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1 Introduction  

Au cours de la dernière décennie, nous avons assisté à une révolution dans le domaine des 

technologies de l'information, marquée par l'expansion rapide du Machine Learning et de la 

science des données (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016; Provost & Fawcett, 2013). Ces 

domaines, qui étaient autrefois principalement du ressort des chercheurs en informatique et en 

statistique, sont devenus des acteurs majeurs dans presque tous les secteurs de l'industrie et du 

commerce, transformant radicalement la manière dont les entreprises opèrent et interagissent 

avec leurs clients (Davenport & Dyché, 2013). Le potentiel de ces technologies d'améliorer 

l'efficacité, la précision et l'automatisation des processus tout en fournissant des informations 

et des connaissances précieuses à partir de grandes quantités de données a captivé l'attention 

des entrepreneurs et des investisseurs à travers le monde (Gartner, 2018). 

Toutefois, malgré l'énorme potentiel et la demande croissante pour des solutions basées sur le 

Machine Learning et la science des données, l'entrepreneuriat dans ce domaine présente des 

défis uniques. Les entrepreneurs sont confrontés à une série de difficultés, allant de la recherche 

de financement adéquat et du recrutement de talents spécialisés à la navigation dans le paysage 

réglementaire en constante évolution et à la gestion des questions éthiques complexes qui 

entourent l'usage des données et de l'intelligence artificielle (Huang, 2018). 

Cette thèse vise à approfondir notre compréhension de ces défis et à proposer des stratégies 

viables pour les surmonter. Plus précisément, elle pose la question : "Quels sont les principaux 

défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs qui lancent une entreprise dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données, et comment ces défis peuvent-ils être relevés 

?" Pour répondre à cette question, nous explorerons les concepts clés du Machine Learning, de 

la science des données et de l'entrepreneuriat, examinerons les tendances actuelles et futures du 

marché et de l'industrie, et discuterons des défis spécifiques rencontrés par les entrepreneurs 

dans ce domaine, comme indiqué dans notre table des matières. 

Cette thèse s'appuie sur une revue de la littérature existante et utilise une approche de recherche 

qualitative pour collecter et analyser les données. Par le biais d'entretiens approfondis et 

d'observations, nous chercherons à obtenir des informations de première main sur les défis et 

les stratégies d'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des 

données. Nous présenterons également une étude de cas d'un projet personnel dans le domaine 
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du Machine Learning pour illustrer de manière plus concrète les défis rencontrés et les stratégies 

utilisées par les entrepreneurs sur le terrain. 

En fin de compte, cette thèse vise à contribuer à la fois à la théorie et à la pratique de 

l'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. En mettant 

en lumière les défis spécifiques auxquels sont confrontés les entrepreneurs dans ce domaine et 

en proposant des stratégies pour les surmonter, ce travail espère aider à combler le fossé entre 

la théorie et la pratique dans ce domaine dynamique et en rapide évolution (Huang, 2018). 

La structure de cette thèse est conçue pour fournir une compréhension approfondie du sujet à 

partir de plusieurs perspectives. Après une revue détaillée de la littérature, nous aborderons la 

méthodologie de recherche, qui englobe l'approche de recherche, la population et l'échantillon, 

les méthodes de collecte de données et l'analyse des données. Cette section présentera les bases 

sur lesquelles se fondera notre exploration des défis rencontrés par les entrepreneurs dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données. 

Suivant la méthodologie, nous présenterons nos résultats et notre analyse, mettant en évidence 

les principaux défis rencontrés par les entrepreneurs et les stratégies utilisées pour y faire face. 

Cela inclut une étude de cas détaillée, qui offre une perspective pratique et concrète pour 

enrichir la discussion théorique. 

La section Discussion fera la synthèse de l'ensemble du travail, en rassemblant les conclusions 

de la recherche et en discutant de leurs implications tant pour la théorie que pour la pratique. 

Elle soulignera également les limites de l'étude et offrira des suggestions pour les recherches 

futures dans ce domaine. 

Enfin, la conclusion résumera les principales découvertes de l'étude, répondra à la question de 

recherche et présentera les contributions du travail. Cette section comprendra également une 

discussion sur les limites du travail ainsi que des recommandations pour les entrepreneurs et les 

décideurs qui naviguent dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. 

Cette thèse est conçue comme une ressource pour les entrepreneurs, les investisseurs, les 

chercheurs et les décideurs intéressés par l'intersection du Machine Learning, de la science des 

données et de l'entrepreneuriat. En identifiant les défis et en proposant des stratégies pour les 

surmonter, nous espérons faciliter le chemin vers le succès pour les entrepreneurs actuels et 

futurs dans ce domaine passionnant (Acs, Audretsch, & Lehmann, 2013). 
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1.1 Contexte de la recherche 

Le Machine Learning (ML), une branche de l'intelligence artificielle, a gagné en importance au 

cours de la dernière décennie, grâce aux avancées technologiques exponentielles et à l'accès à 

une quantité sans précédent de données (Bishop, 2006). Le ML permet aux ordinateurs 

d'apprendre à partir de données et d'améliorer leur performance sans être explicitement 

programmés (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Cela est possible grâce à des 

algorithmes avancés et à des modèles statistiques qui peuvent analyser et tirer des conclusions 

à partir de données (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009). Par exemple, le Machine Learning 

est au cœur de systèmes de recommandation populaires utilisés par des entreprises comme 

Netflix et Amazon pour suggérer des produits ou des films basés sur les préférences passées 

des utilisateurs (Ricci, Rokach, & Shapira, 2011). 

En parallèle, la science des données a émergé comme un domaine interdisciplinaire qui utilise 

des méthodes scientifiques, des processus, des algorithmes et des systèmes pour extraire des 

connaissances et des informations à partir de données structurées et non structurées (Provost & 

Fawcett, 2013). Elle combine des éléments de la statistique, de l'informatique et de la 

visualisation des données pour découvrir des insights précieux (Donoho, 2017). Par exemple, 

dans le secteur de la santé, les scientifiques des données utilisent des ensembles de données 

complexes pour aider à prévoir les maladies, optimiser le traitement des patients et améliorer 

les résultats pour les patients (Belle, Thiagarajan, Soroushmehr, Navidi, Beard, & Najarian, 

2015). 

L'application du Machine Learning et de la science des données a pris une importance capitale 

dans diverses industries. Par exemple, dans le domaine financier, le Machine Learning est 

utilisé pour la détection de la fraude et le trading algorithmique (Jha, Sahu, & Gupta, 2017). 

Dans le secteur de l'énergie, ces technologies sont employées pour prévoir la demande 

énergétique et optimiser la production d'énergie renouvelable (Foley, Leahy, Marvuglia, & 

McKeogh, 2012). 

La croissance rapide du marché du Machine Learning et de la science des données a conduit à 

une augmentation du nombre de startups et de projets d'entrepreneuriat dans ces domaines 

(Nambisan, Wright, & Feldman, 2019). Les entrepreneurs sont ces individus qui identifient et 

exploitent des opportunités pour créer de nouvelles entreprises, assument les risques financiers, 

sociaux et psychologiques associés (Shane & Venkataraman, 2000). Naviguer dans 
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l'environnement complexe du Machine Learning et de la science des données nécessite une 

compréhension approfondie de ces technologies, mais également une capacité à s'adapter aux 

réalités changeantes du monde des affaires, y compris les réglementations gouvernementales et 

les perceptions du public de l'IA (Bughin, Hazan, Ramaswamy, Chui, Allas, Dahlström, Henke, 

& Trench, 2017). Alors que certaines startups se sont concentrées sur le développement de 

nouvelles technologies d'IA et de Machine Learning, d'autres ont cherché à appliquer ces 

technologies dans des domaines spécifiques, tels que la finance, la santé et l'énergie, créant ainsi 

de nouvelles opportunités de marché (Chesbrough, 2003). 

Cependant, l'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

n'est pas sans défis. Le financement, le recrutement, l'adaptation à des réglementations 

changeantes, la formation et le développement, ainsi que les questions éthiques liées à l'IA et à 

la gestion des données sont autant de problèmes auxquels doivent faire face les entrepreneurs 

(Bresnahan, Gambardella, & Saxenian, 2001 ; Huang, 2018). Par exemple, l'acquisition de 

talents en Machine Learning et en science des données est un défi majeur, car ces compétences 

sont en forte demande mais en offre limitée (Bessen, 2019). De plus, la protection des données 

personnelles et la conformité aux réglementations sur la vie privée sont devenues des 

préoccupations majeures pour les entreprises qui travaillent avec des données (Rubinstein, 

2013). 

Malgré ces défis, le potentiel du Machine Learning et de la science des données continue 

d'attirer les entrepreneurs. L'augmentation du volume de données disponible, l'avancement des 

technologies d'IA et la croissance de la demande pour des solutions basées sur l'IA offrent des 

opportunités sans précédent pour l'innovation et la création de nouvelles entreprises (Furman, 

Murray, & Stern, 2012). Les entrepreneurs qui sont capables de naviguer dans cet 

environnement complexe et dynamique ont la possibilité de transformer des industries entières 

et de créer de la valeur économique et sociale significative (Kaplan & Vakili, 2015). 

Pour réussir dans cet environnement, les entrepreneurs doivent faire preuve d'une grande 

flexibilité et être capables de s'adapter rapidement aux changements du marché et de la 

technologie (Dyer, Gregersen, & Christensen, 2009). Ils doivent également comprendre les 

aspects éthiques et sociaux du Machine Learning et de la science des données, et intégrer ces 

considérations dans leurs stratégies et leurs opérations (Bietti, 2018). En outre, la collaboration 

avec des universitaires, des chercheurs, des décideurs politiques, des investisseurs et d'autres 
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parties prenantes peut être essentielle pour relever certains des défis auxquels sont confrontés 

les entrepreneurs dans ce domaine (Perkmann & Walsh, 2007). 

En conclusion, alors que le Machine Learning et la science des données offrent des opportunités 

passionnantes pour l'entrepreneuriat, ils présentent également des défis distincts. Les 

entrepreneurs qui cherchent à créer de nouvelles entreprises dans ces domaines doivent non 

seulement comprendre ces technologies, mais aussi naviguer dans un environnement 

commercial complexe et en constante évolution. En se concentrant sur la résolution de ces défis, 

ils peuvent contribuer à l'avancement de ces technologies et à la création de nouvelles 

entreprises innovantes. 

1.2 Question de recherche  

Établie sur la base du contexte et de l'aperçu fourni, notre recherche est guidée par une question 

principale : "Quels sont les principaux défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs qui 

lancent une entreprise dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, et 

comment ces défis peuvent-ils être relevés?" Cette question de recherche a été formulée pour 

fournir un éclairage sur les défis uniques auxquels ces entrepreneurs sont confrontés, tout en 

identifiant des stratégies potentielles pour surmonter ces défis. 

Notre approche pour répondre à cette question est ancrée dans la recherche qualitative. Nous 

avons choisi cette approche car elle permet d'obtenir une compréhension approfondie des 

expériences, des perspectives et des défis des entrepreneurs dans ce domaine complexe 

(Creswell & Poth, 2017). Les entretiens semi-structurés avec des entrepreneurs et des experts 

du secteur, ainsi que des observations sur le terrain, seront utilisés pour collecter des données. 

L'analyse des données sera réalisée à travers une analyse thématique, qui permet de dégager 

des thèmes et des modèles à partir de données qualitatives (Braun & Clarke, 2006). Cette 

méthode est particulièrement adaptée pour examiner les défis et les stratégies des entrepreneurs, 

compte tenu de la diversité et de la complexité des défis dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données (Saldana, 2015). 

Cette recherche contribuera à la compréhension des défis et des opportunités dans le domaine 

du Machine Learning et de la science des données, en fournissant des informations précieuses 

aux entrepreneurs, aux chercheurs, aux investisseurs et aux décideurs. En mettant en évidence 

les défis spécifiques rencontrés par les entrepreneurs et en proposant des stratégies pour les 
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surmonter, nous espérons faciliter leur navigation et leur réussite dans cet environnement 

complexe et en constante évolution (McMullen & Shepherd, 2006). 

La thèse est structurée de manière à faciliter une compréhension progressive et cohérente du 

sujet. Elle comprend une revue de la littérature détaillée pour définir les concepts clés, un aperçu 

des tendances du marché et de l'industrie, une présentation détaillée de la méthodologie, et une 

discussion des résultats de la recherche et de leur analyse. Une étude de cas spécifique sera 

présentée pour donner un aperçu concret des défis et des stratégies dans la pratique, qui servira 

ensuite de base pour une discussion approfondie des résultats, des implications et des 

suggestions pour la recherche future. 

La thèse se terminera par une conclusion qui synthétisera les principales découvertes de l'étude, 

répondra à la question de recherche et présentera les contributions de ce travail à l'ensemble de 

la littérature existante. 

Il convient de noter que cette recherche n'est pas sans limites. Celles-ci seront soigneusement 

discutées dans la dernière partie de la thèse. Bien que nous cherchions à minimiser ces limites 

autant que possible, leur identification permettra d'améliorer la crédibilité et la fiabilité de la 

recherche, et pourra également aider à orienter les recherches futures dans ce domaine. 

Dans l'ensemble, cette thèse cherchera à combler le manque de recherches qui se concentrent 

spécifiquement sur les défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données. À travers une analyse approfondie des données 

recueillies et une discussion éclairée des résultats, cette thèse offrira des informations 

précieuses pour aider les entrepreneurs à naviguer dans ce paysage complexe et en constante 

évolution. 

La thèse, grâce à sa conception et à son exécution, a pour ambition de devenir une référence 

pour les futurs chercheurs, entrepreneurs et décideurs s'intéressant à l'intersection entre 

l'entrepreneuriat, le Machine Learning et la science des données. En identifiant et en examinant 

de manière critique les défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs dans ce domaine, ainsi 

qu'en explorant des stratégies pratiques pour les surmonter, cette recherche a le potentiel d'offrir 

une contribution significative à ces disciplines interconnectées (McMullen & Shepherd, 2006; 

Saldana, 2015; Yin, 2013). 



13 
 

En définitive, la question de recherche est conçue pour servir de guide tout au long de ce voyage 

intellectuel, aidant à maintenir la cohérence et l'alignement dans l'exploration des multiples 

facettes de l'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. 

2 Méthodologie  

Dans la conception de toute recherche, la méthodologie joue un rôle crucial pour garantir 

l'exactitude, la fiabilité et la validité des résultats obtenus. C'est le pilier sur lequel repose 

l'étude, offrant un cadre dans lequel la collecte de données, l'analyse et l'interprétation peuvent 

être menées de manière systématique et structurée. Pour ce mémoire, nous avons choisi une 

approche méthodologique qui convient à la nature de notre question de recherche - comprendre 

les défis que rencontrent les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la 

science des données et comment ils peuvent les surmonter. La méthodologie choisie englobe 

l'approche de recherche, la sélection de la population et de l'échantillon, les méthodes de 

collecte de données et l'analyse des données (Creswell & Poth, 2018). Nous allons décrire ces 

aspects dans les sous-sections suivantes. 

2.1 Approche de recherche  

En réponse à la question de recherche posée, ce mémoire adopte une approche qualitative. La 

recherche qualitative est une méthode non numérique utilisée pour comprendre, interpréter, 

décrire et expliquer les expériences sociales et humaines dans le contexte réel dans lequel elles 

se produisent (Denzin & Lincoln, 2011). Elle vise à comprendre le "pourquoi" et le "comment" 

derrière le comportement humain, les opinions et les motivations, plutôt que de se concentrer 

uniquement sur le "quoi", "où" et "quand". 

Ce type de recherche est souvent utilisé lorsque la question de recherche implique d'explorer 

des domaines où peu de connaissances sont disponibles ou de comprendre des phénomènes 

complexes dans leur contexte naturel. En l'occurrence, l'objectif est de comprendre les défis 

spécifiques auxquels sont confrontés les entrepreneurs qui se lancent dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données, ainsi que les stratégies qu'ils adoptent pour 

surmonter ces défis. 
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La recherche qualitative offre une profondeur et une richesse de détails qui sont souvent 

absentes dans les approches quantitatives. Elle permet d'explorer les attitudes, les 

comportements et les expériences des individus, de comprendre leurs perceptions et leurs 

motivations, et de découvrir des phénomènes non quantifiables ou inobservables (Patton, 2015). 

Dans le cadre de cette étude, l'approche qualitative nous permet de comprendre les nuances 

subtiles et les complexités des défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs dans ce domaine 

et des stratégies qu'ils utilisent pour les surmonter. 

De plus, cette approche offre une flexibilité qui nous permet d'adapter notre recherche à mesure 

que nous découvrons de nouvelles idées ou de nouveaux thèmes pendant le processus de 

collecte de données. C'est particulièrement utile dans un domaine en constante évolution 

comme le Machine Learning et la science des données, où les défis et les stratégies peuvent 

changer rapidement en réponse à de nouvelles technologies, de nouveaux développements de 

l'industrie ou de nouvelles réglementations (Maxwell, 2012). 

