances différentes quant à l’intégration et l’adoption de l’IA. En 
effet, des données indiquent que le pourcentage moyen d’individus ayant analysé ou généré des données 
grâce à l’IA varie largement selon le secteur d’activité économique, allant, par exemple, de 0,6 % dans le 
secteur manufacturier à 17,4 % dans le secteur des technologies (M = 4,7 % et É-T = 5,5 % parmi les 
secteurs d’activité évalués; Cyberhaven Labs, 2024). Au Québec et au Canada, l’intégration de l’IA et du 
numérique semble représenter un enjeu économique majeur. Une enquête menée par Novipro et Léger 
(2019) établissait que les moyennes et grandes entreprises canadiennes tardent à investir dans l’IA; bien que 
90 % d’entre elles prévoyaient d’importants investissements technologiques en IA, en moyenne, seulement 
42 % d’entre elles possédaient des plans d’investissement concrets en IA. En 2024, une mise à jour de ce 
rapport révèle que seulement 25 % des entreprises canadiennes sondées identifient l’IA comme étant un 
secteur d’investissement projeté (Novipro, 2024). 

Des enquêtes ont été réalisées par le ministère de l’Économie, de l’Innovation et de l’Énergie (MEIE) du 
Québec en 2023 et 2024 pour identifier les besoins en transformation numérique des entreprises 
appartenant à certains secteurs d’activité économique. Ces secteurs d’activité économique ont été identifiés 
comme étant prioritaires par le MEIE afin de fournir un portrait plus juste des secteurs secondaire et 
tertiaire à la suite d’analyses visant à guider les actions de son Offensive de transformation numérique. Ces 
cinq secteurs d’activité sont le secteur manufacturier, le secteur du transport et de l’entreposage, le secteur 
du commerce de détail, le secteur des services professionnels et le secteur de la construction (MEIE, 2023a, 
2023b, 2023c, 2023d, 2024). Les conclusions du rapport sur le secteur de la construction ne rapportent 
aucune discussion sur l’IA. Toutefois, les quatre autres enquêtes discutent de l’état actuel de l’intégration 
de cette technologie et rapportent, qu’en moyenne, 18,25 % des entreprises utilisent l’IA.  

Malgré ce constat, l’état actuel de l’intégration de l’IA dans ces champs d’activité clés pour le Québec n’est 
pas encore bien défini. L’accélération rapide de l’IA et son intégration à travers l’industrie 4.0 complexifient 
l’élaboration d’un portrait juste. Quelques écrits scientifiques récents se sont efforcés de brosser un tel 
portrait (par exemple, Bertolini et al., 2021; Dalenogare et al., 2018; Jan et al., 2023; Javaid et al., 2022; Peres 
et al., 2020). Ils demeurent toutefois plutôt génériques, ne s’attardant pas à des secteurs d’activité particuliers 
ou soulevant des usages n’étant pas intégrés dans l’industrie (par exemple, des prototypes, preuves de 
concept ou technologies en développement). Également, ces recensions ont, pour la plupart, été produites 
avant la mise en marché des outils d’IA générative à partir de novembre 2022, rendant ainsi leurs 
conclusions incomplètes. Par ailleurs, il semble que les nouveaux besoins en formation du personnel qui 
émergent de ces intégrations de l’IA représentent un champ de recherche à explorer davantage. Plusieurs 
rapports font état de la nécessité de combler les écarts entre les besoins en compétences dans le marché du 
travail et les offres de formation existantes (Conseil de l’innovation du Québec, 2024; De Marcellis-Warin, 
2022). Une analyse plus approfondie de l’utilisation réelle de l’IA dans les secteurs clés de la transformation 
numérique de l’industrie 4.0 permettrait de mieux déterminer les compétences attendues ainsi que les 
besoins en formation associés, offrant au personnel responsable des dispositifs de formation (par exemple, 
les établissements d’enseignement et les responsables de la formation continue) de mieux composer avec 
l’organisation moderne du travail au Québec.  
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2. Objectif de l’article 

L’objectif de cet article est de documenter les usages actuels de l’IA au sein de secteurs d’activité critiques 
à l’industrie 4.0 québécoise afin d’en faire émerger les principaux besoins en compétences et en formation. 
Une approche de synthèse des connaissances narrative est employée. Suivant la description de la méthode 
utilisée pour réaliser cette synthèse, l’article présente d’abord des exemples d’applications d’IA 
présentement intégrées au sein de l’industrie 4.0, plus précisément dans les secteurs manufacturier, du 
commerce de détail, du transport et de l’entreposage ainsi que des services professionnels, identifiés comme 
étant centraux à la transformation numérique du Québec selon le MEIE. Nous présentons, par la suite, 
une analyse des compétences nécessaires à l’usage optimal et éclairé de ces exemples de technologies d’IA 
et discutons enfin des besoins en formation qui découlent de ces compétences.  

Les retombées de la présente recherche, tant théoriques que pratiques, s’inscrivent sur plusieurs plans. La 
première contribution de l’article repose sur l’élaboration d’un portrait détaillé des usages de l’IA au sein 
de secteurs d’activité identifiés comme prioritaires par le MEIE. L’identification des cas d’usages implantés 
permet de documenter la manière dont l’IA est réellement mobilisée dans certains secteurs, au-delà des 
usages projetés souvent présents dans la littérature. En permettant une meilleure compréhension de 
l’utilisation actuelle de ces technologies, cette recherche pourrait éclairer les instances gouvernementales 
dans l’élaboration de recommandations relatives à l’IA. De plus, en lien avec les enquêtes menées par le 
MEIE, le portrait général de ces usages réels pourra venir compléter l’analyse de l’état de la numérisation 
des entreprises de ces secteurs. Une seconde contribution de cette recherche résulte directement de 
l’analyse sectorielle des applications de l’IA, ce qui permet d’identifier les compétences les plus importantes 
pour chacun des secteurs identifiés précédemment. En ancrant l’identification des compétences dans des 
cas d’usage réels de l’IA, cette recherche permet de définir les compétences spécifiques que requièrent les 
usages actuels de l’IA dans l’industrie 4.0. Cette approche contextualisée et ciblée a pour objectif de soutenir 
l’élaboration de référentiels de compétences pour le personnel professionnel de ces secteurs qui soient 
adaptés aux besoins actuels et émergeants. Elle permet également d’ouvrir la voie à des recherches futures 
visant à identifier, du point de vue des compétences des travailleurs, les freins et les leviers relatifs à 
l’adoption de l’IA dans certains secteurs. Finalement, les besoins en formation du personnel professionnel 
seront discutés à la lumière de ces grandes catégories de compétences dans une démarche d’amélioration 
continue des formations existantes pour faciliter l’interaction avec l’IA. Cette recherche vise ainsi à soutenir 
l’intégration de l’IA dans les milieux professionnels en offrant une meilleure compréhension des usages 
réels de l’IA et des compétences mobilisées par son utilisation dans des secteurs d’activité considérés 
comme prioritaires en termes de transformation numérique.  