En outre, la recherche qualitative est fondamentalement interprétative. Elle nous permet 

d'intégrer nos propres perceptions et interprétations dans l'analyse des données, ce qui donne à 

cette recherche une dimension personnelle et unique (Smith, Flowers, & Larkin, 2009). Par 

exemple, étant nous-même intéressés par le Machine Learning et la science des données, nous 

sommes en mesure d'apporter notre propre compréhension de ces technologies et de leur impact 

sur l'entrepreneuriat, ce qui enrichit notre analyse et notre interprétation des données. 

Néanmoins, cette approche n'est pas sans challenges. La recherche qualitative nécessite une 

analyse rigoureuse et systématique des données pour éviter les biais et les erreurs 

d'interprétation (Creswell & Poth, 2018). De plus, elle est souvent critiquée pour son manque 

de généralisabilité, en raison de la petite taille des échantillons généralement utilisés. 

Cependant, l'objectif de cette recherche n'est pas de produire des résultats statistiquement 

généralisables, mais plutôt de fournir une compréhension approfondie des défis et des stratégies 

spécifiques à un groupe d'entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science 

des données (Yin, 2018). 

Enfin, la recherche qualitative peut également être plus longue et plus coûteuse que la recherche 

quantitative, en raison du temps nécessaire pour recueillir et analyser les données en 

profondeur. Toutefois, ces investissements sont justifiés par la richesse des informations 
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obtenues, qui permettent une compréhension plus profonde des phénomènes étudiés (Braun & 

Clarke, 2006). 

En conclusion, l'approche de recherche qualitative adoptée pour cette thèse est bien adaptée 

pour explorer les défis et les stratégies des entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données. Elle nous permet d'obtenir une compréhension profonde et 

contextualisée de ces problématiques, d'explorer les nuances et les complexités des expériences 

des entrepreneurs, et de découvrir de nouvelles perspectives et de nouveaux thèmes qui 

pourraient ne pas être apparus dans une approche quantitative. Malgré les défis associés à cette 

approche, nous estimons que les avantages en termes de profondeur et de richesse des 

informations obtenues compensent largement ces inconvénients. 

2.2 Population et échantillon  

La population cible de cette recherche est constituée d'entrepreneurs et porteurs de projets qui 

travaillent dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Ils peuvent être 

des fondateurs de startups ou des individus qui développent de nouveaux produits ou services 

basés sur le Machine Learning et la science des données. Cette population a été choisie parce 

qu'elle est directement concernée par les défis et les stratégies liés à l'entrepreneuriat dans ce 

domaine technologique. 

La sélection de l'échantillon sera réalisée en utilisant une stratégie d'échantillonnage non 

probabiliste, plus précisément un échantillonnage de convenance. Les participants seront 

choisis en fonction de leur disponibilité et de leur volonté de participer à la recherche (Etikan, 

Musa, & Alkassim, 2016). Même si cette méthode peut introduire des biais de sélection, elle 

est appropriée pour cette étude qualitative, car l'objectif n'est pas de généraliser les résultats à 

toute la population, mais plutôt d'obtenir des insights approfondis et nuancés à partir d'un 

échantillon restreint de participants (Palinkas et al., 2015). 

Cependant, nous allons nous efforcer de recruter un échantillon diversifié en termes de taille de 

l'entreprise, de secteur d'activité, de produits ou services développés, et de parcours des 

entrepreneurs. Cette diversité permettra d'explorer une variété d'expériences et de perspectives, 

ce qui enrichira l'analyse et la compréhension des défis et des stratégies des entrepreneurs dans 

le domaine du Machine Learning et de la science des données (Patton, 2002). 
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Le nombre de participants à inclure dans l'échantillon dépendra de l'atteinte de la saturation des 

données, c'est-à-dire du point où aucune nouvelle information ou thème n'émerge des entretiens 

(Guest, Bunce, & Johnson, 2006). Dans la recherche qualitative, il n'y a pas de règle stricte 

quant à la taille de l'échantillon, mais les chercheurs suggèrent généralement qu'un échantillon 

d’une petite dizaine de participants peut être suffisant pour atteindre la saturation des données 

(Creswell, 2013; Marshall, Cardon, Poddar, & Fontenot, 2013). 

En résumé, le choix de la population et de l'échantillon pour cette recherche est guidé par la 

nature qualitative de l'étude, qui vise à explorer en profondeur les défis et les stratégies des 

entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. La sélection 

de l'échantillon sera réalisée de manière à favoriser la diversité des expériences et des 

perspectives, ce qui enrichira l'analyse et la compréhension des problématiques étudiées. 

2.3 Méthodes de collecte de données 

Pour conduire cette recherche qualitative, nous avons sélectionné une combinaison de méthodes 

de collecte de données, notamment des entretiens semi-structurés, des observations et une table 

ronde. Ces méthodes sont reconnues pour leur potentiel à fournir des informations détaillées et 

contextuelles sur le phénomène étudié (Creswell & Poth, 2018). 

Les entretiens semi-structurés, parmi les méthodes les plus répandues en recherche qualitative, 

nous permettront de recueillir en profondeur les expériences, les perceptions et les attitudes des 

participants, en l'occurrence les entrepreneurs du domaine du Machine Learning et de la science 

des données (DiCicco‐Bloom & Crabtree, 2006). Chaque participant de l'échantillon sera 

interviewé individuellement à l'aide de guides d'entretien comprenant des questions ouvertes. 

Ces questions seront conçues pour être flexibles, encourageant ainsi les participants à partager 

leurs expériences de manière approfondie et non restreinte. L'objectif est de créer un 

environnement propice à des discussions franches et ouvertes, où les participants se sentiront à 

l'aise pour partager leurs expériences (Rubin & Rubin, 2012). 

En complément des entretiens, nous utiliserons l'observation pour recueillir des données sur les 

comportements, les interactions et les processus au sein des entreprises des participants. Cette 

méthode fournira une perspective contextuelle et nuancée des défis et des stratégies des 

entrepreneurs, complémentant ainsi les informations obtenues via les entretiens (Angrosino, 

2007). Les observations pourront se dérouler lors de visites sur site, de réunions d'équipe ou 

d'autres activités pertinentes pour l'étude. Pendant ces observations, nous adopterons une 
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posture d'observateurs-participants, participant activement tout en prenant des notes (Gold, 

1958). 

Tout au long du processus de collecte de données, nous tiendrons compte de considérations 

éthiques strictes. Avant de mener les entretiens, nous solliciterons le consentement éclairé des 

participants, en leur expliquant clairement la finalité de la recherche, la nature de leur 

participation et leur droit de se retirer à tout moment sans conséquences (Orb, Eisenhauer & 

Wynaden, 2000). La confidentialité de leurs informations et l'anonymat de leurs réponses seront 

assurés selon leurs préférences. 

La réflexivité constante sera maintenue tout au long du processus de collecte de données. Cela 

impliquera une prise de conscience continue de mes propres préjugés, préconceptions et 

interactions avec les participants, et de la manière dont ils peuvent influencer la collecte et 

l'interprétation des données (Berger, 2015). Cette réflexivité garantira l'intégrité et la crédibilité 

de la recherche en évitant les biais. 

En somme, cette méthodologie de collecte de données, composée d'entretiens semi-structurés 

et d'observations, est en alignement avec l'approche qualitative que nous avons adoptée pour 

cette recherche. Elle nous permettra d'explorer en profondeur les défis et les stratégies des 

entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, tout en tenant 

compte des considérations éthiques et en capturant les nuances et les complexités du 

phénomène. 

2.4 Analyse des données  

L'analyse des données pour cette étude qualitative sera réalisée à l'aide de l'analyse thématique, 

une méthode couramment utilisée pour identifier des thèmes et des motifs récurrents dans le 

texte (Braun & Clarke, 2006). Cette approche permettra de donner un sens aux données 

recueillies et de répondre à la question de recherche concernant les défis et les stratégies des 

entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. 

La première étape de l'analyse consistera à se familiariser avec les données en transcrivant les 

entretiens. Cela permettra d'obtenir une vue d'ensemble du contenu et de se plonger dans les 

détails des expériences et des perspectives des entrepreneurs. Une fois que cette familiarisation 

est achevée, des codes initiaux seront générés en identifiant des passages significatifs liés aux 

défis et aux stratégies. 
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Ensuite, les codes similaires seront regroupés pour identifier les thèmes émergents. Nous 

examinerons les relations entre les codes et chercheront à identifier les principaux motifs qui se 

dégagent des données. Cette étape de recherche de thèmes sera itérative et impliquera une 

réflexion constante pour s'assurer que les thèmes soient cohérents et pertinents par rapport à la 

question de recherche. 

Une fois que les thèmes sont identifiés, ils seront revus et raffinés pour assurer leur validité et 

leur pertinence. Certains thèmes pourraient être fusionnés s'ils se chevauchent, ou divisés s'ils 

sont trop vastes. Cette phase de revue des thèmes permettra de s'assurer que les résultats sont 

fidèles aux données et qu'ils représentent avec précision les expériences des entrepreneurs. 

Les thèmes finaux seront ensuite définis et nommés de manière claire et explicite, en fournissant 

une description détaillée de leur contenu. Ils seront illustrés par des extraits de données 

pertinents pour appuyer les résultats et permettre une compréhension approfondie des défis et 

des stratégies des entrepreneurs. 

Le rapport d'analyse des données consistera à rédiger une synthèse des thèmes identifiés, 

accompagnée d'exemples significatifs. Nous réfléchirons aux implications pratiques et 

théoriques des résultats et pourront suggérer des pistes pour de futures recherches dans le 

domaine. 

Il est essentiel de noter que l'analyse des données sera menée de manière rigoureuse et 

systématique pour garantir la validité et la fiabilité des résultats. Des techniques de vérification 

et de validation seront utilisées pour assurer la cohérence des résultats et s'assurer que les 

interprétations sont fondées sur des preuves solides. 

En conclusion, l'analyse des données par le biais de l'analyse thématique permettra d'explorer 

en profondeur les défis et les stratégies des entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données. Cette méthode fournira une compréhension contextuelle et 

nuancée des expériences des entrepreneurs, ce qui contribuera à la richesse des résultats 

obtenus. 

3 Revue de la littérature  

Cette section de la thèse, la revue de la littérature, est dédiée à l'examen critique et à la synthèse 

des travaux de recherche existants sur le Machine Learning, la science des données et 
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l'entrepreneuriat, ainsi que les tendances du marché et de l'industrie. L'objectif est de fournir un 

contexte théorique et empirique à notre question de recherche et de définir le cadre de référence 

pour l'étude. Les sous-sections qui suivent explorent ces domaines en détail. Nous 

commencerons par explorer les concepts fondamentaux du Machine Learning et de la science 

des données, puis discuterons de l'entrepreneuriat dans ce domaine. Ensuite, nous nous 

pencherons sur les tendances actuelles du marché et de l'industrie pour finir par un aperçu des 

défis auxquels les entrepreneurs sont confrontés dans ce domaine. 

3.1 Machine Learning 

Le Machine Learning est une branche de l'intelligence artificielle (IA) qui permet aux 

ordinateurs d'apprendre et d'améliorer leur performance sans programmation explicite 

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Il se base sur des algorithmes et des modèles 

statistiques pour analyser et tirer des conclusions à partir des données (Hastie, Tibshirani, & 

Friedman, 2009). Les méthodes de Machine Learning sont largement utilisées pour résoudre 

des problèmes complexes dans des domaines tels que la reconnaissance d'image, le traitement 

du langage naturel, la recommandation de produits et la prédiction de la demande (LeCun, 

Bengio, & Hinton, 2015). 

L'essor du Machine Learning a été alimenté par l'augmentation de la puissance de calcul et la 

disponibilité de grandes quantités de données (Brynjolfsson & McAfee, 2017). Ces avancées 

ont permis aux chercheurs de développer et d'entraîner des modèles de réseaux de neurones 

profonds, qui sont capables d'apprendre des représentations hiérarchiques de données et de 

réaliser des tâches de classification et de prédiction avec une précision sans précédent 

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). 

Le Machine Learning et la Science des Données ont des applications dans presque tous les 

secteurs de l'industrie, ce qui offre aux entrepreneurs un large éventail d'opportunités. Ces 

technologies ont le potentiel de transformer la façon dont les entreprises opèrent et de fournir 

des insights précieux à partir des données. 

Santé : Dans le secteur de la santé, le Machine Learning peut être utilisé pour la prédiction des 

maladies, la personnalisation du traitement, et l'analyse des dossiers médicaux électroniques. 

La Science des Données, quant à elle, peut aider à analyser les tendances de santé à grande 

échelle et à prédire les épidémies (Rajkomar, Dean, & Kohane, 2019). 
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Finance : Les technologies basées sur le Machine Learning sont de plus en plus utilisées pour 

la détection de la fraude, la gestion du risque, l'investissement algorithmique et le service à la 

clientèle. La Science des Données peut aider à l'analyse des tendances du marché et à la 

prédiction des fluctuations du marché (Chen, 2019). 

E-commerce et marketing : Les recommandations personnalisées, la prédiction de la demande 

et l'optimisation des prix sont quelques-unes des applications du Machine Learning dans ce 

domaine. La Science des Données est utilisée pour comprendre le comportement des 

consommateurs et optimiser les campagnes marketing (Li, 2020). 

Transport et logistique : Le Machine Learning peut aider à l'optimisation des itinéraires, à la 

prévision de la demande, et à la maintenance prédictive des véhicules. La Science des Données 

peut être utilisée pour analyser les tendances de trafic et optimiser les systèmes de transport 

(Batty et al., 2012). 

Sécurité et cyber-sécurité : Les technologies de Machine Learning peuvent aider à la détection 

des intrusions, à l'analyse des comportements suspects et à la prédiction des cyber-attaques. La 

Science des Données peut aider à l'analyse des tendances de la cyber-sécurité et à la détection 

des menaces (Buczak & Guven, 2016). 

Agriculture : Le Machine Learning peut aider à la prédiction du rendement des cultures, à la 

gestion des ressources en eau et à la détection des maladies des plantes. La Science des Données 

peut aider à l'analyse des tendances climatiques et à la prédiction de la productivité (Liakos et 

al., 2018). 

Énergie et environnement : Le Machine Learning est utilisé pour optimiser la consommation 

d'énergie, prévoir la demande énergétique et surveiller les infrastructures énergétiques. La 

Science des Données est utilisée pour analyser les tendances environnementales, comme les 

modèles climatiques et les émissions de gaz à effet de serre (Liu, Pokharel, & Xu, 2018). 

Éducation : Le Machine Learning a transformé l'éducation grâce à l'apprentissage adaptatif, 

où le contenu est personnalisé en fonction des besoins de l'apprenant. Il est également utilisé 

pour l'analyse des comportements des étudiants et la prédiction des performances des étudiants. 

La science des Données peut aider à identifier les tendances et les modèles dans l'éducation et 

à informer la politique éducative (Siemens & Baker, 2012). 
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Fabrication : Le Machine Learning est utilisé pour l'optimisation de la production, la 

maintenance prédictive des machines et l'amélioration de la qualité des produits. La science des 

données est utilisée pour analyser les tendances de production et améliorer l'efficacité 

opérationnelle (Wuest, Weimer, Irgens, & Thoben, 2016). 

Services publics et gouvernement : Le Machine Learning peut aider à la détection de la fraude, 

à l'optimisation de l'efficacité des services et à l'analyse des tendances sociales. La science des 

données est utilisée pour informer les politiques publiques et améliorer la prestation des services 

(Desouza & Bhagwatwar, 2014). 

En résumé, les opportunités pour les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de 

la Science des Données sont vastes et diversifiées. Il est crucial pour les entrepreneurs de 

comprendre les besoins spécifiques de chaque secteur et de développer des solutions qui 

répondent à ces besoins. 

Un projet de Machine Learning se construit en plusieurs étapes successives. Nous avons mis en 

œuvre une démarche fréquente notamment dans l’industrie qui se construit de la manière 

suivante : 

Figure 1 - Démarche de réalisation d'un projet de Machine Learning 

 

L'apprentissage automatique, également connu sous le nom de Machine Learning, désigne la 

capacité des algorithmes à apprendre à partir d'exemples, constituant ainsi un processus 

fondamental. 
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Figure 2 - Etapes clés du processus du machine learning 
(aPXeAdmin. (2023). Batch request & release in digital transformation. Manufacturing Execution System - Business Process 

Automation. https://process-xe.sarjen.com/batch-request-release-digital-transformation/) 

Dans la suite, nous aborderons en détail chacune des étapes du processus de Machine Learning 

(ML): 

1. Collecte de données : Une étape essentielle du ML est la collecte de données, où un 

vaste ensemble de données pertinentes est rassemblé pour résoudre la problématique en 

question. 

2. Prétraitement des données : Cette phase consiste à préparer les données collectées pour 

les étapes suivantes du processus ML. La qualité des données impacte directement la 

précision du modèle créé. Il est donc nécessaire de les prétraiter, car elles peuvent être 

inexploitables, bruitées, incohérentes, mal structurées, ou incomplètes dans certains cas. 

3. Choix et extraction des caractéristiques : Pour élaborer un modèle précis, il est crucial 

de fournir un ensemble cohérent de caractéristiques pertinentes. Diverses techniques, 

dont l'ingénierie des caractéristiques, sont utilisées pour extraire des informations 

significatives des données. La combinaison de plusieurs caractéristiques peut également 

être employée pour en tirer d'autres plus révélatrices. 

4. Choix du modèle : Une multitude de modèles sont disponibles dans la littérature, mais 

leur sélection ne se fait pas au hasard. Le choix dépend de plusieurs paramètres, tels que 

la nature du problème à résoudre, le type de données en entrée (textes, images, sons, 

etc.). 

5. Entraînement du modèle : Cette étape centrale du processus de ML consiste à établir 

des relations mathématiques entre les données et des patterns, permettant ainsi de 

reconnaître des informations pertinentes. L'objectif est de définir un ensemble de 

paramètres formant le "modèle". 

6. Évaluation du modèle : Avant de déployer un modèle de ML, il est primordial de le 

tester. Cette phase vise à évaluer les performances du modèle en le soumettant à un 

ensemble de métriques. 

7. Réglage et optimisation des hyperparamètres : Pour améliorer les performances du 

modèle obtenu, il est possible d'ajuster les hyperparamètres. Les hyperparamètres sont 

des paramètres qui influencent le processus d'entraînement du modèle ML. 

8. Prédiction : Cette étape marque la conclusion du processus de ML, où le modèle 

construit est utilisé pour générer des prédictions sur de nouvelles données. 
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3.2 Science des données  

La science des données se situe au carrefour de plusieurs disciplines, notamment les statistiques, 

l'informatique et la science de l'information. Cette discipline dynamique et en constante 

évolution est essentielle pour comprendre et exploiter le volume croissant de données générées 

dans le monde d'aujourd'hui (Dhar, 2013). En utilisant une combinaison de méthodes, de 

processus et d'algorithmes, elle vise à extraire des connaissances et des insights à partir de ces 

données, qu'elles soient structurées ou non structurées. De nombreux secteurs s'appuient 

aujourd'hui sur la Science des Données pour éclairer la prise de décisions, améliorer les 

opérations et créer de nouvelles opportunités de valeur (Provost & Fawcett, 2013). 

En mettant l'accent sur la manipulation, l'analyse et l'interprétation des données, la science des 

données fait appel à une variété de techniques. Cela comprend le Machine Learning, 

l'exploration de données, le traitement du langage naturel, la reconnaissance de formes et la 

visualisation de données (Donoho, 2017). Chaque étape du processus de la science des données 

joue un rôle crucial dans la transformation des données brutes en informations exploitables. 

Le processus commence généralement par la définition du problème, où l'objectif de l'analyse 

est identifié, la question de recherche est définie et les hypothèses sont établies (Saltz & 

Shamshurin, 2016). C'est à cette étape que les scientifiques des données déterminent ce qu'ils 

veulent découvrir à partir des données et comment ils prévoient de l'atteindre. 

Ensuite, les données sont collectées à partir de diverses sources, y compris, mais sans s'y limiter, 

les bases de données, les journaux de transactions, les médias sociaux et les capteurs (Katal, 

Wazid, & Goudar, 2013). Dans la mesure où les données peuvent être dispersées et stockées 

dans différents formats, leur collecte peut souvent être un défi en soi. 

Une fois les données collectées, elles doivent être nettoyées et préparées pour l'analyse. Cette 

étape comprend le traitement des données manquantes, l'élimination des outliers, la 

transformation des données, et la résolution des problèmes de biais dans les données (Rahm & 

Do, 2000). La préparation des données est souvent considérée comme l'une des étapes les plus 

cruciales, car la qualité des données a un impact direct sur la qualité des résultats. 

Les données préparées sont ensuite explorées et analysées en utilisant diverses techniques 

statistiques et de visualisation pour comprendre les modèles, les tendances et les relations qui 
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existent au sein des données. Les données sont ensuite modélisées à l'aide de techniques de 

Machine Learning pour développer des modèles prédictifs ou descriptifs (Bishop, 2006). 

Une fois le modèle construit, il est évalué sur un ensemble de données de test pour vérifier sa 

précision, sa sensibilité, sa spécificité, entre autres mesures de performance (Witten & Frank, 

2005). Si le modèle passe cette étape d'évaluation, il est déployé pour générer des prédictions 

ou des insights à partir de nouvelles données (Chicco, 2021). L'application des modèles dans 

un environnement réel peut souvent présenter de nouveaux défis et nécessiter des ajustements 

supplémentaires. 

Enfin, l'un des aspects les plus importants de la science des données est la communication des 

résultats. Cela nécessite souvent la création de rapports, de tableaux de bord, de visualisations 

et d'autres outils pour présenter les résultats d'une manière compréhensible et utilisable pour les 

parties prenantes non techniques (Knaflic, 2015). 

La science des données a connu de nombreuses avancées ces dernières années, en particulier 

avec l'émergence du Deep Learning, une sous-branche du Machine Learning qui utilise des 

réseaux de neurones artificiels profonds. Le Deep Learning a été particulièrement efficace dans 

des tâches telles que la reconnaissance d'images, la détection de la parole et la traduction 

automatique, ouvrant la voie à de nouvelles applications et opportunités pour les entrepreneurs 

(LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). 

En termes d'applications entrepreneuriales, la science des données offre un potentiel énorme. 

Par exemple, dans le domaine de la santé, elle peut aider à prédire les épidémies, à analyser les 

tendances de santé à grande échelle, et à optimiser les traitements médicaux (Rajkomar, Dean, 

& Kohane, 2019). Dans le secteur financier, elle peut faciliter la détection de la fraude, la 

gestion du risque, et la prédiction des fluctuations du marché (Chen, 2019). En matière de 

commerce électronique et de marketing, la science des données peut aider à comprendre le 

comportement des consommateurs, à optimiser les campagnes de marketing, et à prévoir la 

demande (Li, 2020). Ce ne sont là que quelques exemples de la manière dont la science des 

données peut être utilisée pour créer de nouvelles entreprises et transformer les industries 

existantes. 

Il est également important de noter que la science des données n'est pas sans défis. Les 

problèmes de confidentialité et de sécurité des données, le biais dans les jeux de données et les 

modèles, et la nécessité de compétences spécialisées sont autant de problèmes auxquels les 
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entrepreneurs doivent faire face lorsqu'ils cherchent à utiliser la science des données dans leurs 

entreprises (Barocas & Selbst, 2016; Burrell, 2016). 

En conclusion, la science des données est un domaine essentiel pour les entrepreneurs 

modernes. Sa capacité à transformer les données en insights exploitables, à informer la prise de 

décision, et à créer de nouvelles opportunités de valeur en fait un outil puissant pour toute 

entreprise. Cependant, il est crucial de comprendre ses défis et ses limites, et de développer des 

stratégies efficaces pour les surmonter. 

3.3 Entrepreneuriat  

L'entrepreneuriat fait référence au processus de création, de développement et de gestion d'une 

nouvelle entreprise, avec l'objectif de créer de la valeur économique et sociale (Shane & 

Venkataraman, 2000). Les entrepreneurs sont des individus qui identifient et exploitent des 

opportunités pour lancer de nouvelles entreprises, en assumant les risques financiers, sociaux 

et psychologiques associés (Gartner, 1989). L'entrepreneuriat est considéré comme un moteur 

clé de la croissance économique, de l'innovation et de la création d'emplois (Acs & Audretsch, 

2010). 

Les facteurs qui influencent l'entrepreneuriat comprennent l'accès au capital, les réseaux 

sociaux, les compétences et les connaissances, ainsi que l'environnement institutionnel et 

réglementaire (Aldrich & Martinez, 2001). Les entrepreneurs peuvent opérer dans divers 

secteurs d'activité, tels que le commerce de détail, les services, la technologie et l'industrie, et 

leur succès dépend souvent de leur capacité à innover, à gérer les risques et à s'adapter aux 

conditions changeantes du marché (Shane, 2003). 

Compétences requises pour les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la 

science des données : 

L'entrepreneuriat dans les domaines du Machine Learning (ML) et de la science des données 

nécessite un éventail de compétences, combinant des domaines techniques, commerciaux et 

interpersonnels. Voici une exploration détaillée de ces compétences, qui sont essentielles pour 

réussir dans ce domaine. 

-  Compétences Techniques 
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Les compétences techniques sont fondamentales pour tout entrepreneur dans le domaine du ML 

et de la science des données, car elles fournissent les outils pour comprendre et manipuler les 

systèmes de données complexes. 

1. Programmation : L'importance de la programmation dans la science des données est 

largement reconnue. Des langages de programmation tels que Python et R sont 

largement utilisés pour leur facilité d'utilisation et leur capacité à traiter efficacement 

les données. Python est particulièrement apprécié pour sa clarté syntaxique et son large 

éventail de bibliothèques destinées aux sciences des données, comme NumPy pour le 

calcul numérique, Pandas pour la manipulation des données, et TensorFlow pour le ML 

(Molnar, 2020). 

2. Statistiques : Une compréhension approfondie des statistiques est fondamentale pour 

toute entreprise liée aux données. Les techniques statistiques fournissent le cadre pour 

explorer, analyser et interpréter les données. Elles permettent également de comprendre 

les fondements des algorithmes de ML, ce qui est essentiel pour développer des modèles 

efficaces et pour expliquer leurs prédictions (Wickham & Grolemund, 2017). 

3. Machine Learning : Les entrepreneurs doivent comprendre les concepts clés du ML, 

y compris l'apprentissage supervisé et non supervisé, ainsi que différents types de 

modèles et d'algorithmes. Cette connaissance permet de choisir la bonne méthode pour 

chaque problème, d'ajuster les modèles pour améliorer leur performance et d'éviter les 

pièges tels que le surapprentissage (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). 

-  Compétences en Affaires 

Au-delà des compétences techniques, les entrepreneurs doivent également posséder une 

connaissance approfondie de l'environnement commercial dans lequel ils opèrent. 

1. Connaissance de l'industrie : Pour réussir, les entrepreneurs doivent comprendre leur 

marché cible, identifier les opportunités, et suivre les tendances de l'industrie. Cette 

compréhension aide à définir une proposition de valeur claire et à développer une 

stratégie commerciale efficace (Blank, 2013). 

2. Gestion de projet : La gestion de projet est une autre compétence clé, en particulier 

dans les startups, où les ressources sont souvent limitées. Les entrepreneurs doivent être 

capables de définir des objectifs clairs, de planifier et de suivre les tâches, et de gérer 

les risques (Blank, 2013). 
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-  Compétences Interpersonnelles 

Enfin, les compétences interpersonnelles sont indispensables pour toute personne cherchant à 

diriger une entreprise. 

1. Communication : Les entrepreneurs doivent être capables de communiquer clairement 

leurs idées, non seulement à leur équipe, mais aussi à une variété d'autres parties 

prenantes, y compris les clients, les investisseurs, et les partenaires commerciaux 

(Wickham & Grolemund, 2017). 

2. Leadership : Être un entrepreneur exige également d'excellentes compétences en 

leadership. Les fondateurs de startups doivent être en mesure de motiver et de diriger 

une équipe, d'établir une culture d'entreprise positive et d'inspirer confiance et respect 

(Kuratko, 2017). De plus, ils doivent être capables de prendre des décisions difficiles et 

de gérer les situations de crise. 

3. Réseautage : L'entrepreneuriat est souvent une activité sociale et nécessite des 

compétences en réseautage. Les entrepreneurs doivent être capables de créer et de 

maintenir des relations avec diverses parties prenantes, telles que les investisseurs, les 

mentors, les partenaires et les clients potentiels (Drnovsek, Wincent, & Cardon, 2010). 

Ces relations peuvent offrir un soutien précieux, des conseils, du financement et des 

opportunités commerciales. 

- Compétences en Analyse de Données et en Prise de Décision 

L'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des données requiert 

une forte compétence en analyse de données et en prise de décision. Les entrepreneurs doivent 

être capables d'analyser et d'interpréter des ensembles de données complexes pour en tirer des 

insights significatifs. 

1. Interprétation des données : Les entrepreneurs doivent être capables de comprendre 

et d'interpréter les résultats de l'analyse des données. Cela implique de comprendre la 

signification des résultats statistiques, de savoir quand et comment utiliser différents 

tests statistiques, et d'être capable d'interpréter les résultats de modèles de machine 

learning (Wickham & Grolemund, 2017). 

2. Prise de décision basée sur les données : Les entrepreneurs doivent également être 

capables de prendre des décisions éclairées basées sur les données. Cela signifie être 

capable de comprendre et de peser les preuves fournies par l'analyse des données, et 



28 
 

d'utiliser ces informations pour prendre des décisions stratégiques (Provost & Fawcett, 

2013). 

3. Gestion des risques : Dans l'environnement incertain et changeant des startups, les 

entrepreneurs doivent également être doués pour la gestion des risques. Ils doivent être 

capables d'identifier et de comprendre les risques potentiels associés à leurs décisions 

et à leur entreprise, et de mettre en place des stratégies pour gérer ces risques (Kuratko, 

2017). 

L'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science des données est une 

entreprise interdisciplinaire qui nécessite une variété de compétences allant des compétences 

techniques, commerciales et interpersonnelles. La clé pour réussir est de développer une solide 

compréhension de ces domaines tout en restant adaptable et réactif face à un environnement en 

constante évolution. 

3.4 Tendances du marché et de l'industrie  

Dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, plusieurs tendances du 

marché et de l'industrie sont en train de façonner l'environnement entrepreneurial. Tout d'abord, 

la demande croissante d'experts en Machine Learning et en science des données dans divers 

secteurs d'activité, tels que la finance, la santé, l'énergie et l'automobile, crée des opportunités 

pour les entrepreneurs de développer de nouvelles solutions et services (Bughin et al., 2018). 

Les entreprises cherchent de plus en plus à tirer parti des avantages du Machine Learning et de 

la science des données pour améliorer leurs processus, réduire les coûts et mieux comprendre 

les besoins de leurs clients (Chui, Manyika, & Miremadi, 2016). 

Deuxièmement, l'évolution rapide des technologies et des méthodes de Machine Learning et de 

science des données, telles que les réseaux de neurones profonds, les algorithmes 

d'apprentissage par renforcement et les systèmes de recommandation, ouvre de nouvelles 

perspectives pour l'innovation et la création de valeur (Sejnowski, 2018). Les entrepreneurs qui 

sont capables de suivre ces tendances et de les appliquer à des problèmes spécifiques de 

l'industrie sont bien placés pour réussir dans ce marché concurrentiel (Gandomi & Haider, 

2015). 
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Figure 3 - Algorithme d'apprentissage 

(Cécile Capponi, Valentin Eymia, Rémi Eyraud (revu par Benjamin Monmege benjamin.monmege@univ-amu.fr), n.d.) 

Troisièmement, l'émergence de l'Internet des objets (IoT), la 5G et le Big Data conduit à une 

explosion des données générées par les entreprises, les gouvernements et les individus, ce qui 

crée une demande accrue pour des outils et des services de gestion et d'analyse des données 

(Ashton, 2009 ; Madsbjerg, 2020). Les entrepreneurs qui peuvent développer des solutions pour 

traiter et analyser ces vastes ensembles de données peuvent tirer parti de cette opportunité de 

marché croissante (Gubbi et al., 2013). 
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Figure 4 - Système IoT 

 (Comment Se Compose Un Système IoT ?, 2019) 

Enfin, les préoccupations croissantes concernant la confidentialité des données, la sécurité et 

l'éthique du Machine Learning et de la science des données poussent les entreprises et les 

gouvernements à adopter des réglementations plus strictes pour protéger les droits des individus 

et garantir une utilisation responsable de ces technologies (Zwitter & Herman, 2018). Les 

entrepreneurs qui sont en mesure de naviguer dans cet environnement réglementaire complexe 

et de développer des solutions conformes aux exigences légales et éthiques seront mieux 

positionnés pour réussir (Hagendorff, 2020). 
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Figure 5 - Maching Learning sur la période 2020-2027 

 

3.5 Évolution des investissements dans le Machine Learning et la Science de Données 

L'investissement dans le Machine Learning (ML) et la Science des données a connu une 

croissance exponentielle au cours de la dernière décennie. Cette croissance est alimentée par la 

reconnaissance croissante de la valeur que ces technologies peuvent apporter à un large éventail 

de secteurs. 

Les données de CB Insights (2019) montrent que le financement mondial pour les startups axées 

sur l'IA et le ML a augmenté de près de 6 fois entre 2014 et 2018, passant de 4,3 milliards de 

dollars à 24,6 milliards de dollars. Ce financement a été réparti à travers un large éventail 

d'industries, y compris la santé, la finance, la vente au détail et le transport. 

La croissance des investissements dans le ML et la science des données est largement due à la 

prise de conscience croissante de la valeur commerciale de ces technologies. L'analyse 

prédictive, la personnalisation, l'automatisation et l'amélioration de la prise de décision sont 

autant d'exemples d'applications de ML et de science des données qui peuvent améliorer 

l'efficacité opérationnelle et générer un avantage concurrentiel (Chui et al., 2018). 