3. Méthodologie 

De manière générale, pour atteindre l’objectif présenté ci-haut, une synthèse des connaissances narrative 
non systématique est privilégiée. Celle-ci est particulièrement adaptée à la multidimensionnalité de l’objectif 
de recherche, visant à fournir une vision élargie de l’utilisation réelle de l’IA et des compétences requises 
pour sa mise en œuvre au sein de différents secteurs d’activité (Greenhalgh et al., 2018). Puisque l’objet de 
la recherche est caractérisé par une importante perspective multidisciplinaire, nous adoptons une méthode 
de recherche inspirée du modèle non linéaire de recherche d’information interdisciplinaire de Foster (2004). 
Ces approches sont favorisées, considérant la diversité de domaines pertinents à la synthèse (par exemple : 
informatique, interaction humain-machine, ingénierie de systèmes, ressources humaines, technopédagogie 
et relations industrielles) ainsi que l’hétérogénéité des documents scientifiques ou non scientifiques 
permettant de répondre à la question de recherche. L’approche permet également l’acquisition active, 
passive et par sérendipité d’informations, augmentant ainsi l’extraction créative et fortuite d’éléments 
pertinents à la recherche (Foster & Ford, 2003; Michel & Le Nagard, 2019).  
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Dans un premier temps, la terminologie relative à l’IA et aux secteurs manufacturier, du commerce de 
détail, du transport et de l’entreposage ainsi que des services professionnels a été recensée sur la base 
d’articles de référence dans le domaine, de travaux similaires ainsi que du système de classification des 
industries de l’Amérique du Nord (SCIAN; Statistique Canada, 2022). Cette recension des termes a permis 
d’identifier le vocabulaire requis pour la mise en œuvre de la stratégie de recherche. Par la suite, pour 
extraire la littérature pertinente, nous avons effectué, en date du 16 septembre 2025, une recherche d’articles 
empiriques et de recensions systématiques sur la base de données IEEE Explore en utilisant l’algorithme 
de recherche booléenne présentée à l’Annexe A. Une recherche similaire a été menée sur la base de données 
Google Scholar afin d’identifier les documents non référencés sur IEEE issus de la littérature scientifique 
ou grise, dans la mesure où cette dernière contribue à offrir une compréhension plus fine des connaissances 
et des pratiques actuelles (Paez, 2017; voir aussi Ricca et al., 2025). La sélection des documents a reposé 
sur les critères d’inclusion suivants : 1) document publié en anglais ou en français; 2) document publié après 
2018, considérant l’importante augmentation des intégrations de l’IA dans l’industrie, rapportée par la firme 
McKinsey (2024b) après cette date; et 3) document mentionnant une utilisation réelle et intégrée de l’IA 
par une compagnie dans un des secteurs d’intérêt. Les critères d’exclusion du corpus reposaient sur : a) une 
utilisation projetée ou non intégrée de l’IA dans un des secteurs d’intérêt; et b) un document apparaissant 
sous la forme d’un livre. Cette recherche a mené à l’extraction de 615 résumés (incluant 426 de IEEE 
Explore et 189 de Google Scholar). Si 19 de ces documents ont été identifiés sur les deux bases de données 
(IEEE Explore et Google Scholar), suggérant un faible chevauchement de ces deux corpus, une redondance 
des cas d’usages réels de l’IA par secteur d’activité a cependant été observée, suggérant une saturation 
empirique des cas d’usage. Ensuite, à partir de ce corpus, nous avons privilégié une approche non 
systématique basée sur les techniques de référençage par boule de neige (snowballing) et en retraçant les 
citations des documents pertinents (forward citation tracking, voir Papaioannou et al., 2010; Wohlin, 2014). 
Cette technique a permis l’identification de 23 documents supplémentaires, ajoutés aux documents évalués 
pour éligibilité. L’analyse de ces documents sur la base du titre et du résumé a mené à l’analyse approfondie 
du texte intégral de 65 articles, puis à l’inclusion finale de 30 d’entre eux (ceux ayant été identifiés à partir 
d’une base de données sont indiqués par un astérisque dans la liste de références). Par la suite, les 
informations issues des documents recensés ont été extraites, puis organisées dans un tableau comportant 
les variables suivantes : secteur, application de l’IA, technologie, catégorie d’application, référence 
scientifique, exemple de compagnie, cas d’usage, bénéfices et référence du cas d’usage. Le processus de 
revue des écrits est illustré dans le diagramme de flux PRISMA (Figure 1).  

Dans un deuxième temps, à partir des usages identifiés, une analyse émergente a été effectuée. Celle-ci a 
permis de soulever les différentes compétences relatives aux usages actuels de l’IA dans l’industrie 4.0, où 
chaque élément émerge au fur et à mesure de l’analyse. À cette fin, une requête a été menée sur Google 
Scholar et Google à l’aide de combinaison de mots-clés comme « artificial intelligence », « AI », « skills », 
« competencies », associés à des termes sectoriels (par exemple, « retailing », « manufacturing », 
« transportation », « accounting », « legal services ») et à des termes relevés par la recension des usages réels 
de l’IA (par exemple, « predictive maintenance », « warehouse management », « customer demand 
forecasting », « bank reconciliation »). Google Scholar a été sélectionné considérant son exhaustivité pour 
la recherche académique (Gusenbauer, 2019) et son accès à plusieurs bases de données (Martín-Martín et 
al., 2021), permettant ainsi de mieux couvrir la diversité des secteurs d’activité sélectionnés. Sans être 
spécifiquement dépendante d’un cadre de référence strict, cette analyse est toutefois orientée par les 
principales catégories de compétences définies par une recension systématique sur les besoins en 
compétences suscités par le développement et la mise en œuvre de l’IA, publiée par Gobeil-Proulx (2021). 
Le choix d’une approche non systématique découle directement d’une volonté de mettre en lumière les 
composantes spécifiques aux métiers de ces secteurs en demeurant alignée sur des catégories de 
compétences provenant de la littérature scientifique, sans toutefois reproduire un exercice (systématique) 
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déjà réalisé par Gobeil-Proulx et d’autres auteurs, dont les travaux seront présentés à la section 4.2. Ce 
regard ciblé sur les composantes spécifiques aux métiers de ces secteurs est bien en cohérence avec le 
besoin soulevé par Gobeil-Proulx d’effectuer une analyse des compétences nécessaires à l’intégration de 
l’IA différenciée selon les secteurs d’activité économique.

Figure 1  
Diagramme de flux PRISMA pour cette recension des écrits 

 

4. Résultats 

4.1 Recension : exemples d’usages de l’IA dans l’industrie 4.0 

Les technologies d’IA sont utilisées dans plusieurs secteurs d’activité québécois et canadiens, mais leur 
intégration parmi les secteurs d’activité semble varier. La présente section a pour but de brosser un portrait 
général des technologies d’IA utilisées dans l’industrie 4.0 à l’échelle mondiale et, plus spécifiquement, dans 
les secteurs clés soulevés par le MEIE, c’est-à-dire manufacturier, du commerce de détail, du transport et 
de l’entreposage ainsi que des services professionnels. Il est à noter que l’objectif n’est pas de réaliser une 
revue systématique de tous les usages de l’IA dans ces secteurs d’intérêt, mais bien de donner un aperçu 
permettant ensuite de fournir une analyse contextualisée des nouvelles compétences nécessaires à 
l’intégration de l’IA dans l’industrie 4.0 ainsi que des besoins en formation qui en découlent. La rapide 
évolution de l’IA rend cette tâche particulièrement difficile, d’autant plus que la plupart des utilisations 
actuelles de l’IA proviennent principalement de la littérature grise. À cette difficulté s’ajoute celle que 
représente l’utilisation informelle de l’IA générative qui, puisqu’elle n’est le plus souvent pas divulguée, ne 
peut faire l’objet de recensions et d’analyses approfondies. Pour chacun des secteurs discutés, nous 
présentons une série d’exemples de technologies d’IA employées, représentatives des usages effectifs dans 
ces secteurs (pour un exemple de document explicatif de ces technologies, voir par exemple Anne et al., 
2024). Inspirés par Trottier et al. (2024), nous analysons ces technologies en présentant leur utilité à l’aide 
de la méthode de classification de l’OCDE (2022) qui répertorie les usages de l’IA dans les secteurs d’intérêt. 
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La présentation générale de ces secteurs est résumée dans le Tableau 1 et des exemples de cas d’usage sont 
présentés en Annexe B. 

Tableau 1 
Présentation des secteurs d’activité considérés comme prioritaires par 

le MEIE, de leur taux d’utilisation de l’IA et des principaux cas d’usage

 

Secteur manufacturier  

Plusieurs exemples de production intelligente (Manufacturing Leadership Council, 2023; Wellener et al., 
2019), c’est-à-dire d’assemblage des produits (selon la classification de l’OCDE, 2022), peuvent d’abord 
être trouvés. Entre autres, les technologies d’apprentissage par renforcement, par imitation ou par transfert 
sont utilisées afin d’améliorer la robotique, en permettant d’augmenter l’autonomie des robots industriels 
et d’adapter leur fonctionnement selon différents paramètres (Dash et al., 2019). Mitsubishi Electric utilise 
l’IA pour ajuster les paramètres des robots industriels et réduire la durée de fabrication des biens (Mitsubishi 
Electric, 2019). En matière de détection des anomalies, l’IA est à la fois utilisée dans le domaine du contrôle 
de qualité sur la production et dans le domaine de la maintenance prédictive. Par exemple, des technologies 
de vision par ordinateur qui emploient des algorithmes d’apprentissage profond sont employées dans le 
processus de production pour automatiser les inspections, telles que l’identification de défauts et pseudo-
défauts sur les véhicules. Cette approche, notamment préconisée par BMW (BMW Group, 2019), permet 

Secteur  Définition  
Taux 
d’utilisation de 
l’IA   

Principaux cas d’usage de l’IA selon 
l’OCDE (2022)  

Manufacturier  

Industries de fabrication des biens, 
comprenant la fabrication 
traditionnelle et la transformation 
complexe (MEIE, 2023e).  

20 % (MEIE, 
2024).  

Assemblage de produits  
Détection des anomalies  
Gestion et planification de la chaîne 
d’approvisionnement, incluant la 
prévision du marché et l’optimisation des 
actifs  

Transport et 
entreposage  

Établissements spécialisés dans le 
transport routier, ferroviaire, aérien, 
par pipeline ou maritime de 
personnes et de biens; les services 
d’entreposage des biens et prestations 
de service associées; les services de 
courrier (Gouvernement du Canada, 
2024a).  

16 % (MEIE, 
2023a).  

Gestion des entrepôts et de la chaîne 
d’approvisionnement  

Optimisation des itinéraires et des 
expéditions  
Systèmes de conduite autonome  

Systèmes de surveillance de la distraction 
des conducteurs  

Commerce de détail  

Entreprises dédiées à la vente des 
marchandises au détail, avec la 
prestation de services associée 
(Gouvernement du Québec, 2024b).  

21 % (MEIE, 
2023b).  