Parallèlement à cela, les progrès technologiques, notamment l'augmentation de la puissance de 

calcul et la disponibilité de grandes quantités de données, ont facilité le développement et 

l'adoption du ML et de la science des données. Les algorithmes de ML sont devenus plus 

sophistiqués, permettant des niveaux d'apprentissage et d'adaptation sans précédent. En 

parallèle, l'essor du Big Data a fourni le combustible nécessaire pour entraîner ces algorithmes, 

rendant le ML et la science des données plus précis et efficaces que jamais (Gandomi & Haider, 

2015). 

Néanmoins, malgré la croissance impressionnante des investissements, il est important de noter 

que la distribution du financement n'est pas uniforme. Selon une étude de Crunchbase (2020), 

la majeure partie du financement est allouée aux startups basées dans les principaux hubs 

technologiques, tels que la Silicon Valley, New York et Londres. De plus, une part importante 

du financement est concentrée dans un nombre relativement restreint de startups à succès, 

laissant un financement plus limité pour les nouvelles entreprises et celles en phase de 

démarrage. 
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En outre, il existe un certain niveau de volatilité dans le financement du ML et de la science des 

données, comme le montre la chute des investissements en 2020 en raison de la pandémie de 

COVID-19 (KPMG, 2020). Cela met en évidence le fait que bien que l'industrie soit en 

croissance, elle est également soumise à des forces économiques plus larges. 

En conclusion, alors que le Machine Learning et la science des données continuent de se 

développer et de mûrir, on peut s'attendre à une augmentation continue des investissements 

dans ce domaine. Cependant, les entrepreneurs qui cherchent à lever des fonds dans ce domaine 

doivent être conscients des défis et des opportunités associés. 

3.6 Défis rencontrés par les entrepreneurs  

Entrons plus profondément dans le dédale des défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs 

dans le monde complexe du Machine Learning et de la science des données. Chaque défi 

apporte une couche supplémentaire de complexité qui, lorsqu'elle est confrontée de manière 

efficace et stratégique, offre une opportunité pour la croissance, l'innovation et le succès. Nous 

allons détailler chacun de ces défis, en approfondissant leurs racines et leurs impacts, ainsi que 

les stratégies pour les surmonter. Nous appuierons ces analyses sur des recherches existantes, 

des théories établies et des exemples du monde réel, créant ainsi un panorama complet et 

multidimensionnel de la réalité entrepreneuriale dans ces domaines technologiques. 

3.6.1 Financement  

La question du financement est un défi perpétuel pour tout entrepreneur, et dans le cas du 

Machine Learning et de la science des données, cela devient d'autant plus critique. L'intensité 

capitalistique de ces secteurs, où le coût des technologies de pointe, des talents spécialisés, de 

la recherche et du développement, et même des mesures réglementaires, est extrêmement élevé, 

rend la question du financement encore plus pressante (Aldrich & Martinez, 2001). 

Les entrepreneurs doivent naviguer avec précaution dans le labyrinthe des options de 

financement, en comprenant la spécificité, les implications, les coûts et les avantages de chaque 

source. Les fonds personnels, l'amorçage et le financement familial peuvent jouer un rôle 

important dans les phases initiales. Cependant, à mesure que l'entreprise se développe et que 

les besoins en capitaux augmentent, les entrepreneurs doivent chercher à mobiliser des 

ressources plus substantielles et structurées, telles que les investisseurs providentiels, les fonds 
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de capital-risque, les prêts bancaires, les subventions gouvernementales et autres formes 

d'investissement (Gompers & Lerner, 2001). 

Cependant, chaque source de financement vient avec ses propres attentes et critères 

d'investissement. Par exemple, les investisseurs providentiels cherchent souvent des 

entrepreneurs ayant une vision claire, une équipe solide et une preuve de concept, tandis que 

les investisseurs en capital-risque pourraient se concentrer davantage sur le potentiel de 

croissance à long terme, la scalabilité du modèle d'affaires et la possibilité d'une sortie lucrative 

(Shane, 2008). 

Il est également vital pour les entrepreneurs de comprendre que le financement ne se résume 

pas à un simple transfert de fonds. Le financement implique souvent l'établissement de relations 

stratégiques, l'échange de savoir-faire et l'obtention de conseils, ce qui peut être tout aussi, sinon 

plus, précieux que le financement lui-même. Par exemple, un investisseur providentiel peut 

apporter une précieuse expertise commerciale, tandis qu'un capital-risqueur peut offrir un accès 

à un réseau étendu et à des opportunités de mentorat (Hallen, 2008). 

De plus, la capacité à réseauter et à créer des relations est souvent un facteur déterminant pour 

obtenir un financement. Les entrepreneurs doivent être capables de naviguer efficacement dans 

le réseau d'investisseurs, d'incubateurs, d'accélérateurs et d'autres acteurs de l'écosystème 

entrepreneurial pour trouver et sécuriser les opportunités de financement (Stuart & Sorenson, 

2005). Cela nécessite non seulement une compréhension des dynamiques du réseautage, mais 

aussi des compétences en communication et en persuasion pour convaincre les investisseurs 

potentiels de la valeur et du potentiel de leur entreprise. 

En outre, les entrepreneurs doivent être prêts à naviguer dans le paysage complexe et parfois 

imprévisible de la levée de fonds. Cela peut impliquer de faire face à des refus, à des retards et 

à d'autres obstacles. Cependant, ces défis peuvent également offrir des opportunités 

d'apprentissage et de croissance, en permettant aux entrepreneurs de perfectionner leur 

proposition de valeur, d'affiner leur business model et de renforcer leur résilience (Minniti & 

Bygrave, 2001). 

L'obtention de financement nécessite également une préparation et une planification 

minutieuses. Les entrepreneurs doivent élaborer un business plan solide, démontrer une preuve 

de concept, présenter des projections financières convaincantes, et éventuellement préparer un 

pitch convaincant pour les investisseurs. Cela nécessite une compréhension approfondie de leur 
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entreprise et de son marché, ainsi que la capacité de communiquer efficacement cette 

compréhension aux investisseurs potentiels (Mason & Harrison, 2003). 

Il est également important de souligner que le financement n'est pas une fin en soi, mais un 

moyen d'atteindre les objectifs stratégiques de l'entreprise. Par conséquent, il est crucial que les 

entrepreneurs utilisent les fonds de manière stratégique pour créer de la valeur à long terme 

pour leur entreprise. Cela peut impliquer l'investissement dans la recherche et le 

développement, le recrutement de talents clés, l'expansion sur de nouveaux marchés, ou 

l'établissement de partenariats stratégiques, entre autres (Cassar, 2004). 

Enfin, les entrepreneurs doivent également être conscients des implications et des risques 

associés à l'obtention de financement. Par exemple, l'obtention de financement par le biais de 

l'équité peut diluer leur contrôle sur l'entreprise, tandis que l'obtention de financement par le 

biais de la dette peut augmenter le fardeau financier de l'entreprise. Par conséquent, il est 

essentiel que les entrepreneurs fassent preuve de prudence et de discernement lorsqu'ils 

cherchent à obtenir un financement, en veillant à équilibrer leurs besoins en capitaux avec leurs 

objectifs à long terme et leur tolérance au risque (Cassar, 2004). 

En somme, le financement est un défi majeur mais surmontable pour les entrepreneurs dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données. En adoptant une approche 

stratégique et proactive de la recherche de financement, en comprenant les différentes options 

et implications, et en utilisant le financement de manière efficace pour créer de la valeur à long 

terme, les entrepreneurs peuvent transformer ce défi en une opportunité pour la croissance et le 

succès de leur entreprise. 

3.6.2 Recrutement  

Le recrutement est sans aucun doute l'un des défis les plus importants auxquels sont confrontés 

les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Les talents 

qualifiés dans ces domaines sont extrêmement demandés, ce qui rend leur recrutement à la fois 

difficile et compétitif (Bessen, 2019). De plus, comme le soulignent Sharma et Agarwal (2021), 

l'effort de recrutement ne s'arrête pas à l'embauche. Les entrepreneurs doivent également 

travailler ardemment à retenir ces talents précieux, ce qui nécessite souvent des investissements 

supplémentaires en termes de temps, d'argent et de ressources. 
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Il convient de noter que la pénurie de compétences en Machine Learning et en science des 

données n'est pas uniquement due à un nombre insuffisant de professionnels qualifiés. Il y a 

également un écart de compétences, où les compétences dont les entreprises ont besoin ne 

correspondent pas nécessairement à celles que possèdent les travailleurs disponibles sur le 

marché (Bessen, 2019). Cela rend encore plus difficile pour les entrepreneurs la tâche de trouver 

des candidats qui correspondent non seulement à leurs exigences techniques, mais aussi à leurs 

besoins en matière de culture d'entreprise et de vision stratégique. 

L'un des défis clés du recrutement dans ce domaine est la compétitivité du marché. Les grandes 

entreprises établies, comme Google, Amazon et Microsoft, ont d'énormes ressources qu'elles 

peuvent utiliser pour attirer les meilleurs talents (Hitt, Biermant, Shimizu, & Kochhar, 2001). 

Ces entreprises peuvent offrir des salaires élevés, des avantages impressionnants et des 

opportunités de carrière attrayantes, ce qui rend difficile pour les startups de rivaliser. Par 

conséquent, les entrepreneurs doivent souvent se montrer créatifs et stratégiques dans leur 

approche du recrutement, en se concentrant sur des aspects tels que la mission de l'entreprise, 

la culture d'entreprise, l'équilibre travail-vie privée, et les opportunités d'apprentissage et de 

croissance, pour attirer les talents (Yunus et al., 2022). 

Les entrepreneurs doivent également être prêts à investir du temps et des ressources dans la 

formation et le développement de leurs employés. Compte tenu de l'évolution rapide de la 

technologie et des techniques dans le domaine du Machine Learning et de la science des 

données, il est crucial que les employés continuent à apprendre et à se perfectionner afin de 

rester pertinents et compétitifs. Cela peut impliquer des programmes de formation interne, des 

opportunités de formation continue, ou des partenariats avec des institutions éducatives pour 

offrir des opportunités de formation et de développement aux employés (Manyika et al., 2017). 

En outre, les entrepreneurs doivent également gérer les défis liés à la diversité et à l'inclusion 

dans le recrutement. Selon une étude de Ashcraft et al. (2021), les femmes et les minorités sont 

souvent sous-représentées dans les domaines de la technologie et de la science des données. 

Cela peut avoir des conséquences néfastes non seulement sur l'équité et la justice sociale, mais 

aussi sur l'innovation et la performance de l'entreprise. Les entrepreneurs doivent donc prendre 

des mesures pour promouvoir la diversité et l'inclusion dans leurs stratégies de recrutement et 

leurs politiques d'entreprise (Ashcraft et al., 2021). Cela peut impliquer de travailler activement 

à éliminer les biais dans le processus de recrutement, à fournir un environnement de travail 

inclusif et favorable, et à mettre en place des politiques et des programmes de mentorat pour 
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soutenir le développement de carrière des employés issus de groupes sous-représentés (Hunt, 

Layton, & Prince, 2015). 

La localisation géographique peut également constituer un obstacle au recrutement. Alors que 

certaines régions, comme la Silicon Valley, regorgent de talents en science des données et en 

Machine Learning, d'autres régions peuvent avoir une pénurie de tels professionnels (Florida, 

2017). Par conséquent, les entrepreneurs peuvent devoir recourir à des stratégies de recrutement 

à distance ou à des modèles de travail flexibles pour attirer les talents où qu'ils se trouvent. 

Cependant, cela peut entraîner des défis supplémentaires en termes de gestion des équipes 

distantes et de collaboration efficace (Battiston, Iacovone, & Mishra, 2021). 

Enfin, le recrutement dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

nécessite une compréhension profonde des compétences techniques requises. Les entrepreneurs 

doivent être en mesure d'évaluer efficacement les compétences et les capacités des candidats 

dans des domaines tels que le codage, l'algorithmique, les statistiques, et l'apprentissage 

automatique (Davenport & Patil, 2012). Cela peut nécessiter l'élaboration de processus 

d'entretien et d'évaluation rigoureux, ainsi que l'investissement dans des outils et des 

technologies de recrutement spécialisés (Mithas & Krishnan, 2018). 

Pour résumer, le recrutement dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

est un défi complexe qui nécessite une approche stratégique et nuancée. Les entrepreneurs 

doivent non seulement naviguer dans un marché du travail compétitif et en évolution rapide, 

mais aussi gérer des défis liés à la diversité et à l'inclusion, à la localisation, à la formation et 

au développement des employés, et à l'évaluation des compétences techniques. En surmontant 

ces défis, les entrepreneurs peuvent attirer, retenir, et développer des talents de haut niveau qui 

sont essentiels pour le succès et la croissance de leur entreprise dans ce domaine dynamique et 

en constante évolution. 

3.6.3 Réglementations  

Le défi des réglementations dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

est particulièrement complexe, car il englobe une multitude de lois et de normes à plusieurs 

niveaux - local, national et international. L'environnement réglementaire évolue rapidement, 

reflétant les préoccupations croissantes de la société concernant les questions de confidentialité, 

de sécurité et d'éthique dans le traitement et l'analyse des données (Schwartz & Solove, 2021). 
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Les entrepreneurs doivent naviguer dans cet environnement dynamique, tout en garantissant la 

conformité de leur entreprise à une multitude de réglementations. 

La protection des données est un domaine particulièrement critique dans le contexte de la 

réglementation. Par exemple, le Règlement Général sur la Protection des Données (RGPD) de 

l'Union européenne a établi des normes rigoureuses pour le traitement des données 

personnelles, imposant aux entreprises des obligations étendues en matière de transparence, de 

consentement et de sécurité des données (Kuner, 2017). Aux États-Unis, différentes juridictions 

ont adopté leurs propres lois sur la protection des données, comme le California Consumer 

Privacy Act (CCPA), ajoutant une autre couche de complexité réglementaire pour les 

entrepreneurs (Polonetsky & Tene, 2021). 

La conformité à ces réglementations peut impliquer des coûts importants en termes de mise en 

place des infrastructures de sécurité des données, de développement de processus pour obtenir 

et documenter le consentement des utilisateurs, et de gestion des demandes des utilisateurs 

concernant leurs données (Malgieri & Comandé, 2021). Les entreprises peuvent également être 

soumises à des sanctions sévères en cas de non-conformité, y compris des amendes pouvant 

atteindre des millions de dollars, ce qui accentue l'importance de la conformité réglementaire 

pour les entrepreneurs (Kuner, 2017). 

Parallèlement à la protection des données, la réglementation de l'éthique de l'intelligence 

artificielle et du Machine Learning est un autre domaine de préoccupation croissante. Ces 

réglementations cherchent à garantir que les applications de ces technologies respectent des 

principes tels que la justice, la transparence, la responsabilité et le respect de la dignité humaine 

(Jobin, Ienca, & Vayena, 2020). Par exemple, la proposition de réglementation de l'Union 

européenne sur l'intelligence artificielle met en avant l'idée d'une "IA de confiance", qui doit 

être légale, éthique et robuste (European Commission, 2021). Les entrepreneurs dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données doivent intégrer ces principes 

éthiques dans la conception et le déploiement de leurs produits et services, ce qui peut impliquer 

des défis techniques et organisationnels importants (Hagendorff, 2020). 

En résumé, la réglementation est un défi majeur pour les entrepreneurs dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données. Naviguer dans le paysage réglementaire 

complexe et en évolution rapide nécessite une connaissance approfondie des lois et normes 

applicables, ainsi qu'un engagement à intégrer les principes de protection des données et 
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d'éthique dans tous les aspects de l'entreprise. Bien que la conformité puisse être un défi de 

taille, elle est également une occasion pour les entreprises d'établir la confiance avec leurs 

clients et leurs parties prenantes, en démontrant leur engagement envers la protection des 

données et l'éthique de l'intelligence artificielle (IA). 

Par ailleurs, des réglementations spécifiques peuvent également s'appliquer en fonction du 

secteur d'activité de l'entreprise. Par exemple, les entreprises opérant dans le domaine de la 

santé doivent se conformer à des réglementations supplémentaires concernant la manipulation 

des informations de santé protégées (HIPAA aux États-Unis, RGPD dans l'Union européenne) 

(Halamka, Tripathi & Kvedar, 2021). Dans le secteur financier, des réglementations telles que 

la loi Sarbanes-Oxley aux États-Unis et la directive MiFID II en Europe imposent des exigences 

strictes en matière de gouvernance des données, de transparence et de protection des 

consommateurs (Baldwin, Cave & Lodge, 2012). Comprendre et gérer ces réglementations 

sectorielles spécifiques est un autre aspect de ce défi. 

Il est également important de noter que la conformité réglementaire n'est pas une activité 

ponctuelle, mais un processus continu. Les entreprises doivent surveiller en permanence 

l'évolution du paysage réglementaire et adapter leurs pratiques en conséquence. Cela peut 

impliquer la mise en place d'une fonction de conformité dédiée au sein de l'entreprise ou le 

recours à des consultants externes spécialisés. De plus, les entreprises peuvent avoir besoin de 

former leur personnel sur les exigences réglementaires et les meilleures pratiques en matière de 

conformité (Arrieta, 2019). 

Enfin, la conformité à la réglementation peut également avoir un impact sur l'innovation. Alors 

que certaines réglementations peuvent stimuler l'innovation, en créant un environnement plus 

sûr et plus prévisible pour les entrepreneurs, d'autres peuvent potentiellement la freiner, en 

imposant des coûts et des contraintes qui peuvent entraver l'expérimentation et l'adoption de 

nouvelles technologies (Cohen & Sundararajan, 2019). Les entrepreneurs doivent donc trouver 

un équilibre entre la conformité à la réglementation et la poursuite de l'innovation. 

En somme, les réglementations en matière de protection des données, de confidentialité et 

d'éthique du Machine Learning et de la science des données, bien qu'elles puissent être perçues 

comme un défi, peuvent également être considérées comme une occasion pour les entrepreneurs 

d'établir la confiance avec les clients et de démontrer leur engagement à protéger leurs données 

et à respecter des normes éthiques élevées. Cependant, naviguer dans ce paysage réglementaire 



39 
 

complexe nécessite une connaissance approfondie de la loi, une volonté d'investir dans la 

conformité, et une capacité à équilibrer les exigences de la conformité avec les impératifs de 

l'innovation (Hagendorff, 2020; Kuner, 2017; Schwartz & Solove, 2021). 

3.6.4 Formation et développement  

Le quatrième défi que nous discutons dans le parcours entrepreneurial dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données est celui de la "formation et du développement". 

Dans ce contexte, la formation et le développement font référence à la nécessité pour les 

entrepreneurs de rester à jour avec les avancées technologiques rapides et les évolutions du 

marché, ainsi qu'à leur responsabilité de former leur équipe et de développer les compétences 

nécessaires pour rester compétitif (Hitt, Ireland, & Hoskisson, 2021). 

À l'ère de l'information, le rythme effréné du changement technologique et de l'innovation 

représente une double épée à double tranchant. D'une part, cela crée de nouvelles opportunités 

pour les entrepreneurs de proposer des solutions novatrices et de perturber les marchés 

existants. D'autre part, cela crée une pression pour rester à jour avec les dernières tendances, 

techniques et outils. Dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, où de 

nouvelles avancées sont réalisées presque quotidiennement, cette pression est particulièrement 

aiguë (Chen, Chiang, & Storey, 2012). 

C'est là que la formation continue et le développement des compétences entrent en jeu. Pour les 

entrepreneurs, il est essentiel d'investir du temps et des ressources pour se tenir au courant des 

dernières avancées dans leur domaine, que ce soit par le biais de la lecture de revues 

spécialisées, de la participation à des conférences et à des séminaires, ou de la formation 

formelle (Drucker, 2014). Cela peut également impliquer le réseautage avec d'autres 

professionnels de leur domaine, pour partager des idées et des expériences, et pour apprendre 

les uns des autres (Wang, Robson, & Freel, 2019). 

Pour les membres de leur équipe, les entrepreneurs ont également la responsabilité de fournir 

des opportunités de formation et de développement. Cela peut inclure la formation sur le tas, le 

mentorat et le coaching, ainsi que la fourniture d'opportunités pour suivre des cours et obtenir 

des certifications (Noe, Hollenbeck, Gerhart, & Wright, 2017). Il est important de noter que la 

formation et le développement ne sont pas seulement des moyens d'améliorer les compétences 

et les connaissances, mais aussi des outils de motivation et de rétention du personnel. En 

montrant à leurs employés qu'ils sont prêts à investir dans leur développement, les entrepreneurs 
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peuvent augmenter leur engagement et leur satisfaction au travail, ce qui peut à son tour réduire 

le turnover et améliorer la performance de l'entreprise (Becker, Huselid, & Ulrich, 2001). 

Cependant, la mise en place d'un programme de formation et de développement efficace n'est 

pas une tâche facile. Cela nécessite une compréhension claire des compétences et des 

connaissances nécessaires, une évaluation précise des lacunes existantes, et la conception de 

programmes de formation adaptés aux besoins spécifiques de l'entreprise et de ses employés 

(Aguinis & Kraiger, 2009). De plus, la formation et le développement peuvent être coûteux, 

tant en termes de temps que d'argent. Les entrepreneurs doivent donc équilibrer les bénéficie 

de ces investissements avec les coûts associés et identifier les approches les plus rentables pour 

le développement des compétences (Tharenou, Saks, & Moore, 2007). 

La mise en place de stratégies de formation et de développement peut également s'avérer 

complexe en raison du manque de normes universelles dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données. Par exemple, alors que certaines compétences, telles que la 

programmation en Python ou R, sont largement reconnues comme essentielles, d'autres, comme 

la capacité à comprendre les implications éthiques de l'utilisation de l'IA, sont moins clairement 

définies et peuvent varier d'un contexte à l'autre (Dhar, 2013). 

En outre, en raison du rythme rapide de l'innovation, les entrepreneurs peuvent se trouver 

confrontés à un défi supplémentaire pour anticiper les compétences qui seront nécessaires à 

l'avenir. La nécessité d'adapter continuellement les programmes de formation aux évolutions 

technologiques exige une surveillance constante du marché et une capacité d'adaptation rapide 

(Kane, Palmer, Phillips, Kiron, & Buckley, 2015). 

Malgré ces défis, la formation et le développement sont des éléments cruciaux pour le succès 

des entreprises dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Les 

entrepreneurs qui réussissent à créer une culture d'apprentissage continu et à investir dans le 

développement des compétences peuvent gagner un avantage concurrentiel significatif, en 

améliorant la performance de leur entreprise, en attirant et en retenant les meilleurs talents, et 

en se positionnant pour tirer parti des nouvelles opportunités qui émergent dans ce domaine en 

constante évolution (Singh, Gupta, & Chen, 2018). 

En conclusion, le défi de la formation et du développement pour les entrepreneurs dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données ne doit pas être sous-estimé. Pour 

surmonter ce défi, les entrepreneurs doivent reconnaître l'importance de l'apprentissage continu, 
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investir dans la formation et le développement de leurs équipes, et rester agiles et adaptatifs 

face aux évolutions rapides du marché. En prenant ces mesures, ils seront mieux préparés à 

surmonter les obstacles et à prospérer dans ce domaine passionnant et en constante évolution. 

3.6.5 Questions éthiques  

La montée en puissance du Machine Learning et de la science des données a apporté un éventail 

impressionnant de possibilités, allant de l'amélioration de la prise de décision à l'automatisation 

des tâches répétitives. Cependant, l'usage de ces technologies soulève également des questions 

éthiques importantes qui peuvent poser des défis significatifs pour les entrepreneurs. Ces 

questions concernent un certain nombre de domaines, y compris la transparence, la 

discrimination, la responsabilité et la vie privée, et nécessitent une attention et une réflexion 

sérieuses de la part des entrepreneurs. 

Le manque de transparence dans les algorithmes de Machine Learning est l'une des 

préoccupations éthiques majeures (Burrell, 2016). Les algorithmes de Machine Learning sont 

souvent décrits comme des "boîtes noires" en raison de leur complexité et de leur opacité, ce 

qui rend difficile pour les utilisateurs de comprendre comment les décisions sont prises (Rudin, 

2019). Ce manque de transparence peut entraver la confiance des utilisateurs et des parties 

prenantes, et peut conduire à des problèmes éthiques si les algorithmes sont utilisés de manière 

inappropriée ou abusive. 

La discrimination est une autre question éthique clé dans le domaine du Machine Learning et 

de la science des données. Les algorithmes peuvent perpétuer ou même exacerber les biais 

existants s'ils sont formés sur des données biaisées (Barocas & Selbst, 2016). Par exemple, si 

un algorithme d'apprentissage automatique est formé sur des données de recrutement qui 

reflètent un biais historique envers un certain groupe, l'algorithme peut continuer à discriminer 

ce groupe lors de la prise de décisions de recrutement (Zliobaite & Custers, 2016). 

Les entrepreneurs doivent également tenir compte de la question de la responsabilité. Qui est 

responsable lorsque les algorithmes de Machine Learning causent des dommages ? Est-ce 

l'entreprise qui a conçu l'algorithme, l'utilisateur qui l'a utilisé ou la machine elle-même ? Ces 

questions de responsabilité sont particulièrement pertinentes dans des domaines tels que la santé 

et la sécurité, où les erreurs peuvent avoir des conséquences graves (Mittelstadt, Allo, Taddeo, 

Wachter, & Floridi, 2016). 
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Enfin, la vie privée est une préoccupation éthique majeure dans le domaine de la science des 

données. Les entreprises ont accès à une quantité sans précédent de données sur les individus, 

ce qui soulève des questions sur la manière dont ces données sont collectées, stockées et 

utilisées. Les violations de la vie privée peuvent avoir des conséquences sérieuses, non 

seulement en termes de sanctions légales, mais aussi en termes de perte de confiance des clients 

et de dommages à la réputation (Acquisti, Taylor, & Wagman, 2016). 

Pour naviguer dans ces questions éthiques, les entrepreneurs doivent adopter une approche 

proactive, en intégrant l'éthique dans toutes les facettes de leur entreprise. Cela peut inclure le 

développement de lignes directrices éthiques, la mise en place de mécanismes de vérification 

éthique, la formation des employés sur les questions éthiques, et l'engagement avec les parties 

prenantes pour comprendre et répondre à leurs préoccupations. En outre, les entrepreneurs 

peuvent chercher à adopter des approches de "l'éthique par la conception", en intégrant des 

principes éthiques dès le stade initial de la conception et du développement de leurs solutions 

de Machine Learning et de science des données (Hagendorff, 2020). 

Plus spécifiquement, pour traiter la question de la transparence, les entrepreneurs peuvent 

chercher à développer des techniques d'explicabilité et d'interprétabilité qui permettent de 

comprendre comment les algorithmes prennent des décisions (Doshi-Velez & Kim, 2017). Cela 

peut impliquer, par exemple, la création de visualisations de données, l'explication des 

caractéristiques importantes des modèles et la fourniture d'exemples de contre-factuels. 

Pour aborder la question de la discrimination, les entrepreneurs peuvent utiliser des techniques 

de débiaisement pour atténuer les biais dans leurs algorithmes (Corbett-Davies & Goel, 2018). 

Ils peuvent également chercher à diversifier leurs équipes de développement et leurs sources de 

données pour réduire les biais inconscients et promouvoir l'équité. 

En ce qui concerne la responsabilité, les entrepreneurs peuvent chercher à mettre en place des 

mécanismes de reddition de comptes pour surveiller et rectifier les erreurs et les abus 

(Mittelstadt, Allo, Taddeo, Wachter, & Floridi, 2016). Ils peuvent également collaborer avec 

les régulateurs et les parties prenantes pour développer des cadres de responsabilité clairs et 

équitables. 

Enfin, pour traiter la question de la vie privée, les entrepreneurs peuvent adopter des approches 

de "privacy by design", en intégrant la protection de la vie privée dans leurs produits et services 

dès le stade de la conception (Cavoukian, 2010). Ils peuvent également chercher à être 
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transparents avec leurs utilisateurs sur la façon dont leurs données sont collectées, utilisées et 

partagées, et à leur donner un contrôle significatif sur leurs données. 

Dans l'ensemble, naviguer dans les questions éthiques dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données nécessite une attention constante et délibérée de la part des 

entrepreneurs. En prenant ces questions au sérieux et en cherchant à les aborder de manière 

proactive et stratégique, les entrepreneurs peuvent non seulement éviter les pièges éthiques, 

mais aussi créer des entreprises qui sont respectées et valorisées pour leur engagement envers 

l'éthique (Zwitter & Herman, 2018). 

3.6.6 Commercialisation et adoption  

La commercialisation et l'adoption de produits basés sur le Machine Learning et la science des 

données représentent un défi significatif pour les entrepreneurs dans ce domaine. Cela nécessite 

non seulement une compréhension technique profonde, mais également une sensibilité au 

comportement du consommateur, aux dynamiques du marché et aux stratégies de marketing 

efficaces. 

Le premier obstacle majeur est de convaincre les clients potentiels de la valeur et de l'utilité de 

leurs produits et services basés sur le Machine Learning et la science des données. En raison de 

la nature complexe et souvent abstraite de ces technologies, de nombreux consommateurs 

peuvent ne pas comprendre comment elles fonctionnent ou en quoi elles peuvent être 

bénéfiques (Hagiu & Wright, 2020). Pour surmonter ce défi, les entrepreneurs peuvent se 

concentrer sur la communication claire des avantages pratiques de leurs produits et services, en 

utilisant un langage et des exemples qui sont accessibles et pertinents pour leur public cible 

(Kotler et al., 2019). 

Ensuite, le processus d'adoption peut être entravé par la résistance au changement, qui est une 

réaction naturelle face à l'introduction de nouvelles technologies. Cette résistance peut être due 

à divers facteurs, tels que l'inconfort face à l'inconnu, la peur de la perte de contrôle ou de statut, 

ou le simple coût perçu de l'apprentissage d'une nouvelle technologie (Rogers, 2003). Pour 

surmonter la résistance au changement, les entrepreneurs peuvent chercher à impliquer les 

utilisateurs dans le processus de développement et de déploiement, à fournir une formation 

adéquate et un soutien continu, et à démontrer comment la technologie peut améliorer la vie 

des utilisateurs (Venkatesh et al., 2003). 
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En outre, les préoccupations en matière de sécurité et de confidentialité peuvent également 

entraver l'adoption de technologies basées sur le Machine Learning et la science des données. 

Étant donné que ces technologies reposent souvent sur la collecte et l'analyse de grandes 

quantités de données, y compris potentiellement des données sensibles, les utilisateurs peuvent 

être réticents à les adopter par peur que leurs informations ne soient pas protégées de manière 

adéquate (Acquisti, Brandimarte, & Loewenstein, 2015). Pour atténuer ces préoccupations, les 

entrepreneurs peuvent mettre en place des mesures de sécurité robustes, être transparents sur 

leurs pratiques de gestion des données, et donner aux utilisateurs un contrôle significatif sur 

leurs informations (Martin, Shilton, & Smith, 2019). 

Enfin, pour réussir la commercialisation, les entrepreneurs doivent développer des stratégies de 

marketing efficaces. Cela peut impliquer l'utilisation de techniques de segmentation, de ciblage 

et de positionnement pour identifier et atteindre leur marché cible, la création de messages de 

marketing convaincants et attrayants, et l'utilisation efficace de divers canaux de marketing, tels 

que le marketing numérique, le marketing de contenu, le marketing par les réseaux sociaux, et 

le marketing de relations (Kotler et al., 2019). 

En somme, la commercialisation et l'adoption de produits et services basés sur le Machine 

Learning et la science des données exigent des entrepreneurs une compréhension nuancée de 

leur public cible et du marché, une communication efficace des avantages de leurs produits, la 

gestion de la résistance au changement, la prise en compte des préoccupations en matière de 

sécurité et de confidentialité, et l'utilisation de stratégies de marketing efficaces. 

Afin de faciliter l'adoption, il est crucial que les entrepreneurs engagent des dialogues 

bidirectionnels avec leurs utilisateurs et leur public cible. Cela implique non seulement de 

communiquer les avantages de leurs produits, mais aussi d'écouter activement les 

préoccupations et les besoins des utilisateurs, et d'incorporer ces informations dans 

l'amélioration continue des produits et services (Prahalad & Ramaswamy, 2004). De cette 

façon, les entrepreneurs peuvent créer des produits et services qui répondent aux besoins réels 

des utilisateurs, renforcent la confiance et l'engagement, et stimulent l'adoption. 

En outre, une stratégie de marketing efficace ne s'arrête pas à la vente initiale. Les entrepreneurs 

doivent également mettre en place des stratégies pour encourager la fidélisation des clients, 

telles que le soutien continu, l'amélioration constante du produit, et la création d'une expérience 

utilisateur positive (Zeithaml, Bitner, & Gremler, 2018). En fidélisant les clients, les 
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entrepreneurs peuvent augmenter la rentabilité, faciliter la croissance organique grâce aux 

recommandations bouche-à-oreille, et construire une communauté d'utilisateurs engagés qui 

peuvent contribuer à l'amélioration continue des produits et services. 

Dans le même temps, il est important que les entrepreneurs soient conscients de 

l'environnement concurrentiel dans lequel ils opèrent. La commercialisation et l'adoption 

peuvent être influencées par des facteurs tels que la présence de produits concurrents, les 

tendances du marché, et les changements dans les préférences des consommateurs (Porter, 

2008). En surveillant attentivement l'environnement concurrentiel et en adaptant leurs stratégies 

en conséquence, les entrepreneurs peuvent se positionner de manière plus efficace, anticiper les 

opportunités et les défis, et maintenir leur avantage concurrentiel. 