Gestion de la clientèle  
Service à la clientèle  
Acquisition de la clientèle  
Fidélisation de la clientèle  
Efficacité opérationnelle  

Services 
professionnels, 
scientifiques et 
techniques  

Établissements spécialisés dans la 
vente de compétences et de l’expertise 
de leurs employés (SCIAN; Statistique 
Canada, 2022).  

16 % (MEIE, 
2023c).  

Domaine juridique et comptable  
Services de marketing et de publicité  
Recherche et développement 
scientifique  
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de réduire le temps que les travailleurs consacrent à ces tâches et peut parfois réduire certains biais liés à la 
subjectivité humaine (Chouchene et al., 2020; Soori et al., 2024). L’apprentissage automatique permet 
également de prédire les défaillances des équipements avant qu’elles ne surviennent. Le logiciel Senseye 
Predictive Maintenance, par exemple, utilise l’apprentissage automatique pour détecter des anomalies de 
production et envoyer des alertes à l’utilisateur (Cachada et al., 2018; Siemens, 2023). L’IA générative peut 
aussi être utilisée pour identifier la décision la plus appropriée en cas de défaillance, en permettant de 
rechercher les précédents de défaillance et les solutions apportées (Siemens, 2024). La gestion de la chaîne 
d’approvisionnement est aussi indispensable pour la planification de la production et la réduction des 
retards. Dans ce contexte, plusieurs technologies d’IA, notamment l’apprentissage automatique, peuvent 
être utilisées pour prédire les tendances du marché et analyser les niveaux de stocks de manière à optimiser 
la chaîne d’approvisionnement (Kumar et al., 2024), comme c’est le cas pour l’entreprise Danone (Brosset 
et al., 2019). D’autres usages ont été relevés dans ce secteur (voir aussi Manta-Costa et al., 2024). Par 
exemple, l’apprentissage automatique et autres technologies de modélisation peuvent être employés pour 
le développement de jumeaux numériques, servant à soutenir le personnel manufacturier pour l’interaction 
avec divers systèmes. Notamment, Delgado-Bellamy et al. (2024) discutent de l’usage de systèmes de réalité 
augmentée afin d’interagir avec des jumeaux numériques au sein d’une simulation de manufacture 
cyberphysique pour la production de systèmes chez Siemens. Lajoie et al. (2023) discutent, quant à eux, de 
l’intégration d’un jumeau numérique au sein de l’entreprise manufacturière québécoise APN Global pour 
améliorer certains processus de contrôle qualité. 

Secteur du transport et de l’entreposage   

L’apprentissage automatique et la vision par ordinateur sont exploités pour permettre à des véhicules 
autonomes comme des voitures, autobus ou véhicules de livraison (Shen et al., 2022) d’analyser leur 
environnement et de guider la conduite (Lazarus et al., 2024). Les véhicules Apollo Go sont déployés dans 
plusieurs villes chinoises pour offrir un service de taxis autonomes utilisant cette technologie (Jones et al., 
2020; Peng et al., 2020). La vision par ordinateur et l’apprentissage automatique sont également utilisés 
pour surveiller le comportement des conducteurs, notamment leur niveau de distraction et de vigilance 
(Cipia, s.d.; Marois et al., 2023; Vandana et al., 2023). Certains usages de l’IA dans les chaînes 
d’approvisionnement visent à automatiser les transports dans les centres de distribution. Ils emploient, 
entre autres, des véhicules autonomes incluant des drones ou robots au sol (Infinium Robotics, s.d.; Ng & 
Alarcon, 2021; Stanko et al., 2022; Wawrla et al., 2019). L’IA est également employée dans l’optimisation 
des itinéraires grâce à la collecte des données de trafic. Par exemple, les technologies d’apprentissage 
automatique sont utilisées par un système nommé Surtrac, développé par Rapid Flow Tech et déployé dans 
plusieurs villes, pour réduire les temps de trajet à partir de données de trafic en temps réel (Lee, 2023; 
Walraven et al., 2021). La Ville de Québec a également établi un partenariat avec l’entreprise Google dans 
le cadre d’un projet pilote exploitant l’IA pour améliorer la fluidité routière (Ville de Québec, 2024).  

Secteur du commerce de détail  

Les technologies d’IA sont utilisées dans la gestion de la clientèle, c’est-à-dire dans la prédiction des besoins 
et l’analyse de comportements pour identifier des opportunités de vente incitative et de vente croisée 
(OCDE, 2022). Dans le service à la clientèle, plusieurs compagnies offrent un service d’agents 
conversationnels (chatbots), utilisant des technologies de traitement du langage naturel, pour assister la 
clientèle dans leur navigation Web et recommander des produits susceptibles de leur plaire, à l’instar des 
marques Tommy Hilfiger et Burberry (Kundu et al., 2023). Des technologies d’IA sont aussi utilisées dans 
le domaine de la publicité afin d’élargir la clientèle grâce à diverses fonctions, parmi lesquelles on retrouve 
la publicité personnalisée, les systèmes de prédiction des clics, la rédaction de courriels et les 
recommandations basées sur les publications des réseaux sociaux (OCDE, 2022). Par exemple, le 
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constructeur de motos Harley-Davidson a vu ses ventes augmenter par l’utilisation de la plateforme 
intelligente de marketing Albert, alimentée par des technologies d’apprentissage profond et de traitement 
du langage naturel (Business Wire, 2016; Huang & Rust, 2020). L’IA générative peut également être utilisée 
de façon similaire pour attirer de nouveaux clients (Huang & Rust, 2020). Notamment, eBay utilise l’outil 
de rédaction assistée Phrasee pour générer des courriels publicitaires engageants et augmenter l’intérêt des 
consommateurs (Malm, 2020; Phrasee, s.d.). Par ailleurs, les technologies d’apprentissage automatique 
peuvent être utilisées pour la tarification dynamique en ligne (Awais, 2024) afin d’anticiper les effets 
tarifaires et de les ajuster en conséquence, comme l’illustre bien l’entreprise Amazon (Kundu et al., 2023). 
Certaines entreprises utilisent aussi les technologies d’IA pour augmenter l’efficacité opérationnelle. 
Notamment, les magasins Amazon Go emploient la vision par ordinateur dans leurs points de vente, 
offrant la possibilité aux individus de faire leurs courses sans passer par la caisse, leurs achats étant 
automatiquement débités via une carte bancaire électronique (Kundu et al., 2023; Szabó-Szentgróti et al., 
2023). Enfin, l’apprentissage automatique peut être employé pour anticiper la demande des clients afin 
d’ajuster les livraisons et l’inventaire (Kolková & Ključnikov, 2022) et de maximiser l’efficacité 
opérationnelle de l’entreprise.   

Secteur des services professionnels 

Les applications de l’IA dans le secteur de la comptabilité sont multiples, notamment dans la comptabilité 
financière, la comptabilité de gestion, la fiscalité, les audits et le conseil (Ng & Alarcon, 2021). Par exemple, 
l’apprentissage automatique peut être utilisé pour détecter des fraudes bancaires ou soutenir les décisions 
d’investissement (Rahim & Chishti, 2024). Des systèmes experts peuvent aussi automatiser le 
rapprochement des transactions bancaires dans les départements comptables. L’entreprise Nolan Business 
Solution utilise un système expert, nommé Advanced Bank Reconciliation, pour classifier automatiquement 
les transactions bancaires, évitant ainsi aux employés de comparer manuellement les transactions. Selon le 
Bureau du surintendant des institutions financières du Canada (2024), ces usages sont également répandus 
dans les banques canadiennes. Dans l’industrie des services juridiques, l’IA peut assister les juristes dans 
leur prise de décision. Par exemple, l’outil Lexis Nexis, basé sur les technologies d’apprentissage 
automatique et de traitement du langage naturel, offre une base de données de documentation juridique 
qui simplifie la recherche et la compréhension des documents, permettant aux juristes de consulter la 
jurisprudence dans des affaires analogues (Balzarini & Favart, 2022), mais aussi, via l’IA générative, de 
lancer des recherches juridiques et faciliter la rédaction de documents légaux (Lexis Nexis, 2024). Par 
ailleurs, des technologies d’IA sont utilisées dans la recherche et le développement scientifique. Par 
exemple, l’outil Elicit permet d’accélérer le processus de revue de littérature grâce aux technologies de 
traitement du langage naturel (Kung, 2023; Whitfield & Hofmann, 2023). Les technologies d’IA peuvent 
également être utilisées pour la création de nouveaux produits ou pour la recherche par les scientifiques et 
les ingénieurs en vue d’accélérer le processus de développement (Besiroglu et al., 2024). Enfin, les 
technologies d’apprentissage automatique, profond et même d’IA générative sont employées pour soutenir 
des processus de gestion d’entreprise. Par exemple, l’outil SAP Business Objects de l’entreprise SAP permet 
aux gestionnaires d’analyser et de visualiser différentes données de leur entreprise en vue de les interpréter 
selon les objectifs de rendement, par exemple, et même d’effectuer des prédictions selon les tendances 
extraites des données (Wangoo, 2020). 