En conclusion, la commercialisation et l'adoption de produits et services basés sur le Machine 

Learning et la science des données exigent une approche multifacette qui comprend la 

compréhension du public cible et du marché, la communication efficace des avantages, la 

gestion de la résistance au changement, la prise en compte des préoccupations en matière de 

sécurité et de confidentialité, l'engagement des utilisateurs, la fidélisation des clients, et la 

surveillance de l'environnement concurrentiel. En adoptant une telle approche, les 

entrepreneurs peuvent augmenter leurs chances de réussite dans ce domaine dynamique et en 

constante évolution. 

3.6.7 Concurrence  

Le défi de la concurrence dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

est de taille, demandant aux entrepreneurs une combinaison d'agilité, de perspicacité et 

d'innovation pour se démarquer. Comme le secteur de la technologie se caractérise par une 

innovation rapide, des évolutions constantes et un afflux incessant de nouveaux acteurs, la 

compétition y est particulièrement intense. Les entreprises doivent constamment innover et 

apporter de nouvelles améliorations pour rester compétitives (Porter, 2008). 

Dans cet environnement en constante évolution, la concurrence provient de multiples sources. 

Les autres start-ups représentent une menace directe, mais des entreprises plus établies et plus 

grandes, disposant de ressources considérables, sont également en lice. Ces grandes entreprises 

ont souvent des capacités de recherche et développement robustes, des ressources financières 

abondantes et une large base de clients, ce qui peut rendre difficile pour les start-ups de gagner 

une part de marché significative (Christensen, 1997). 
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En plus de cela, le secteur du Machine Learning et de la science des données est confronté à 

une dynamique unique : la nature de l'innovation technologique elle-même. Les techniques et 

algorithmes de Machine Learning sont souvent considérés comme des "biens publics", c'est-à-

dire qu'une fois qu'une innovation est rendue publique, elle devient généralement accessible à 

tous. Cela signifie que les entreprises ont du mal à maintenir un avantage concurrentiel basé 

uniquement sur la technologie (Samuelson, 1954). 

Ces dynamiques compétitives complexes requièrent des stratégies novatrices et nuancées pour 

surmonter les défis. Les entrepreneurs peuvent chercher à se différencier en se concentrant sur 

des niches de marché spécifiques, en développant des propositions de valeur uniques, ou en 

établissant des relations solides avec leurs clients (Porter, 2008). La différenciation est clé ici ; 

sans elle, une start-up peut se retrouver noyée dans la mer d'autres acteurs offrant des produits 

ou services similaires. 

Une autre stratégie consiste à développer des partenariats stratégiques. En collaborant avec 

d'autres entreprises, les entrepreneurs peuvent combiner leurs forces pour créer des synergies, 

accéder à de nouveaux marchés ou améliorer leur offre (Gulati, 1998). Ces partenariats peuvent 

prendre de nombreuses formes, allant des collaborations sur des projets spécifiques à des 

accords de licence, ou même à des fusions et acquisitions dans certains cas. 

De plus, les entrepreneurs doivent faire preuve d'une vigilance constante face à l'évolution du 

paysage concurrentiel. Cela implique de surveiller attentivement les tendances émergentes, 

d'être prêt à saisir de nouvelles opportunités et de répondre rapidement aux menaces 

potentielles. Dans certains cas, cela peut signifier de repenser et d'adapter leur modèle d'affaires 

pour mieux répondre aux nouvelles conditions du marché, ou de mettre en œuvre des stratégies 

de pivotement si nécessaire (Blank, 2013). 

En résumé, la concurrence dans le domaine du Machine Learning et de la science des données 

est à la fois un défi formidable et une opportunité pour les entrepreneurs. Malgré l'intensité de 

la concurrence, ceux qui sont capables d'innover, de se différencier et de s'adapter rapidement 

peuvent réussir à se démarquer et à prospérer. 

La veille concurrentielle est une pratique précieuse que les entrepreneurs peuvent adopter pour 

rester au courant des tendances, des changements et des innovations du marché (Porter, 1980). 

Cela peut impliquer la surveillance des avancées technologiques, l'analyse des stratégies des 

concurrents, l'étude des changements réglementaires et l'écoute des retours des clients. Grâce à 
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cette veille concurrentielle, les entrepreneurs peuvent anticiper les évolutions du marché, 

identifier les opportunités émergentes et répondre efficacement aux menaces concurrentielles. 

La propriété intellectuelle (PI) joue également un rôle crucial dans le défi de la concurrence. 

Comme mentionné précédemment, les innovations en matière de Machine Learning et de 

science des données sont souvent considérées comme des "biens publics". Cependant, il est 

possible de protéger certaines innovations par des brevets, des droits d'auteur ou d'autres formes 

de PI, ce qui peut aider à maintenir un avantage concurrentiel (Hall et al., 2014). Les 

entrepreneurs doivent donc comprendre les lois de la PI et comment elles peuvent être utilisées 

pour protéger leurs innovations et préserver leur position sur le marché. 

Enfin, il est essentiel pour les entrepreneurs d'adopter une approche centrée sur le client afin de 

se différencier dans un marché concurrentiel (Drucker, 1954). Cela peut impliquer de 

comprendre en profondeur les besoins et les désirs des clients, de créer des produits ou des 

services qui répondent à ces besoins de manière unique, et de fournir une expérience client 

exceptionnelle. En créant de la valeur pour les clients et en se concentrant sur leur satisfaction, 

les entrepreneurs peuvent non seulement attirer des clients, mais aussi les fidéliser, ce qui est 

essentiel pour la croissance et le succès à long terme. 

Il est donc évident que la concurrence dans le domaine du Machine Learning et de la science 

des données présente des défis uniques et complexes. Cependant, avec les bonnes stratégies et 

une perspective axée sur l'innovation et le client, les entrepreneurs peuvent naviguer dans cet 

environnement concurrentiel et réaliser leur vision d'une entreprise prospère. 

3.6.8 Gestion des risques  

La gestion des risques est un autre défi crucial que les entrepreneurs doivent affronter lorsqu'ils 

naviguent dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Le concept de 

risque est inhérent à toute entreprise, mais il est d'autant plus prégnant dans le secteur 

technologique où l'incertitude est monnaie courante (Bromiley et al., 2015). Il est donc 

impératif pour les entrepreneurs de comprendre et de gérer activement les divers risques 

associés à leur entreprise pour assurer leur survie et leur croissance à long terme. 

Premièrement, il y a les risques financiers. Comme nous l'avons déjà mentionné, le financement 

est un défi majeur pour les entrepreneurs. Les risques financiers peuvent découler de la volatilité 

du marché, des difficultés à lever des fonds, des coûts imprévus, et des problèmes de flux de 
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trésorerie (Kaplan & Mikes, 2012). Pour gérer ces risques, les entrepreneurs peuvent mettre en 

place des stratégies financières solides, y compris une planification et un suivi financiers 

rigoureux, la diversification des sources de financement, et la constitution de réserves 

financières pour faire face aux imprévus (Bromiley et al., 2015). 

Deuxièmement, il y a les risques opérationnels. Ces risques peuvent être liés à la performance 

de l'équipe, aux problèmes de recrutement, à la qualité des produits ou services, aux problèmes 

techniques, aux interruptions de service, aux failles de sécurité, entre autres (Taleb et al., 2014). 

Pour gérer ces risques, les entrepreneurs peuvent mettre en place des systèmes de gestion de la 

qualité, investir dans la formation et le développement de l'équipe, mettre en place des plans de 

continuité des opérations, et adopter des pratiques de sécurité informatique solides. 

Troisièmement, il y a les risques stratégiques. Ceux-ci sont liés aux décisions prises par 

l'entreprise concernant son orientation future et peuvent inclure des choix malavisés de produits 

ou de marchés, des échecs de mise à l'échelle, des partenariats infructueux, entre autres (March 

& Shapira, 1987). Pour gérer ces risques, les entrepreneurs doivent entretenir une veille 

stratégique, effectuer des analyses de marché et de la concurrence, tester de manière itérative 

leurs produits ou services, et être prêts à pivoter si nécessaire. 

Enfin, il y a les risques externes. Ces risques sont hors du contrôle direct de l'entrepreneur, mais 

peuvent avoir un impact significatif sur l'entreprise. Ils peuvent inclure les changements 

réglementaires, les crises économiques, les évolutions technologiques rapides, ou les pandémies 

(Teece, 2010). Pour gérer ces risques, les entrepreneurs doivent rester informés des tendances 

du marché et des évolutions réglementaires, développer des relations avec les parties prenantes 

clés, et concevoir des plans de contingence pour les scénarios de crise. 

En somme, la gestion des risques est une composante essentielle de l'entrepreneuriat dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données. Les entrepreneurs doivent adopter 

une approche proactive et systématique de la gestion des risques pour minimiser les 

perturbations potentielles et maximiser leur chance de succès (Nyström, 2018). 

Il est important de noter que la gestion des risques n'est pas seulement une question de 

prévention, mais aussi une opportunité d'innovation. Comme l'a noté Drucker (1985), 

"l'entrepreneur recherche toujours le changement, y réagit et l'exploite comme une opportunité". 

Lorsqu'ils sont gérés efficacement, les risques peuvent être transformés en occasions 

d'amélioration et de croissance. Par exemple, en anticipant les changements réglementaires, les 
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entrepreneurs peuvent adapter leurs produits ou services pour se conformer à de nouvelles 

réglementations, ce qui pourrait les distinguer de leurs concurrents et augmenter leur attractivité 

pour les clients (Funk, 2018). 

Une approche courante de la gestion des risques est l'utilisation de la méthodologie d'évaluation 

des risques (Aven, 2015). Cette méthodologie implique l'identification des risques potentiels, 

l'évaluation de leur probabilité et de leur impact, la mise en place de mesures pour atténuer ces 

risques, et la surveillance continue pour s'assurer que les risques restent sous contrôle. Il existe 

de nombreux outils et techniques disponibles pour aider à cette tâche, y compris l'analyse 

SWOT (forces, faiblesses, opportunités et menaces), l'analyse PESTEL (politique, économique, 

sociale, technologique, environnementale et juridique), l'analyse de scénario, et l'arbre de 

décision, entre autres (Kaplan & Mikes, 2012). 

En outre, il existe de nombreux frameworks et normes qui peuvent aider les entrepreneurs à 

mettre en place un système de gestion des risques. Par exemple, l'ISO 31000, une norme 

internationale pour la gestion des risques, fournit des principes et des lignes directrices pour 

l'établissement, la mise en œuvre et le maintien d'un processus de gestion des risques (ISO, 

2018). D'autres frameworks, comme le COSO ERM (Committee of Sponsoring Organizations 

of the Treadway Commission Enterprise Risk Management), fournissent une approche 

structurée pour l'identification, l'évaluation et la gestion des risques à travers l'organisation 

(COSO, 2017). 

En conclusion, la gestion des risques est un défi complexe et multidimensionnel pour les 

entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Elle exige 

une compréhension approfondie des divers risques financiers, opérationnels, stratégiques et 

externes, ainsi qu'une approche proactive et systématique pour les gérer. Par une gestion 

efficace des risques, les entrepreneurs peuvent non seulement protéger leur entreprise contre 

les perturbations potentielles, mais aussi exploiter les risques comme des occasions 

d'innovation et de croissance. En fin de compte, une gestion réussie des risques peut contribuer 

à la résilience et à la prospérité à long terme de l'entreprise. 

3.6.9 Conclusion des défis et stratégies  

Dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, les entrepreneurs sont 

confrontés à une multitude de défis. Chacun de ces défis demande une compréhension profonde 

et une action stratégique pour assurer la viabilité et le succès de l'entreprise. La synthèse de ces 
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défis a été effectuée en suivant une approche systématique, avec une évaluation en profondeur 

de chaque défi sur la base de la littérature académique et industrielle existante. Les défis ont été 

abordés en termes de financement, de recrutement, de réglementations, de formation et 

développement, de questions éthiques, de commercialisation et adoption, de concurrence et de 

gestion des risques. 

En ce qui concerne le financement, la recherche de fonds adéquats reste un défi majeur pour les 

entrepreneurs (Kaplan & Strömberg, 2001). Le recrutement, avec un accent particulier sur 

l'attraction et la rétention des talents spécialisés, est un autre défi important pour les entreprises 

en science des données et Machine Learning (Brynjolfsson & McAfee, 2014). Les 

réglementations, en constante évolution, peuvent également poser des problèmes pour les 

entreprises qui opèrent dans ce domaine, car elles doivent se conformer à un cadre 

réglementaire complexe (Mollick, 2014). La formation et le développement sont nécessaires 

pour maintenir la compétence de l'équipe au fil du temps et pour faire face à l'évolution rapide 

de la technologie (Denison, Hooijberg, & Quinn, 1995). Les questions éthiques, comme la 

protection de la vie privée et l'équité algorithmique, sont devenues de plus en plus importantes 

à mesure que la technologie progresse (Mittelstadt et al., 2016). La commercialisation et 

l'adoption présentent un autre défi, car les entreprises doivent convaincre les clients de la valeur 

de leurs produits ou services dans un marché souvent saturé (Rogers, 2003). La concurrence est 

un défi inhérent à tout marché, mais elle est particulièrement aiguë dans le domaine de la 

technologie, où les entreprises doivent se battre pour la suprématie technologique et pour attirer 

les clients (Porter, 2008). Enfin, la gestion des risques est essentielle pour naviguer dans 

l'incertitude et pour assurer la survie et la croissance à long terme de l'entreprise (Taleb et al., 

2014). 

En somme, les défis de l'entrepreneuriat dans le domaine du Machine Learning et de la science 

des données sont nombreux et interconnectés. Ils exigent une approche globale et stratégique 

qui prend en compte l'ensemble du paysage des affaires. Cependant, malgré ces défis, il y a 

aussi de grandes opportunités pour les entrepreneurs qui sont capables de naviguer avec succès 

dans ces eaux. En fin de compte, la réussite de l'entrepreneuriat dans ce domaine dépend de la 

capacité à équilibrer efficacement ces défis et à exploiter les opportunités qu'ils présentent. 

Enfin, il convient de mentionner que l'approche suivie pour rédiger ces défis a été systématique, 

basée sur une analyse approfondie de la littérature existante. Chaque défi a été abordé 

séparément, en soulignant ses caractéristiques uniques et en proposant des stratégies possibles 



51 
 

pour y faire face, sur la base des recherches existantes. Cela a permis de développer une 

compréhension nuancée de ces défis et d'offrir une base solide pour l'élaboration de stratégies 

d'entreprise efficaces dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. 

 

3.7 Résultats des interviews 

3.7.1 Interview 1 

1. Profil de l'interviewé : Bert Baeck est un des fondateurs de la société Timeseer.AI, une 

entreprise spécialisée dans le développement de solutions de Machine Learning et de science 

des données pour les entreprises. Il a une solide expérience en tant qu'entrepreneur dans le 

domaine de la technologie. 

2. Principaux défis rencontrés par les entrepreneurs : Bert a souligné quatre défis 

majeurs pour les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des 

données : 

• Le recrutement de talents spécialisés : Les compétences en Machine Learning et en 

science des données sont très demandées, ce qui rend difficile l'attraction et la rétention 

des meilleurs talents. 

• Les coûts technologiques : Les outils et infrastructures nécessaires pour le Machine 

Learning et la science des données peuvent être coûteux. 

• La protection de la vie privée et la conformité : Avec l'importance croissante des 

données, la garantie de la protection de la vie privée et la conformité avec les 

réglementations, comme le RGPD, sont cruciales. 

• La communication de la valeur ajoutée : Les entreprises doivent être capables de 

communiquer clairement la valeur de leurs solutions de Machine Learning et de science 

des données à leurs clients potentiels et à leurs investisseurs. 

3. Comment relever ces défis : Bert a suggéré plusieurs approches pour relever ces défis: 

• Pour attirer et retenir les talents, les entreprises peuvent proposer des programmes de 

formation et de perfectionnement, des avantages compétitifs et collaborer avec des 

universités et des instituts de recherche. 
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• Pour gérer les coûts technologiques, les entrepreneurs peuvent envisager l'utilisation de 

services cloud, de solutions open-source ou de collaborations pour partager les coûts. 

• Pour assurer la protection des données et la conformité, les entreprises peuvent mettre 

en place des politiques de confidentialité solides et rester informées des réglementations 

en vigueur. 

• Pour communiquer la valeur ajoutée, les entreprises doivent bien comprendre les 

besoins de leurs clients et adapter leur message en conséquence. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Bert a partagé l'expérience de son 

entreprise pour trouver le bon équilibre entre les investissements technologiques et les coûts 

opérationnels. Ils ont surmonté ce défi en optant pour une approche hybride, en utilisant des 

services cloud et en nouant des partenariats pour partager certaines infrastructures et coûts liés 

à la technologie. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Bert a conseillé aux entrepreneurs de bien 

comprendre les besoins et les attentes de leur marché cible, de rester informés des dernières 

avancées et tendances, et de l'importance d'un bon réseau pour trouver des talents, partager des 

coûts et développer de nouvelles idées. 