4.2 Analyse émergente : identification des compétences pertinentes à l’intégration de l’IA  

La section précédente soulève les principaux usages de l’IA effectifs au sein de quatre secteurs d’activité 
économique pertinents au MEIE. Ces usages sont surtout orientés autour des technologies d’apprentissage 
automatique et profond, de vision par ordinateur, d’IA générative, de traitement du langage naturel et de 
systèmes experts. Dans la plupart des secteurs, l’IA est employée pour automatiser ou optimiser des 
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processus logistiques pour la fabrication de produits, leur manutention, leur transport ou leur vente. 
Quelques applications de communication (par exemple auprès de clients) sont aussi relevées. Enfin, surtout 
pour les services professionnels, l’IA est utilisée pour soutenir des tâches de nature plus cognitive, par 
exemple pour soutenir la recherche scientifique, juridique, la gestion d’entreprise ou inspirer le 
développement de nouveaux produits.  

Il existe donc un intérêt croissant envers les technologies d’IA dans les entreprises, comme en témoignent 
les résultats des enquêtes menées par le MEIE et les études et cas d’usage présentés ci-dessus. Or, dans 
trois des quatre secteurs d’activité visés par ces enquêtes, le taux d’intérêt pour l’IA est presque deux fois 
supérieur au taux actuel d’utilisation de l’IA. Ces éléments font émerger deux constats. D’abord, il appert 
que l’IA est de plus en plus utilisée pour optimiser le travail et réduire le temps et les efforts fournis par le 
personnel, et ce, dans l’ensemble des domaines clés de l’industrie 4.0 évalués. Ensuite, la variété de 
technologies intégrées au sein de l’industrie ainsi que les différents processus visés par cette intégration 
mettent de l’avant la diversité d’emplois et de membres du personnel qui peuvent être touchés par ces 
changements technologiques. Traditionnellement, l’IA était surtout utilisée par des personnes possédant 
un bagage de compétences techniques, mais cette tendance semble changer alors que la démocratisation de 
l’IA est à l’œuvre (Ng et al., 2023; Plale et al., 2023). Pour pallier le rattrapage en compétences que nécessite 
l’utilisation de l’IA dans les entreprises, trois principales stratégies sont privilégiées : la requalification des 
employés, le recrutement et la sous-traitance. Parmi ces options, la requalification semblerait la plus 
fréquemment utilisée, avec une moyenne de 32 % du personnel destiné à être formé à l’interne afin 
d’acquérir de nouvelles compétences ou d’améliorer celles déjà existantes, contre 23 % et 18 % pour le 
recrutement de nouveau personnel et la sous-traitance des tâches, respectivement (le 27 % restant étant 
réparti entre l’absence de changement et la perte d’emploi; McKinsey, 2024a). L’acquisition de compétences 
pour un usage optimal de l’IA va cependant bien au-delà des seuls changements au niveau de la 
(re)qualification des employés. Elle joue un rôle clé dans la réduction de la fracture numérique en améliorant 
l’accès aux opportunités professionnelles, en préservant l’employabilité et en contribuant à combler les 
écarts entre les personnels professionnels qualifiés et non qualifiés face à l’automatisation et à l’évolution 
des besoins technologiques (OCDE, 2019). Il est donc nécessaire de se questionner sur les nouvelles 
compétences que ces personnes doivent développer pour réaliser leur travail. 

Discussion du cadre d’analyse des compétences  

Les compétences dites « du 21e siècle », dont plusieurs recherches font état (par exemple, Teyssier-Roberge 
et al., 2024), s’apparentent à des compétences plutôt générales, utiles à plusieurs aspects du monde du 
travail. Elles sont considérées comme essentielles pour l’adaptation aux changements du monde du travail. 
Elles incluent, entre autres, la communication, le leadership, la flexibilité cognitive, la résolution de 
problèmes, la prise de décision, la planification et le travail d’équipe (par exemple, Koehorst et al., 2021). 
Une analyse bibliométrique de Santana et Díaz-Fernández (2022) montre que la recherche autour de ces 
compétences a largement évolué au cours des dernières décennies. Avant les années 2010, l’importance de 
l’acquisition de compétences hybrides pour faire face aux changements technologiques (par exemple, la 
collaboration et la capacité d’adaptation) était progressivement reconnue, même si le concept 
d’apprentissage demeurait le moteur de la recherche dans ce domaine. Entre 2011 et 2015, l’apparition des 
données massives (big data) met en évidence la nécessité pour les entreprises de recruter des travailleurs 
disposant de compétences techniques nécessaires à l’interaction avec les technologies de l’information et la 
nécessité pour les employeurs d’acquérir des compétences de leadership essentielles à l’adoption d’une 
posture innovatrice et éthique en réponse aux bouleversements technologiques du monde du travail. La 
période actuelle, depuis 2016, est la plus importante en termes de nombre de publications dans le domaine. 
La performance des entreprises devient un thème moteur dans la recherche sur les compétences du 21e 
siècle qui sont associées aux nouvelles technologies, et les publications scientifiques mettent en évidence la 
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nécessité des compétences spécifiques à l’interaction avec l’IA (par exemple, des compétences plus 
techniques ou des compétences non techniques en communication et en résolution de problèmes).  

Malgré l’augmentation exponentielle des publications dans le domaine, de nombreux auteurs s’accordent à dire 
qu’une absence de consensus quant à la terminologie de ces compétences et à leur catégorisation demeure 
(Gobeil-Proulx, 2021; Hernandez-de-Menendez et al., 2022; Oberländer et al., 2020; Santana & Díaz-Fernández, 
2022). Les compétences spécifiques à l’interaction avec l’IA peuvent être identifiées sous le nom de compétences 
numériques (digital competence ou digital skills) ou sous le nom de littératie numérique (digital literacy; Oberländer et 
al., 2020), voire de littératie en IA, si l’interaction avec les technologies d’IA est spécifiquement discutée (concept 
faisant l’objet d’une définition plus loin dans le texte). Si la dimension plus technique de ces compétences peut 
s’imposer, à première vue, lorsqu’il est question des compétences associées à l’IA, Oberländer et collaborateurs 
(2020, p. 5) proposent de définir les compétences numériques comme « un ensemble de connaissances, de 
compétences, d’aptitudes et d’autres caractéristiques fondamentales qui permettent aux individus d’accomplir 
efficacement et avec succès leurs tâches professionnelles en lien avec les médias numériques » [Traduction libre]. 
Ainsi, selon Santana et Díaz-Fernández (2022), ces compétences numériques ne se restreignent pas à un savoir-
faire purement technique, mais réfèrent également à un ensemble de valeurs et d’attitudes relatives à la mise en 
œuvre de ces compétences techniques (par exemple, la communication et la résolution de problèmes) dans des 
organisations confrontées à la transformation numérique. Crețu et al. (2025, p. 1324) mentionnent même que 
« le concept de compétences numériques est donc beaucoup plus large que celui des compétences 
numériques [elles-mêmes] » [Traduction libre]. Elles peuvent être catégorisées de plusieurs manières et de 
nombreux auteurs se sont déjà intéressés à l’identification de ces compétences qui sont essentielles au personnel 
professionnel des secteurs de l’industrie 4.0. Par exemple, Jerman et al. (2018) classifient ces compétences en 
quatre catégories distinctes : les compétences techniques (par exemple, la programmation), les compétences 
méthodologiques (par exemple, la créativité et la résolution de problèmes), les compétences sociales (par 
exemple, le travail d’équipe) et les compétences personnelles (par exemple, l’adaptabilité). Dans un document 
identifiant les compétences clés pour 2030, l’OCDE (2019) catégorise ces compétences en termes de 
compétences cognitives et métacognitives, en compétences sociales et émotionnelles et en compétences 
pratiques et physiques. Oberländer et al. (2020) ont, quant à eux, identifié 25 dimensions de ces compétences 
numériques, parmi lesquelles coexistent des compétences techniques (par exemple, la programmation) et des 
compétences non techniques (par exemple, l’ouverture à l’apprentissage). Bien d’autres recensions des écrits 
relatives aux compétences de l’industrie 4.0 peuvent également être identifiées (par exemple, Chaka, 2020; 
Santana & Díaz-Fernández, 2022; Babashahi et al., 2024).  