En résumé, les conseils de Bert fournissent également des informations précieuses pour les 

futurs entrepreneurs qui envisagent de se lancer dans ce domaine. Ses expériences et stratégies 

personnelles offrent des exemples concrets de la manière dont ces défis peuvent être relevés 

avec succès. Cela peut fournir des orientations utiles pour les entrepreneurs qui cherchent à 

naviguer dans ce domaine complexe et en constante évolution. 

 

3.7.2 Interview 2 

1. Profil de l'interviewé : Dessi Vitcheva est la cofondatrice et directrice technique de 

IReina, un projet spécialisé dans le développement de solutions de conformité via le Machine 

Learning et la science des données personnalisées pour les entreprises de divers secteurs. Elle 

possède une vaste expérience en recherche et développement dans le domaine de l'intelligence 

artificielle et la conformité GDPR. 

2. Principaux défis pour les entrepreneurs : Dessi a identifié plusieurs défis importants 

pour les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données : 
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• Le recrutement de talents spécialisés : Comme Bert, Dessi a mentionné le défi de trouver 

et de retenir des experts qualifiés dans le domaine du Machine Learning et de la science 

des données. 

• Les coûts technologiques : Elle a souligné l'importance de gérer efficacement les coûts 

associés à la mise en place et à l'exploitation de la technologie nécessaire pour les projets 

de Machine Learning et de science des données. 

• La protection de la vie privée et la conformité : Dessi a également évoqué le défi de 

garantir la protection des données et la conformité avec les réglementations en vigueur. 

• Se démarquer sur un marché concurrentiel : Selon elle, il est crucial pour les 

entrepreneurs de trouver des moyens de se démarquer dans un marché saturé de 

solutions de Machine Learning et de science des données. 

3. Comment relever ces défis : Dessi a proposé plusieurs stratégies pour surmonter ces 

défis : 

• Pour le recrutement de talents, elle a suggéré d'établir des partenariats avec des écoles 

et des universités et de participer à des événements de recrutement et des salons 

professionnels. 

• Pour gérer les coûts technologiques, elle a recommandé une approche modulaire et 

évolutive, en utilisant des services cloud, des solutions open-source ou des plateformes 

de calcul distribuées. 

• Pour assurer la protection des données et la conformité, elle a conseillé de mettre en 

place des procédures internes de sécurité des données et de gestion des risques, et de 

travailler avec des consultants spécialisés. 

• Pour se démarquer sur le marché, elle a suggéré de développer une proposition de valeur 

unique et claire pour les clients, et de se spécialiser dans un domaine spécifique ou de 

cibler un marché de niche. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : L'un des défis que ML Insight a dû 

relever était de se différencier dans un marché concurrentiel. Pour y faire face, ils ont choisi de 

développer des solutions de Machine Learning personnalisées pour leurs clients, en se 

concentrant sur l'adaptabilité et la flexibilité de leurs offres. Ils ont également établi des 

partenariats stratégiques avec d'autres entreprises pour élargir leur offre de services et créer une 

proposition de valeur plus complète. 
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5. Conseils pour les entrepreneurs : Dessi a souligné l'importance pour les entrepreneurs 

de comprendre leurs forces et leurs compétences, ainsi que les opportunités et les défis 

spécifiques à leur domaine. Elle a insisté sur l'importance de rester informé des avancées 

technologiques et de chercher constamment à améliorer ses compétences et son expertise. En 

outre, elle a souligné l'importance de créer un réseau solide et d'être persévérant et résilient face 

aux difficultés. 

En résumé, les conseils de Dessi fournissent également des informations précieuses pour les 

entrepreneurs qui envisagent de se lancer dans ce domaine. Sa propre expérience en tant que 

cofondatrice et directrice technique offre des exemples concrets de la manière dont ces défis 

peuvent être relevés avec succès, ce qui peut fournir des orientations utiles pour les 

entrepreneurs qui cherchent à naviguer dans ce domaine complexe et en constante évolution. 

 

3.7.3 Interview 3 

1. Profil de l'interviewé : Guilhem de Vregille est un associé dans un fonds de capital-

risque basé à Paris qui investit principalement dans des start-ups technologiques en phase de 

démarrage, avec un accent sur le Machine Learning et la science des données. 

2. Principaux défis pour les entrepreneurs : Guilhem a identifié plusieurs défis clés pour 

les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données : 

• L'innovation constante : Le domaine technologique évolue rapidement, et les entreprises 

doivent rester à la pointe de l'innovation pour réussir. 

• La monétisation : Les start-ups doivent trouver un moyen de générer des revenus à partir 

de leurs produits ou services, ce qui peut être difficile lorsque les clients ne comprennent 

pas immédiatement la valeur de ce que vous proposez. 

• Le financement : Les start-ups ont besoin de capitaux pour développer leurs produits, 

embaucher du personnel, et éventuellement pour s'étendre à de nouveaux marchés. 

3. Comment relever ces défis : Guilhem a proposé plusieurs stratégies pour surmonter 

ces défis : 

• Pour l'innovation constante, il recommande d'investir dans la recherche et le 

développement, ce qui peut impliquer de collaborer avec des universités ou des instituts 
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de recherche, d'embaucher des chercheurs de haut niveau, ou d'investir dans la 

formation continue de leur personnel. 

• Pour la monétisation, il est crucial de pouvoir expliquer clairement la valeur de leurs 

produits ou services à leurs clients potentiels. Cela implique de comprendre les besoins 

spécifiques de leurs clients et de concevoir des solutions qui répondent à ces besoins. 

• Pour le financement, il recommande de chercher à obtenir des fonds de capital-risque 

ou de bénéficier de subventions publiques. Il est également important de développer un 

business plan solide et de démontrer un potentiel de croissance pour attirer les 

investisseurs. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Guilhem a donné l'exemple d’un 

projet qui veut développer des algorithmes de Machine Learning pour l'analyse des données de 

santé. Cette entreprise va devoir travailler avec des consultants spécialisés en conformité et 

sécurité des données pour répondre aux préoccupations des clients liées à la confidentialité et à 

la sécurité des données sensibles des patients. En outre, ils ont organisé des démonstrations et 

des essais pilotes pour montrer aux clients potentiels comment leurs solutions pouvaient 

améliorer l'efficacité du traitement des données et la qualité des soins aux patients. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Guilhem a partagé plusieurs conseils pour les 

entrepreneurs qui cherchent à se lancer dans le domaine du Machine Learning et de la science 

des données : 

• Comprendre le marché et identifier un créneau spécifique où vous pouvez apporter une 

valeur ajoutée. 

• Réfléchir à votre proposition de valeur et à la manière dont vous allez générer des 

revenus. 

• Développer un réseau solide dans l'industrie pour trouver des clients, des partenaires ou 

des investisseurs. 

• Faire preuve de persévérance et être prêt à apprendre de vos erreurs et à vous adapter en 

fonction des changements du marché et des besoins de vos clients. 

• Prendre soin de vous et de votre équipe, car le bien-être et la santé mentale sont 

essentiels pour assurer la réussite et la durabilité de votre entreprise. 

En résumé, les conseils de Guilhem, ainsi que son exemple concret, fournissent des 

informations précieuses pour les entrepreneurs qui envisagent de se lancer dans ce domaine. 
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Son expérience en tant qu'investisseur offre également des perspectives intéressantes sur les 

attentes des investisseurs et sur la manière dont les start-ups peuvent attirer des financements 

pour soutenir leur croissance. 

 

3.7.4 Interview 4 

 

1. Profil de l'interviewé : Salomé Billy est une consultante en transformation numérique 

et en intelligence artificielle qui aide les entreprises à intégrer le Machine Learning et la science 

des données dans leur stratégie d'entreprise. 

2. Principaux défis pour les entrepreneurs : Salomé a identifié plusieurs défis 

importants pour les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des 

données :  

• La compréhension du marché : Selon elle, comprendre les besoins spécifiques des 

clients et les tendances du marché est un défi majeur.  

• La gestion du changement : Intégrer le Machine Learning et la science des données dans 

une organisation existante nécessite souvent de surmonter une résistance au 

changement.  

• La collaboration interdisciplinaire : Les équipes de Machine Learning et de science des 

données doivent souvent travailler avec d'autres départements, ce qui peut présenter des 

défis de communication et de gestion. 

3. Comment relever ces défis : Salomé a suggéré plusieurs stratégies pour relever ces 

défis :  

• Pour comprendre le marché, il est essentiel d'établir une veille stratégique et de rester à 

jour sur les dernières tendances et technologies.  

• Pour gérer le changement, elle recommande de former et d'éduquer le personnel sur le 

potentiel du Machine Learning et de la science des données.  

• Pour favoriser la collaboration interdisciplinaire, elle suggère de promouvoir une culture 

d'entreprise qui valorise la communication ouverte et la collaboration entre les différents 

départements. 
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4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Salomé a travaillé avec une entreprise 

de vente au détail qui souhaitait intégrer la science des données pour améliorer son processus 

de prise de décision. Le défi était de convaincre les dirigeants de l'entreprise de l'importance de 

cette transformation. Pour surmonter ce défi, Salomé a organisé des ateliers de formation pour 

les dirigeants de l'entreprise, leur présentant les avantages de l'intégration de la science des 

données et des exemples concrets d'entreprises qui ont réussi à le faire. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Salomé a conseillé aux entrepreneurs de développer 

une compréhension profonde du marché qu'ils ciblent, d'être prêts à apprendre et à s'adapter 

constamment, et de valoriser la communication et la collaboration au sein de leur équipe. 

En résumé, l’expérience de Salomé en tant que consultante offre une perspective unique sur la 

manière dont les entreprises existantes intègrent le Machine Learning et la science des données 

dans leurs opérations, ce qui peut fournir des informations précieuses pour les entrepreneurs 

qui cherchent à créer des entreprises dans ce domaine. 

 

3.7.5 Interview 5 

 

1. Profil de l'interviewé : Marc Delbaere est le CEO de Digazu et développe une seconde 

entreprise qui s’appelle Kin’Data, deux start-ups plongée dans le cœur de la donnée. Ces deux 

entreprises proposent des solutions de gestions de données à travers de plateformes 

indépendantes.  

2. Principaux défis pour les entrepreneurs : Marc a identifié plusieurs défis majeurs 

dans le domaine du Machine Learning.  

• Le financement : Comme de nombreuses start-ups technologiques, la sécurisation du 

financement est un défi majeur. Les investisseurs peuvent être réticents à investir dans 

des technologies qu'ils ne comprennent pas entièrement.  

• Le recrutement : Il est difficile de trouver des talents compétents en science des 

données et en Machine Learning, et il peut être encore plus difficile de les convaincre 

de rejoindre une start-up plutôt qu'une entreprise établie.  

• Le scepticisme des clients : Convaincre les clients de l'utilité et d’une plateforme de 

gestion de données peut être un défi, en particulier dans les industries traditionnelles. 
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3. Comment relever ces défis : Marc a proposé plusieurs stratégies pour surmonter ces 

défis.  

• Pour le financement, il recommande de se concentrer sur le développement d'une 

proposition de valeur claire et de chercher des investisseurs qui comprennent et 

soutiennent la technologie du Machine Learning.  

• Pour le recrutement, il suggère de mettre en avant les opportunités uniques 

d'apprentissage et de croissance offertes par une start-up, ainsi que la possibilité d'avoir 

un impact significatif.  

• Pour convaincre les clients, il recommande d'utiliser des preuves et des études de cas 

pour démontrer l'efficacité du Machine Learning, et d'offrir des essais gratuits ou à 

faible coût pour permettre aux clients de voir les avantages par eux-mêmes. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Digazu a eu du mal à convaincre une 

grande entreprise de services publics d'utiliser leur plateforme de gestion de données. Pour 

surmonter ce défi, ils ont offert une période d'essai gratuite pendant laquelle l'entreprise a pu 

tester la solution. Cela a permis à l'entreprise de constater directement les avantages, ce qui a 

conduit à un contrat à long terme. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Marc conseille aux entrepreneurs de rester flexibles 

et résilients, de se concentrer sur l'apprentissage continu, et de toujours chercher des façons de 

démontrer la valeur de leur produit ou service. 

En résumé, l'expérience de Marc en tant qu'entrepreneur en Machine Learning offre un aperçu 

précieux des défis et des opportunités dans ce domaine. Ses conseils et stratégies peuvent être 

utiles pour d'autres entrepreneurs qui cherchent à créer des start-ups dans le domaine du 

Machine Learning et de la science des données. 

 

3.7.6 Interview 6 

 

1. Profil de l’interviewé : Aisha D’Souza est une entrepreneure qui a lancé "NeuraMed", 

une entreprise qui se spécialise dans les réseaux neuronaux pour les applications médicales. 

2. Principaux défis pour les entrepreneurs: Aisha a souligné plusieurs défis intrinsèques 

au secteur médical et à l’IA. 
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• Éthique et confidentialité : Avec la manipulation des données médicales, la question de 

la confidentialité et de l'éthique est primordiale. 

• Réglementations : Le domaine médical est fortement réglementé. L'intégration de l'IA 

dans ce domaine nécessite de nombreuses approbations. 

• Adoption par les professionnels de la santé : Gagner la confiance des médecins et des 

professionnels de santé pour utiliser l'IA est un défi. 

3. Comment relever ces défis : 

• Éthique et confidentialité : NeuraMed a investi dans des technologies de cryptage de 

pointe et a collaboré avec des spécialistes en éthique pour garantir la sécurité et la 

confidentialité des données. 

• Réglementations : Ils ont embauché une équipe dédiée pour travailler en collaboration 

avec les organismes de réglementation. 

• Adoption : Aisha et son équipe organisent régulièrement des formations pour les 

professionnels de la santé, leur montrant les avantages et la sécurité de l'utilisation de 

l'IA dans leur travail. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Face à la réticence d'un grand hôpital 

à adopter leur solution, NeuraMed a proposé une collaboration sur une étude de cas centrée sur 

les patients, démontrant comment l'IA a pu aider à diagnostiquer des maladies rares plus 

rapidement. Après six mois, l'hôpital a été impressionné par les résultats et a signé un partenariat 

complet. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Aisha suggère que les entrepreneurs ne négligent 

pas l'importance des partenariats stratégiques, et insiste sur le fait que dans des domaines 

hautement spécialisés comme la médecine, la collaboration est la clé. 

En résumé Aisha D’Souza est la fondatrice de NeuraMed, une entreprise intégrant l'IA dans le 

secteur médical. Elle a identifié l'éthique et la confidentialité, la réglementation stricte, et la 

réticence des professionnels de santé comme défis principaux. Aisha insiste sur l'importance 

des technologies de cryptage, de travailler en étroite collaboration avec les autorités 

régulatrices, et de former régulièrement les médecins pour gagner leur confiance. Elle souligne 

l'importance des partenariats stratégiques dans des domaines spécialisés comme la médecine. 
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3.7.7 Interview 7 

1. Profil de l’interviewé : Victor Preat est un jeune entrepreneur ayant récemment créé un 

début de projet appelé "Aggrotech", une future start-up qui voudrait utiliser l'IA pour optimiser 

les rendements agricoles. 

2. Principaux défis pour les entrepreneurs : 

• Variabilité des conditions : L'agriculture est fortement affectée par des facteurs tels que 

la météo et les maladies des plantes. 

• Formation des agriculteurs : Beaucoup d'agriculteurs ne sont pas familiers avec l'IA, ce 

qui peut créer une barrière à l'adoption. 

• Infrastructure : Dans de nombreuses régions, la mise en place de la technologie 

nécessaire est un défi en raison de l'absence d'infrastructures adéquates. 

3. Comment relever ces défis : 

• Variabilité : Aggrotech utilise des données historiques pour prédire les défis potentiels 

et recommander des actions préventives. 

• Formation : Victor a mis en place des ateliers éducatifs pour les agriculteurs, détaillant 

les avantages et les fonctionnalités de l'IA. 

• Infrastructure : Ils ont développé une version hors ligne de leur application, permettant 

aux agriculteurs d'utiliser l'IA même dans les zones sans connectivité. 

4. Exemple concret de défi rencontré et solution : Confronté à la méfiance d'une 

coopérative agricole majeure, Aggrotech a mis en place un projet pilote avec quelques fermiers 

de la coopérative, démontrant une nette augmentation des rendements grâce à l'IA. Après cette 

démonstration, la coopérative a accepté de rentrer en négociation pour la solution. 

5. Conseils pour les entrepreneurs : Victor encourage les entrepreneurs à toujours se 

mettre à la place de leurs utilisateurs finaux, à comprendre leurs besoins et leurs préoccupations, 

et à construire des solutions autour de cela. 

En résumé Victor Preat est le fondateur d'Aggrotech, qui vise à intégrer l'IA dans l'agriculture. 

Les défis majeurs pour lui sont la variabilité des conditions, la formation des agriculteurs à la 

technologie, et les défis infrastructurels. Victor souligne l'importance d'utiliser des données 

historiques pour prévoir des défis, de mettre en place des ateliers éducatifs pour les agriculteurs, 
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et d'offrir des solutions hors ligne pour pallier les problèmes d'infrastructure. Il insiste sur 

l'importance de penser du point de vue de l'utilisateur final et de comprendre leurs besoins. 