Si l’objectif ici n’est pas de brosser un portrait exhaustif de toutes les compétences jugées importantes pour 
le personnel professionnel de l’industrie 4.0, ce bref aperçu permet de constater que, malgré la diversité 
existante en termes de terminologie et de catégorisation, il est possible d’observer une convergence quant 
aux compétences qui sont définies dans ces cadres. En effet, un consensus tend à se dégager quant à la 
nécessité d’un équilibre entre des compétences techniques (hard skills) et des compétences plus transversales 
ou non techniques (soft skills), chacune de ces catégories permettant une collaboration efficace avec les 
technologies d’IA (Babashahi et al., 2024). Comme plusieurs auteurs, Chaka (2019, p. 388) souligne, dans 
une revue de la portée, la récurrence des mentions de ces compétences non techniques dans la littérature 
concernant différents secteurs d’activité, allant ainsi jusqu’à rapporter que « l’engouement entourant la 
primauté de nouvelles compétences pour la 4IR [l’industrie 4.0] n’est pas justifié, puisque les compétences 
non techniques existaient déjà avant l’avènement de la 4IR, lancée en 2011 ». Même Santana 
et Díaz-Fernández (2022) mettent en évidence que les compétences les plus importantes pour une 
intégration efficace de l’IA dans les milieux de travail sont la communication, la capacité de résolution de 
problèmes, la collaboration, le travail d’équipe et les compétences techniques.  

http://www.admachina.org/


   

Université du Québec à Chicoutimi • www.admachina.org • ISSN 2369-6907 Page  172 

La taxonomie de Gobeil-Proulx (2021), qui découle elle-même d’une large recension des écrits scientifiques 
et issus de la littérature grise dans des secteurs d’intérêt, sera utilisée dans la prochaine section. En 
répertoriant 47 compétences spécifiques issues des littératures scientifique et grise, la taxonomie de  
Gobeil-Proulx reflète les besoins réels en compétences dans plusieurs secteurs, notamment ceux de la santé, 
des services financiers, des services légaux, des communications, de l’enseignement et autres milieux 
professionnels, où l’IA est déployée. Cette classification se distingue par la manière dont elle met en 
évidence, sur la base du nombre d’occurrences dans la littérature, les compétences les plus importantes 
pour l’interaction avec l’IA. Les compétences identifiées par Gobeil-Proulx sont classées selon quatre 
catégories : les compétences numériques, les compétences personnelles, les compétences méthodologiques 
et les compétences interpersonnelles. Ainsi, malgré la multiplicité des terminologies existantes, les grandes 
catégories de compétences nécessaires à l’interaction avec l’IA semblent demeurer stables depuis plusieurs 
années. Les compétences les plus fréquemment mentionnées dans chaque catégorie de compétences, telles 
que rapportées par Gobeil-Proulx (2021), sont présentées dans le Tableau 2.

Tableau 2. 
Exemples de compétences transversales au secteur d’activité 

selon la classification de Gobeil-Proulx (2021) 

Catégorie de 
compétences  Rôle  Compétences plus fréquemment 

rapportées  

Numériques  Connaissance et maîtrise des technologies numériques  
Utilisation de l’IA  
Sécurité des données  
Compétences en programmation  

Personnelles  
Liées aux individus eux-mêmes; soutien au 
développement des compétences et à l’adaptation aux 
changements  

Littératie en IA  
Volonté d’apprendre  
Leadership  

Méthodologiques  
Processus nécessaires pour collaborer efficacement 
avec l’IA et liés à la mise en œuvre réelle des 
compétences numériques  

Créativité  
Résolution de problèmes  
Analyse critique  

Interpersonnelles  
Liées aux interactions humaines; soutien à la 
collaboration dans des environnements de travail en 
constante évolution  

Travail d’équipe  
Communication  
Capacité d’explicitation  

 

Dans cette catégorisation de Gobeil-Proulx (2021), les compétences personnelles incluent la littératie en IA, qui 
est toutefois présentée par l’auteur comme une compétence unique, tant technique que non technique, facilitant 
le développement des autres compétences requises dans les environnements professionnels employant l’IA. Il 
convient cependant de souligner que la nature multidimensionnelle de cette compétence singulière dépasse le 
cadre de la présente étude, dont l’objectif est avant tout de proposer une analyse émergente des compétences 
mobilisées dans différents secteurs d’activité. Toutefois, afin d’offrir au lecteur un repère conceptuel préalable, 
une définition générale de la littératie en IA est présentée, avant l’identification de plusieurs compétences 
spécifiques aux secteurs. Selon Steinbauer et al. (2021), la littératie de l’IA représente la capacité à vivre, 
apprendre et travailler dans un monde digitalisé par les différentes technologies d’IA (voir Ng et al., 2021, pour 
une recension). Almatrafi et al. (2024) ont recensé plusieurs études s’intéressant à définir la littératie de l’IA et 
proposent de la caractériser par les construits suivants :  

1. La reconnaissance de l’IA : être en mesure d’identifier qu’une technologie contient bel et bien des 
composantes qui exploitent des algorithmes d’IA;  

2. Les connaissances et la compréhension : acquérir les connaissances de base qui permettent de comprendre 
le fonctionnement de l’IA;  
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3. L’utilisation et l’application : avoir la capacité à identifier les situations concrètes et opérationnelles où l’IA 
peut s’avérer utile;  

4. L’évaluation : analyser et interpréter les résultats d’algorithmes d’IA de façon critique et leur usage;  
5. La création : pouvoir produire ou coder des applications qui exploitent les technologies d’IA;   
6. La navigation éthique : devenir socialement responsable et utiliser de façon éthique l’IA, principalement en 

regard des principes de justice, de responsabilité, de transparence et de sécurité.   

Cette compétence est désormais mobilisée dans une diversité croissante de secteurs, au-delà des domaines 
technologiques, pour permettre aux travailleurs d’interagir avec les systèmes d’IA. Plusieurs rapports 
mettent en exergue l’importance d’introduire la littératie en IA dans les programmes de formation, 
notamment en raison de son caractère transversal et multidimensionnel (Conseil de l’innovation du 
Québec, 2024; Kong et al., 2025; O’Dea et al., 2024; Su et al., 2022). Cependant, les référentiels de 
compétences numériques existants traitent l’IA de façon superficielle, ce qui est déploré par un rapport du 
Conseil de l’innovation du Québec (2024). Ce rapport fait état de la nécessité pour le Québec de disposer 
d’un tel référentiel, indiquant au personnel étudiant, universitaire et professionnel les compétences 
techniques et non techniques utiles à une utilisation responsable de l’IA. 

Analyse des compétences au regard des secteurs d’activité et des usages de l’IA 

Gobeil-Proulx (2021) souligne qu’une approche sectorielle serait davantage pertinente pour cibler certains 
domaines d’emploi et approfondir les besoins spécifiques en compétences pour la mise en œuvre de l’IA. 
Pour amorcer le développement de référentiels de compétences adaptés à l’intégration de l’IA dans les 
différents secteurs d’activité de l’industrie 4.0, des exemples de besoins en compétences nécessaires à cette 
intégration, émergeant des technologies d’IA discutées dans la section précédente, sont présentés suivant 
la taxonomie de Gobeil-Proulx (2021; voir aussi Tableau 2) dans le Tableau 3 afin de mettre en lumière les 
similarités et différences selon les secteurs d’activité concernés. Afin d’en illustrer la portée concrète et de 
faciliter la représentativité de ces compétences, l’analyse émergente se concentre particulièrement sur les 
compétences les plus fréquemment mentionnées dans chaque catégorie de compétences, tel que rapporté 
par Gobeil-Proulx (2021).
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Tableau 3. 
Exemples de compétences suscitées par  

l’interaction avec l’IA dans les secteurs d’activité d’intérêt 
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Bien que certaines différences puissent émerger en fonction des technologies typiquement intégrées parmi les 
secteurs recensés, il semble que l’application de ces compétences demeure essentielle dans l’ensemble des 
secteurs pour composer avec les changements dans l’industrie. Il apparaît toutefois que l’identification des 
compétences spécifiques à l’IA dans différents secteurs, telle que définie par Gobeil-Proulx, présente des limites, 
notamment parce que la plupart des compétences discutées sont largement évoquées dans la littérature comme 
étant pertinentes, quel que soit le secteur d’activité (par exemple, la volonté d’apprendre, le travail d’équipe ou 
les compétences numériques). Cela complique la distinction des compétences qui sont réellement spécifiques à 
la fois à l’IA et au secteur d’activité.  

Toutefois, il est raisonnable de supposer que certaines catégories de compétences puissent se révéler plus ou 
moins importantes selon le secteur. Par exemple, dans l’industrie manufacturière, les compétences numériques 
dominent parmi celles jugées essentielles par le personnel. En effet, huit des dix compétences jugées les plus 
importantes appartiennent à cette catégorie, incluant des éléments clés, tels que les compétences numériques, la 
littératie en technologies de l’information et de la communication (TIC), la compréhension des processus et la 
maîtrise des équipements techniques. Ces compétences sont particulièrement cruciales pour répondre aux 
besoins opérationnels et technologiques de cette industrie en constante évolution (Torres et al., 2023). Si, dans 
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le secteur des services professionnels, les compétences numériques restent importantes, notamment en lien avec 
les enjeux éthiques liés à la protection des données (Jacob et al., 2020a; Jacob et al., 2020b), qui sont également 
associés à la compétence de littératie de l’IA, ce sont surtout les compétences interpersonnelles et 
méthodologiques qui ont une importance majeure dans ce secteur. La raison provient de la dimension 
relationnelle de ces métiers (Jacob et al., 2020a) et de la nécessité pour le personnel professionnel de disposer de 
connaissances en analyse de données (Jacob et al., 2020b). Dans le commerce de détail, les compétences 
interpersonnelles occupent une place centrale, avec une forte valorisation des compétences en communication 
et en service à la clientèle (Rahman et al., 2024; Woods et al., 2022). Cela s’explique par l’évolution des 
interactions avec la clientèle en raison de l’introduction de technologies émergentes (Rahman et al., 2024) ainsi 
que par la nécessité d’accompagner à la fois les collègues et la clientèle dans leur utilisation de ces technologies 
(Woods et al., 2022). Bien que, dans ce secteur, les compétences numériques demeurent un critère important à 
l’embauche, les compétences transversales restent très importantes pour pouvoir exploiter l’IA à son plein 
potentiel (Woods et al., 2022), un constat qui semble s’appliquer uniformément aux différents secteurs d’activité 
analysés dans cet article. Enfin, il est plus difficile de faire émerger un constat quant aux compétences clés du 
secteur du transport. Peu d’études se sont penchées sur ce secteur spécifiquement. Toutefois, les cas d’usage 
relevés discutent principalement d’outils intégrés aux véhicules afin de soutenir la conduite (par exemple, 
conduite autonome, outils de mesure de l’état de vigilance du conducteur, optimisation des itinéraires). Ces 
usages étant fortement caractérisés par des enjeux de sécurité, il est possible de croire que les compétences 
personnelles et méthodologiques puissent être également importantes. Elles pourraient permettre aux 
conducteurs d’utiliser avec prudence les outils mis à leur disposition, tout en maintenant un regard critique sur 
leur utilisation. 

5. Discussion 

Le présent article adopte une approche de synthèse des connaissances narrative afin de discuter des usages 
actuels de l’IA parmi certains secteurs clés de l’industrie 4.0, soit les secteurs manufacturier, du commerce 
de détail, du transport et de l’entreposage ainsi que des services professionnels. Nous discutons ensuite des 
compétences que ces usages nécessitent pour optimiser le travail du personnel de ces secteurs d’activité. 
Un premier constat émergeant de cette recension est que les techniques d’IA déployées dans les secteurs 
de l’industrie 4.0 sont relativement variées, incluant les méthodes d’apprentissage par renforcement, 
d’apprentissage automatique, d’apprentissage profond, de reconnaissance d’images et de vision par 
ordinateur, de traitement du langage naturel et d’IA générative. De façon générale, ces techniques sont 
intégrées à des systèmes qui permettent de soutenir la gestion des ressources, l’optimisation des processus, 
l’automatisation des tâches, la détection de problèmes et l’aide à la décision pour le personnel des métiers 
de l’industrie 4.0. Les compétences nécessaires à l’intégration de ces technologies demandent 
principalement la mise en place de stratégies au sein des entreprises pour soutenir la requalification des 
employés. Cela nécessite la maîtrise d’une multitude de compétences, incluant des compétences numériques 
(pour la compréhension des fondements de l’IA), méthodologiques (pour la gestion des informations 
manipulées par l’IA), interpersonnelles (pour une collaboration entre les équipes humaines qui doivent 
maintenant interagir avec l’IA) et personnelles (pour une bonne adaptation du travail face aux changements 
qu’engendre l’intégration des technologies d’IA dans les processus du travail).  

5.1 Implications pour les besoins en formation 

À la lumière des compétences discutées, des ajustements dans la formation du personnel professionnel semblent 
nécessaires. Les besoins en compétences numériques représentent un premier élément pouvant être soutenu 
grâce à de nouvelles formations. Par le passé, l’intégration des nouvelles technologies dans le quotidien et le 
travail des individus (par exemple, l’informatique et l’internet) a engendré des changements dans les cursus de 
formation générale. Un bref regard sur l’historique du domaine des TIC en enseignement montre que les 
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nouvelles technologies ont rapidement été déployées dans les écoles, et ce, en parallèle de leur développement 
(Lepage, 2024). Rapidement, l’enseignement de ces technologies s’est amorcé, comme en témoignent les 
programmes d’enseignement en informatique en marge du 21e siècle (Ng et al., 2023). Selon Long et Magerko 
(2020), il existe un intérêt croissant pour l’enseignement de l’IA dans les écoles et au postsecondaire. Plusieurs 
initiatives récentes suggèrent des cadres pour l’enseignement de l’IA et le développement plus spécifique de la 
littératie de l’IA (par exemple, UNESCO, 2021; Vuorikari et al., 2022), et plusieurs revues exploratoires 
proposent des méthodes et stratégies pour augmenter la littératie de l’IA auprès des personnes apprenantes (par 
exemple, Gresse von Wangenheim et al., 2021; Laupichler et al., 2022; Ng et al., 2021; Sanusi et al., 2022; Su et 
al., 2022). Ces cadres et stratégies d’enseignement se concentrent principalement sur les composantes 
numériques, personnelles et méthodologiques des compétences nécessaires pour l’interaction avec l’IA, visant, 
entre autres, à permettre une autonomisation des individus par rapport à leur propre littératie de l’IA. Il semble 
néanmoins que les aspects qui sont plus éloignés des composantes de la littératie de l’IA (par exemple, les 
compétences interpersonnelles nécessaires à une bonne intégration de l’IA au sein des équipes de travail) soient 
généralement absents de ces formations.   

Malgré tout, plusieurs voix continuent de se lever pour que la formation du personnel de l’industrie 4.0 ne 
s’arrête pas seulement aux connaissances techniques et scientifiques, mais qu’elle englobe également des 
qualifications non techniques (par exemple, Baker, 2019; De Fruyt et al., 2015; Kaur et al., 2020). La 
conception de formations permettant de développer ces compétences représente un défi de taille qui peut 
même s’avérer irréaliste, surtout dans une optique de multiplication des compétences (Teyssier-Roberge et 
al., 2025). Pourtant, cet entraînement aux compétences techniques et non techniques est nécessaire pour 
un usage optimal de l’IA; c’est d’ailleurs ce qui pousse les entreprises à embaucher des personnes qui les 
possèdent déjà (Carrel, 2019; The Manufacturing Institute, 2022; Woods et al., 2022). Selon Cotet et al. 
(2017), il est possible de développer ce type de compétences en offrant des opportunités pratiques aux 
personnes apprenantes via un apprentissage expérientiel ou par la formation continue. La formation à l’IA 
semble toutefois principalement intégrée dans des domaines liés à l’informatique. Une revue systématique, 
produite par Ng et al. (2023), souligne que les programmes d’enseignement de l’IA sont surtout offerts 
dans les domaines d’études en sciences informatiques. Notamment, parmi les 49 études recensées par Ng 
et al., 39 d’entre elles présentent des programmes de formation destinés à une clientèle de premier cycle 
universitaire en sciences informatiques, alors que neuf visaient une clientèle de premier cycle universitaire 
externe à cette discipline. Bien que ce portrait ne se concentre que sur un sous-ensemble d’études, il en 
ressort tout de même que l’approche principale préconisée pour enseigner l’IA provient des sciences 
informatiques. Conséquemment, de nouvelles initiatives visant un éventail plus large de domaines d’études 
et de secteurs d’activité – voire la population générale – devraient être proposées. Ces initiatives 
permettraient aux individus de tous les champs de pratique de se familiariser avec l’IA.  

De plus en plus d’universités et d’organisations professionnelles reconnaissent la nécessité de mettre à jour 
les compétences du personnel en raison de la transformation numérique (Li, 2022). Le référentiel global 
des offres de formation en IA proposé par l’Obvia discute notamment des différentes pratiques en matière 
de formation en IA (De Marcellis-Warin, 2022). Outre les formations dispensées en établissement scolaire, 
il existe d’autres options non traditionnelles pour former les individus à l’ère de l’industrie 4.0, pouvant être 
offertes par des centres de formation, des entreprises et des ordres professionnels. Les options non 
traditionnelles regroupent, selon Li (2022), les certifications provenant des ordres professionnels, les 
recertifications (renouvellement de certifications professionnelles), les autoformations et les formations par 
les entreprises. En ce qui concerne le développement des compétences en entreprise, les collaborations 
universités-entreprises (De Marcellis-Warin, 2022) ainsi que le travail en équipe, les communautés de 
pratique en ligne et les réseaux sociaux d’entreprises seraient parmi les plus utiles pour améliorer des 
compétences à la fois techniques et transversales (Leon, 2023). Par ailleurs, les autoformations, telles que 
les cours en ligne et les certifications délivrées par des entreprises technologiques comme Microsoft, 
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contribuent à offrir des solutions flexibles aux individus désirant développer des compétences en parallèle 
de leur carrière (Li, 2022). Ainsi, la mise à jour des compétences peut se faire à travers diverses pratiques, 
incluant des approches dites traditionnelles et non traditionnelles. 

5.2 Limites 

Il est important de préciser que les éléments discutés ci-haut doivent être considérés comme des pistes de 
réflexion, car ils s’appuient, en grande partie, sur la littérature grise et ne proviennent pas nécessairement 
d’une revue exhaustive de la littérature scientifique. La majorité des connaissances liées aux usages réels des 
outils d’IA dans l’industrie provient en effet de rapports, livres blancs, sites internet et autres documents 
non scientifiques étant difficiles à recenser à l’aide d’une approche systématique. Effectivement, les usages 
déjà implantés de l’IA semblent peu documentés dans la littérature scientifique, où les formulations 
hypothétiques du type “AI can” ou “AI could” sont rencontrées fréquemment au sein des articles évalués. 
Ces documents n’ont pas été inclus pour limiter les biais d’interprétation, ce qui peut par ailleurs expliquer 
le faible nombre d’articles repérés et finalement inclus. Toutefois, il semble important de souligner que la 
littérature grise offre une vue plus actuelle des connaissances et des pratiques (Paez, 2017), notamment 
concernant les technologies d’IA qui se caractérisent par une évolution très rapide. La littérature scientifique 
semble, quant à elle, davantage centrée sur des preuves de concept, ne permettant pas d’obtenir un portrait 
complet des technologies réellement utilisées. La saturation empirique pouvant être observée au sein des 
documents recensés suggère également que, malgré cette limite, la grande majorité des cas d’usage de l’IA 
dans les secteurs définis est discutée. Il semble aussi important de mentionner que la plupart des études sur 
l’industrie 4.0 se concentrent sur le secteur manufacturier, négligeant les autres secteurs qui font l’objet de 
cet article et particulièrement celui du transport, bien que tous soient considérés comme des secteurs 
industriels selon le SCIAN (Statistique Canada, 2022). Dans cette même perspective, il convient de rappeler 
que, bien que cet article s’appuie sur les enquêtes du MEIE pour brosser un portrait des secteurs prioritaires 
à la transformation numérique québécoise, les sources utilisées proviennent d’une littérature internationale 
qui reflète les besoins et les pratiques en matière d’IA à l’échelle mondiale. De futures initiatives devraient 
donc viser à faire le parallèle entre les constats soulevés, analysés, d’une perspective internationale, et leur 
application à une réalité économique, industrielle et culturelle québécoise. Par ailleurs, cet article se 
concentre sur les pratiques organisationnelles officielles en matière d’IA, en laissant délibérément de côté 
les usages informels afin de se référer uniquement aux applications reconnues dans un cadre institutionnel. 
Ces usages prennent toutefois de plus en plus de place dans le monde du travail (Cyberhaven Labs, 2024) 
et devraient faire l’objet d’études plus spécifiques, permettant ainsi de jeter un regard complet sur les usages 
de l’IA dans l’industrie 4.0, que l’IA soit intégrée officiellement aux processus du travail ou non. Enfin, le 
cadre proposé par Gobeil-Proulx (2021) pour catégoriser les principales compétences pertinentes aux 
usages de l’IA représente un type de taxonomie parmi d’autres existants (voir par exemple Hecklau et al., 
2016). Le choix de Gobeil-Proulx de considérer la littératie de l’IA comme sous-élément des compétences 
dites personnelles liées peut aussi faire l’objet de débat. La littératie de l’IA représente, en effet, un ensemble 
de capacités variées qui peut, selon certaines définitions, se rattacher à plusieurs types de compétences, 
voire être considéré comme transversal et multidimensionnel (par exemple, Almatrafi et al., 2024; Ng et al., 
2021; Steinbauer et al., 2021; Tremblay et al., 2024). À cet effet, une discussion plus approfondie, voire 
parallèle, sur la littératie de l’IA aurait pu être présentée. Or, puisque l’objectif de l’article est d’offrir un 
portrait général des compétences utiles à l’intégration de l’IA dans les quatre secteurs d’activité 
susmentionnés en adoptant la perspective de Gobeil-Proulx, une telle discussion aurait dépassé le cadre 
visé. Nous avons donc fait le choix de respecter la taxonomie de Gobeil-Proulx et de considérer la littératie 
de l’IA comme une compétence personnelle. 
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Conclusion 

La présente recension avait pour objectif d’identifier les principales applications de l’IA dans les secteurs 
économiques pour lesquels, selon le MEIE, il est prioritaire de mieux comprendre les implications des 
récentes transformations numériques au Québec. À la lumière des documents scientifiques et de la 
littérature grise recensés, plusieurs technologies exploitant l’IA ont été présentées. Les changements dans 
les compétences qu’engendre potentiellement l’intégration de ces technologies à travers les différents 
secteurs ont ensuite été discutés. Selon Lockhart (2023), il existe une relation positive entre l’adoption des 
technologies d’IA dans une entreprise et les investissements effectués dans le développement des 
compétences en TIC auprès du personnel œuvrant dans des métiers non techniques (par exemple, 
ressources humaines, administration, opérations). Les entreprises qui effectuent ces investissements, 
qu’elles possèdent ou non des employés spécialisés en TIC, sont 3 % plus susceptibles d’avoir adopté l’IA. 
Considérant le développement fulgurant des différents types de technologies basées sur l’IA et leur 
intégration parmi les secteurs discutés, il s’avère important d’identifier les meilleures pratiques visant le 
développement des compétences en IA. Comme discuté plus haut, une approche centrée sur les 
compétences, tant techniques que non techniques, s’avère fondamentale pour faciliter l’interaction humain-
IA au sein de l’industrie 4.0. Malgré la diversité des compétences mentionnées dans le rapport de l’Obvia 
pour une interaction efficace avec l’IA (Gobeil-Proulx, 2021), certaines compétences clés sont largement 
reconnues comme étant prioritaires dans la littérature scientifique et grise. Ceci suggère une convergence 
sur les compétences les plus essentielles à maîtriser, indépendamment des différences par secteur d’activité. 
Ces compétences récurrentes pourraient orienter la création de référentiels de compétences et le 
développement de formations visant une meilleure interaction avec l’IA. Bien que plusieurs référentiels de 
compétences aient été développés au cours des dernières années, tel que spécifié par le Conseil de 
l’innovation du Québec (2024), ces derniers n’accordent qu’un rôle accessoire à l’IA, similaire aux autres 
technologies numériques. Récemment, l’Université de Montréal a publié un référentiel de compétences en 
IA et en santé qui aborde l’IA d’un point de vue holistique et qui considère autant les compétences 
techniques que non techniques (École de l’intelligence artificielle en santé du CHUM, 2024). Les futurs 
référentiels de compétences pour les secteurs économiques discutés dans cet article devraient s’inspirer 
d’une telle approche afin d’assurer que l’IA soit utilisée de la meilleure façon possible en étant intégrée de 
manière efficace aux processus du travail de l’industrie 4.0. 
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Annexe A 

 

Tableau A1 

Présentation des détails de la recherche 
d’articles empiriques et de recensions systématiques 

 sur la base de données IEEE Explore, réalisée comme étape préliminaire de cette revue 
 

Note : La recherche a été effectuée en date du 16 septembre 2025
 
 
 
 
 
 

Tableau A2 
Présentation des détails de la recherche d’articles 

 empiriques et de recensions systématiques sur la base de données  
Google Scholar, réalisée comme étape préliminaire de cette revue 

 

 
 
 

  

Années  Mots-clés  

2018-2025  

(("All Metadata":industry 4.0) AND ("Abstract":artificial intelligence OR "Abstract":machine learning 
OR "Abstract":deep learning OR "Abstract":data science OR "Abstract":predictive analytics OR 
"Abstract":computer vision) AND ("Document Title":retailing OR "Document Title":business OR 
"Document Title":marketing OR "Document Title":manufacturing OR "Document 
Title":transportation OR "Document Title":vehicles OR "Document Title":ships OR "Document 
Title":warehouse OR "Document Title":aviation OR "Document Title":accounting OR "Document 
Title":advertising OR "Document Title":legal services OR "Document Title":engineering OR 
"Document Title":design OR "Document Title":architecture))  

 

Année
s  

Mots-clés  

2018-
2025  

Allintitle: "industry 4.0" "artificial intelligence"|"machine learning"|"deep learning"|"data science"|"predictive 
analytics"|"computer vision" 
retailing|business|marketing|manufacturing|transportation|vehicles|ships|warehouse|aviation|accounting|ad
vertising|"legal services"|engineering|design|architecture  
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Annexe B 
 

Tableau B1 
Présentation d’exemples de technologies d’IA utilisées 

 dans les différents secteurs d’activité clés de l’industrie et 
 analyse de leurs applications, usages et bénéfices pour les entreprises 

 

 

 

 
  

Secteur Application de 
l’IA Technologie Catégorie 

d’application 

Référence 
litt. 

scientifique 

Exemple 
de 

compagnie 
Cas d’usage Bénéfices 

Référence 
du cas 

d’usage 

Manufacturier 

Assemblage de 
produits 

Apprentissage 
automatique 

Robotique 
industrielle 

Dash et al., 
2019 

Mitsubishi 
Electric 

Optimisation 
des 

mouvements 
des machines 
en temps réel 

Réduction du 
temps de 

production 

Mitsubishi 
Electric, 

2019 

Jumeau 
numérique 

Delgado-
Bellamy et 
al., 2024; 

Soori et al., 
2024 

Siemens 
(Siemens-Festo 
Cyber-Physical 

Factory) 

Navigation 
dans une 

manufacture 
simulée 

virtuellement 

Apprentissage 
de l'interaction 

avec des 
systèmes 

Festo, s.d. 

Lajoie et al., 
2023 

APN 
Global 

Amélioration 
des approches 
de processus 

pour 
échantillonnage 

Analyse de 
scénarios  

what-if 

Optimisation des 
processus 

Apprentissage 
profond et 
vision par 
ordinateur 

Contrôle de la 
qualité 

Soori et al., 
2024 

BMW 

Élimination des 
pseudo-défauts 

sur la 
carrosserie des 

véhicules 

Réduction des 
erreurs 

d’inspection, 
gain de temps 
et amélioration 
de la qualité de 
la production 

BMW 
Group, 
2019 

Audi 
Identification 

des défauts sur 
les composants 

Brosset et 
al., 2019 

Micron Micron, 
s.d. 

Apprentissage 
automatique Maintenance 

prédictive 

Cachada et 
al., 2018; 

Venkatesh, 
2018; Ayub, 

2025 

Siemens 
(Senseye 
Predictive 

Maintenance)   

Détection 
précoce des 

anomalies liées 
aux machines 

Réduction des 
pannes 

Siemens, 
2023 

IA générative Siemens, 
2024 

Apprentissage 
profond 

Efficacité 
énergétique Li et al., 2024 Shanghai 

Electric 

Optimiser la 
combustion des 

générateurs 
d’énergie 
thermique 

Diminution de 
la 

consommation 
de carburant  

Shanghai 
Electric, 

2021 

Gestion et 
planification de la 

chaîne 
d’approvisionnem

ent 

Apprentissage 
automatique 

Prédiction de 
la demande 

Kumar et al., 
2024 

Danone Anticipation de 
la demande et 
ajustement de 

la production et 
de la 

distribution 

Réduction des 
erreurs de 

prévision et 
des ventes 
perdues 

Brosset et 
al., 2019 

L’Oréal 
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Secteur Application de 
l’IA Technologie Catégorie 

d’application 

Référence 
litt. 

scientifique 

Exemple 
de 

compagnie 
Cas d’usage Bénéfices 

Référence 
du cas 

d’usage 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Transport et 
entreposage 

Système de 
conduite 

autonome 

Apprentissage 
automatique 
et vision par 
ordinateur 

Perception de 
l’environneme
nt du véhicule 
et analyse des 
données en 
temps réel 

Lazarus et al., 
2024 

Waymo 
Prise de 

décision en 
temps réel pour 

les véhicules 
autonomes 

Augmentation 
de la sécurité 

et de 
l’accessibilité 

aux transports 

Jones et 
al., 2020 

Tesla 

Peng et al., 
2020 

Baidu 
(Apollo) 

Technologies de 
vision par 

ordinateur qui 
évaluent la 

concentration du 
conducteur 

Apprentissage 
automatique 
et vision par 
ordinateur 

Système de 
télématique 

vidéo 

Marois et al., 
2023; 

Vandana et 
al., 2023 

Cipia-FS10 

Surveillance du 
comportement 
du conducteur 
en temps réel 

Amélioration 
de la sécurité Cipia, s.d. 

Gestion des 
entrepôts et de la 

chaîne 
d’approvisionnem

ent 

Apprentissage 
profond et 
vision par 
ordinateur 

Reconnaissanc
e d’images 

avancée (p.ex., 
détection 

d’obstacles et 
reconnaissance 
d'objets) des 

véhicules 
autonomes 

Stanko et al., 
2022 

Infinium 
Robotics 

Automatisation 
de la gestion 
des stocks 

Amélioration 
de la sécurité 

des 
travailleurs, de 

l’efficacité 
opérationnelle 

et de la 
performance 

financière 

Infinium 
Robotics, 

s.d.; 
Wawrla et 
al., 2019 

EY Audit 
d’inventaire 

Ng et 
Alarcon, 

2021 

Optimisation des 
itinéraires 

d’expédition et de 
livraison 

Apprentissage 
automatique 

(par 
renforcement) 

Prédiction de 
la densité du 

trafic et 
contrôle des 

feux de 
circulation en 

temps réel 

Lee, 2023 

Surtrac 
Contrôle des 

feux de 
circulation en 

temps réel 

Amélioration 
de la fluidité 

du trafic 

Ville de 
Québec, 

2023; 
Walraven 

et al., 2021 

VivaCity 

Google 

Commerce de 
détail 

Service aux 
clients 

Traitement du 
langage 
naturel 

Agent 
conversationne

l  

Kundu et al., 
2023 

Décathlon 

Aide à la 
navigation et 

proposition de 
suggestions 

Augmenter les 
ventes et 

l’engagement 
des clients 

Valorem 
Reply, 
2021 Tesco 

Burberry 
Kundu et 
al., 2023 Tommy 

Hilfiger 

Acquisition de 
clients 

Apprentissage 
profond et IA 

générative 
Marketing 

personnalisé 
Huang & 

Rust, 2021 

Ebay 
(Phrasee) 

Génération de 
courriels 

publicitaires 
personnalisés 

Augmentation 
du taux de clic 

Malm, 
2020; 

Phrasee, 
s.d. 

Amazon 
Recommandati

ons 
personnalisées 

Augmentation 
des ventes 

Levine, 
2024 

Apprentissage 
profond et 

traitement du 
langage 
naturel 

Harley-
Davidson 
(Albert) 

Personnalisatio
n des 

campagnes 
publicitaires 

digitales 

Business 
Wire, 2016 

Fidélisation des 
clients 

Apprentissage 
automatique 

Optimisation 
des prix en 

fonction de la 
demande 

Awais, 2024  Amazon 
Tarification 

dynamique des 
produits 

Tarification et 
offres 

personnalisées 

Kundu et 
al., 2023 
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Secteur Application de 
l’IA Technologie Catégorie 

d’application 

Référence 
litt. 

scientifique 

Exemple 
de 

compagnie 
Cas d’usage Bénéfices 

Référence 
du cas 

d’usage 

 
Efficacité 

opérationnelle 

Apprentissage 
automatique 

Prévision de la 
demande des 

clients 

Kolková & 
Ključnikov, 

2022 
Fujitsu 

Anticipation 
des demandes 

des clients  

Optimisation 
de la gestion 
des stocks, 

réduction des 
pertes 

alimentaires et 
amélioration 
de la gestion 
énergétique 

Fujitsu, 
2023 

Apprentissage 
profond et 
vision par 
ordinateur  

Magasinage 
sans caisse 

Szabó-
Szentgróti et 

al., 2023 

Amazon 
(Dash Cart, 
Just Walk 

Out) 

Suivi des 
interactions des 

clients et 
identification 

des articles pris 
en rayon 

Augmentation 
de la fluidité 

de l’expérience 
d’achat et gain 

de temps 

Kundu et 
al., 2023 

Efficacité 
juridique Se référer à la ligne « professions juridiques et de comptabilité » 

Services 
professionnels 

Professions 
juridiques et de 

comptabilité 

Traitement du 
langage 

naturel et 
apprentissage 
automatique 

Comptabilité et 
finance 

Ng & 
Alarcon, 

2021; Rahim 
& Chishti, 

2024 

Deloitte 
(Argus) 

Extraction des 
informations 

comptables de 
documents 

électroniques 

Gain de temps 
et de 

performance 

Davenport
, 2016 

Systèmes 
experts 

Nolan 
Business 
Solutions 
(Advanced 

Bank 
Reconciliation) 

Automatisation 
du 

rapprochement 
bancaire 

Nolan 
Business 
Solutions, 

s.d. 

Chaîne de 
blocs 

(blockchain) et 
cryptomonnaie 

Cardano Sécurisation des 
transactions 

Cardano, 
s.d.  

Apprentissage 
automatique 
et traitement 
du langage 

naturel 
Juridique 

Akiner et al., 
2023; 

Balzarini & 
Favart, 2022  

Lexis+ AI 

Analyse de 
documents et 

aide à la 
rédaction 

Gain de temps 
et assistanat 

juridique 

Lexis 
Nexis, 
2024 

IA générative 

Services de 
marketing et de 

publicité 
Se référer à la ligne « acquisition de clients » 

Recherche et 
développement 

scientifiques 

Traitement du 
langage 
naturel 

Aide à la 
recherche 

Kung, 2023; 
Whitfield & 
Hofmann, 

2023 

Elicit 
Extraction des 
informations 
d’une étude 

Gain de temps 
et amélioration 
de l’efficacité 

des recherches 

Elicit, s.d. 

  
Apprentissage 

profond (et 
autres) 

Développement 
de produits 

Besiroglu et 
al., 2024; 

Dash et al., 
2019 

Intel 

Validation des 
produits en 

phase de 
conception 

Réduction des 
coûts et 

amélioration 
du temps de 
mise sur le 

marché 

Intel, 2018 

Gestion 
d’entreprise 

Apprentissage 
automatique, 
apprentissage 
profond et IA 

générative 

Analyse de 
données 

d’entreprises 

Wangoo, 
2020 

SAP (SAP 
Business 
Objects) 

Analyse en 
temps réel et 
visualisation 
des objectifs 

d’entreprise et 
de leur atteinte 

Offre des 
rapports et 
prédictions 

pour soutenir 
les décisions 
managériales 

SAP, s.d. 
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