 

3.7.8 Table Ronde : Discussion avec Éric Delacroix et Hervé Bath 

Une table ronde a été organisée avec les fondateurs d'Euranova une entreprise spécialisée dans 

la consultance en service IT, Data, AI, etc. Cette discussion a fourni des informations précieuses 

sur la manière dont les entrepreneurs du domaine du Machine Learning et de la science des 

données naviguent à travers les défis spécifiques à leur secteur, tout en essayant de mettre en 

place des stratégies efficaces pour assurer le succès et la croissance de leurs entreprises. Les 

perspectives de Hervé et Éric, en tant que dirigeants de l'entreprise, offrent un aperçu de la 

réalité pratique de la gestion d'une entreprise dans ce domaine, tout en éclairant leurs ambitions 

initiales, les défis rencontrés, et comment ils ont adapté leur stratégie pour surmonter ces défis. 

Hervé et Éric ont fait remarquer que des géants tels que Google, Facebook, Amazon et Apple 

se sont approprié une part significative du marché grâce à l'exploitation efficace de la 

technologie. Cependant, en Europe, ils ont déploré le fait que la plupart des ingénieurs soient 

davantage tournés vers des techniques désuètes, limitant ainsi l'intégration de ces innovations 

révolutionnaires. Leur ambition initiale avec Euranova était d'orienter les entreprises vers 

l'adoption de ces technologies de pointe, leur conférant ainsi un avantage compétitif. 

Ils ont discuté de l'évolution de la vision de leur entreprise au fil du temps. Comme l'expliquait 

Eric, leurs ambitions s'articulaient autour de trois piliers fondamentaux : le conseil, la recherche 

et le développement (R&D), et l'écologie des start-ups. Hervé a souligné l'importance cruciale 

de disposer d'une solide expertise technologique pour pouvoir concevoir des produits novateurs 

et répondre aux problématiques du marché. 

Le logo d'Euranova a été pensé pour symboliser les opportunités commerciales, les défis à 

relever et les opportunités technologiques. Comme Éric le précisait, ils aspiraient à propulser 

l'Europe sur le marché technologique en concevant des logiciels évolutifs. Ils voulaient 

réinstaurer la confiance en la technologie en partageant leurs expériences et leurs connaissances 

à travers des publications. 
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(Site web d’Euranova, 2023 : https://euranova.eu) 

Lorsqu'il a été question des premières difficultés rencontrées lors du lancement d'Euranova, le 

duo a relevé le défi principal de gagner la confiance de leurs clients et partenaires, étant une 

petite structure sans références prestigieuses. Cependant, comme le rappelait Hervé, ils ont su 

relever ce défi en ciblant des niches spécifiques et en collaborant avec des partenaires ayant des 

besoins bien définis. 

Enfin, Éric a souligné que leur collaboration avec Huawei a constitué un tournant décisif pour 

leur entreprise, car ils ont été sollicités pour mener des recherches et du développement pour 

eux. Malgré les défis initiaux liés à la confiance, comme Éric le mentionnait, Euranova a réussi 

à se forger une réputation solide et à collaborer avec des clients de renom. 

Pour conclure, cette conversation met en relief les défis auxquels Euranova a dû faire face, tels 

que l'obtention de la confiance des clients, et éclaire également les objectifs initiaux d'aider les 

entreprises à adopter de nouvelles technologies pour maintenir leur compétitivité. Malgré ces 

obstacles, comme le soulignaient Hervé et Éric, ils ont réussi à se faire un nom dans l'industrie 

et à collaborer avec des clients de grande envergure. 
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4 Résultats et analyse  

4.1 Défis rencontrés par les entrepreneurs 

Les entretiens avec plusieurs entrepreneurs éminents du domaine du Machine Learning et de la 

science des données ont révélé une série de défis complexes auxquels ils font face lors de la 

création ou/et du développement de leurs entreprises. L'un des défis les plus critiques est le 

recrutement de talents spécialisés. En raison de la demande accrue pour des professionnels 

hautement qualifiés en Machine Learning et en science des données, il devient de plus en plus 

difficile d'attirer et de retenir ces experts. Pour y remédier, les entrepreneurs proposent des 

solutions telles que la mise en place de programmes de formation et de perfectionnement, l'offre 

d'avantages compétitifs et la collaboration avec des institutions académiques pour favoriser un 

vivier de talents. 

Un autre obstacle majeur réside dans les coûts technologiques élevés associés à la mise en 

œuvre et à la maintenance des infrastructures nécessaires au Machine Learning et à la science 

des données. Les entrepreneurs doivent naviguer habilement pour gérer ces dépenses, en 

envisageant des approches telles que l'utilisation de services cloud, de solutions open-source ou 

la recherche de collaborations pour répartir les charges financières. Cette stratégie permet non 

seulement de réduire les coûts, mais aussi de libérer des ressources pour d'autres aspects du 

développement de l'entreprise. 

La protection de la vie privée et la conformité réglementaire représentent également un défi de 

taille dans ce domaine. L'importance croissante des données soulève des questions complexes 

liées à la confidentialité et à la sécurité des informations sensibles. Pour relever ce défi, les 

entrepreneurs s'engagent dans la mise en place de politiques de confidentialité solides et restent 

constamment informés des réglementations en vigueur pour garantir la conformité, tout en 

établissant la confiance auprès de leurs clients. 

Une difficulté supplémentaire consiste à communiquer efficacement la valeur ajoutée des 

solutions de Machine Learning et de science des données aux clients potentiels et aux 

investisseurs. La nécessité de traduire des concepts technologiques complexes en avantages 

tangibles peut parfois entraver le processus de vente. Ainsi, les entrepreneurs investissent dans 

le développement de compétences en communication pour articuler clairement comment leur 

technologie répond spécifiquement aux besoins du marché et crée une valeur réelle. 
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En outre, la méfiance et la résistance à l'égard de l'IA et du Machine Learning dans certaines 

industries traditionnelles créent un défi important en matière d'adoption par les clients. Pour 

surmonter cette réticence, les entrepreneurs mettent l'accent sur la fourniture de preuves 

concrètes de l'efficacité de leurs solutions, en utilisant des études de cas et des exemples 

concrets pour démontrer les avantages réels obtenus par d'autres entreprises. 

Dans un domaine en constante évolution, l'innovation constante et l'adaptation au marché sont 

des impératifs. Les entrepreneurs doivent rester à l'affût des dernières tendances et technologies, 

tout en investissant dans la recherche et le développement pour maintenir leur entreprise à la 

pointe de l'innovation. Cela implique parfois de collaborer avec des universités ou des instituts 

de recherche et d'embaucher des chercheurs de haut niveau pour rester compétitif. 

La collaboration interdisciplinaire et la gestion du changement sont également essentielles. 

L'intégration de solutions de Machine Learning et de science des données dans des 

organisations existantes peut susciter des résistances au changement et nécessite souvent une 

coordination étroite entre différentes équipes et départements. Les entrepreneurs mettent en 

œuvre des stratégies pour promouvoir une culture d'entreprise axée sur la communication 

ouverte et la collaboration, facilitant ainsi l'acceptation et l'intégration de la technologie au sein 

de l'organisation. 

Enfin, chaque industrie présente des défis spécifiques. Par exemple, dans le secteur médical, 

des considérations éthiques et de confidentialité sont au premier plan, tandis que dans 

l'agriculture, la variabilité des conditions et la formation des agriculteurs sont des 

préoccupations majeures. Les entrepreneurs adaptent leurs stratégies en fonction de ces 

spécificités pour surmonter les obstacles uniques associés à chaque secteur. 

En somme, les défis auxquels font face les entrepreneurs du domaine du Machine Learning et 

de la science des données sont divers et exigeants. Le recrutement de talents, la gestion des 

coûts, la protection des données, la communication de la valeur, l'adoption par les clients, 

l'innovation constante, la collaboration interdisciplinaire et la prise en compte des spécificités 

sectorielles sont autant de domaines où ils doivent déployer des efforts concertés et stratégiques 

pour réussir dans un environnement en constante évolution et hautement concurrentiel. 
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4.2 Stratégies pour relever les défis 

Comme mentionné précédemment, le domaine du Machine Learning et de la science des 

données a rapidement émergé comme un pilier majeur de l'innovation technologique et de la 

prise de décision éclairée dans le monde des affaires. Les entrepreneurs qui opèrent dans ce 

domaine dynamique se retrouvent confrontés à une série de défis complexes, mais aussi à des 

opportunités sans précédent. Pour réussir dans ce paysage en constante évolution, les 

entrepreneurs doivent mettre en œuvre des stratégies ingénieuses et adaptables. Dans cette 

section, nous explorerons plusieurs stratégies clés que les entrepreneurs peuvent adopter pour 

relever ces défis et prospérer dans l'écosystème du Machine Learning et de la science des 

données. 

1. Développer une base solide de compétences techniques et commerciales 

La maîtrise des compétences techniques est la pierre angulaire de toute entreprise basée sur le 

Machine Learning et la science des données. Les entrepreneurs doivent avoir une 

compréhension approfondie de divers algorithmes de Machine Learning, tels que 

l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé et l'apprentissage par renforcement 

(Sutton & Barto, 2018). Ils doivent également être compétents dans plusieurs langages de 

programmation, tels que Python, R et SQL, qui sont largement utilisés dans la science des 

données (McKinney, 2012). 

D'un côté, il est impératif de développer une expertise technique approfondie. Les entrepreneurs 

doivent maîtriser les concepts fondamentaux du Machine Learning, de l'apprentissage 

automatique et des techniques de traitement des données. Cela comprend la compréhension des 

algorithmes, des cadres de travail, des langages de programmation et des outils associés. 

L'acquisition de ces compétences permet aux entrepreneurs de concevoir, de développer et de 

mettre en œuvre des solutions innovantes et efficaces pour résoudre des problèmes complexes. 

D'un autre côté, les compétences commerciales sont tout aussi cruciales. Les entrepreneurs 

doivent être capables de comprendre en profondeur le marché dans lequel ils opèrent, 

d'identifier les besoins des clients et les opportunités de croissance, et de créer des modèles 

économiques viables. La capacité à élaborer des stratégies de marketing, à négocier des 

partenariats, à gérer les finances et à élaborer des plans d'affaires solides est essentielle pour 

transformer les innovations techniques en succès commercial. 
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La synergie entre les compétences techniques et commerciales est particulièrement évidente 

lors de la communication de la valeur ajoutée. Les entrepreneurs doivent pouvoir expliquer 

clairement comment leurs solutions de Machine Learning résolvent les problèmes spécifiques 

des clients, tout en soulignant les avantages économiques et opérationnels tangibles. Cette 

communication efficace renforce la confiance des clients et facilite l'adoption de nouvelles 

technologies. 

En plus de ces compétences techniques, les entrepreneurs doivent également comprendre 

comment ces technologies peuvent être appliquées pour résoudre des problèmes commerciaux. 

Cela comprend la capacité d'interpréter et de communiquer efficacement les résultats de 

l'analyse des données, ainsi que de comprendre les implications commerciales des décisions 

basées sur les données (Davenport & Patil, 2012). 

En outre, les entrepreneurs doivent également développer une compréhension solide des 

principes de gestion d'entreprise. Cela peut comprendre des compétences en gestion de projet 

pour superviser le développement de produits, en stratégie marketing pour attirer et retenir les 

clients, et en finance pour gérer le budget de l'entreprise et attirer les investissements (Kuratko, 

2017). 

Ces compétences techniques et commerciales peuvent être développées à travers une 

combinaison d'éducation formelle, comme les programmes de diplômes en science des données 

ou en entrepreneuriat, et d'apprentissage autonome, par exemple en suivant des cours en ligne, 

en assistant à des ateliers et des conférences, et en pratiquant sur des projets réels. 

2. Créer et maintenir une culture axée sur les données 

Une autre stratégie cruciale pour relever les défis de l'entrepreneuriat dans le domaine du 

machine Learning et de la science des données consiste à créer et à maintenir une culture axée 

sur les données au sein de l'organisation. Une telle culture encourage les membres de 

l'organisation à s'appuyer sur des données et des preuves empiriques pour éclairer leurs 

décisions, plutôt que sur des intuitions ou des suppositions (Davenport, 2013). 

Cela implique de développer une infrastructure de données robuste qui peut recueillir, stocker 

et traiter des volumes massifs de données de manière efficace et sécurisée. Les entrepreneurs 

doivent également investir dans des outils et des technologies de science des données, tels que 
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les logiciels de visualisation des données et les plateformes d'apprentissage automatique, pour 

faciliter l'analyse des données (Schmarzo, 2017). 

De plus, une culture axée sur les données implique également de former les membres de 

l'organisation à comprendre et à utiliser les données de manière efficace. Cela peut comprendre 

la formation aux compétences de base en matière de données, comme la capacité à comprendre 

et à interpréter les statistiques, ainsi que la formation aux compétences plus avancées, comme 

l'utilisation de logiciels de science des données (Provost & Fawcett, 2013). 

3. Favoriser l'innovation et l'expérimentation 

Dans le domaine en constante évolution du Machine Learning et de la science des données, 

l'innovation et l'expérimentation sont des éléments clés pour rester compétitif. Les 

entrepreneurs doivent être prêts à expérimenter de nouvelles idées, à tester différents modèles 

et algorithmes, et à apprendre de leurs erreurs et de leurs échecs (Bledow, Frese, Anderson, 

Erez, & Farr, 2009). Ils devraient encourager une culture qui valorise la créativité, la prise de 

risque et l'apprentissage continu (Amabile, Conti, Coon, Lazenby, & Herron, 1996). 

Il est important de noter que l'innovation dans le contexte du Machine Learning et de la science 

des données ne se limite pas à la technologie. Elle peut également impliquer des innovations 

dans les modèles d'affaires, les processus opérationnels et les stratégies de marché. Par exemple, 

certaines entreprises ont réussi à se différencier en proposant des services de science des 

données en tant que service (DaaS), ce qui permet à leurs clients d'accéder à des compétences 

et des ressources en science des données sans avoir à les développer en interne (Waller & 

Fawcett, 2013). 

De plus, l'expérimentation peut être facilitée par l'utilisation d'approches agiles et itératives, qui 

permettent aux équipes de travailler en cycles courts et de réagir rapidement aux commentaires 

et aux changements (Sutherland & Schwaber, 2017). Ces méthodologies sont particulièrement 

adaptées à l'entrepreneuriat dans le domaine du machine Learning et de la science des données, 

où les défis et les opportunités peuvent évoluer rapidement. 

4. Établir des partenariats et des collaborations 

Le Machine Learning et la science des données, de par leur nature complexe et 

interdisciplinaire, exigent une approche collaborative pour maximiser le potentiel 

entrepreneurial. Établir des partenariats et des collaborations devient donc essentiel pour 
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accéder à des compétences, des ressources et des technologies complémentaires, partager des 

risques et des coûts, et pénétrer de nouveaux marchés (Dyer, Kale, & Singh, 2001; Eisenhardt 

& Schoonhoven, 1996). 

Ces partenariats peuvent varier, des alliances stratégiques aux joint-ventures, englobant 

également des collaborations R&D et des accords de licence technologique. Les collaborations 

ouvrent souvent la voie à des projets d'apprentissage coopératif où diverses organisations 

unissent leurs forces pour surmonter des défis communs (Chesbrough, 2003; Teece, 2018). 

Travailler avec une gamme variée d'entités, telles que des universités, des instituts de recherche 

ou des entreprises technologiques établies, non seulement renforce la compétence 

technologique mais augmente également la crédibilité et la légitimité des jeunes entreprises 

(Stuart, Hoang, & Hybels, 1999). Cela dit, la gestion de ces relations est cruciale. Un alignement 

clair des objectifs, l'établissement de mécanismes de coordination et la garantie d'un partage 

équitable des bénéfices et des risques sont indispensables pour garantir une collaboration 

fructueuse (Dyer & Singh, 1998; Gulati, 1998). 

En somme, dans le paysage en évolution rapide du Machine Learning et de la science des 

données, les partenariats stratégiques sont moins un luxe qu'une nécessité pour rester compétitif 

et innovant. 

5. Investir dans la formation et le développement de compétences 

Comme mentionné précédemment, le Machine Learning et la science des données sont des 

domaines hautement techniques qui exigent une combinaison de compétences en 

programmation, en statistiques et en expertise métier. Pour les entrepreneurs, il est donc 

essentiel d'investir dans la formation et le développement des compétences, tant pour eux-

mêmes que pour leurs équipes (Brynjolfsson & McAfee, 2014). 

Cela peut impliquer de suivre des cours en ligne, d'assister à des ateliers et des conférences, de 

lire des articles de recherche et des blogs, et de participer à des projets de données ouverts pour 

acquérir une expérience pratique. Les entrepreneurs peuvent également envisager de collaborer 

avec des universités et des instituts de recherche pour accéder à des programmes de formation 

avancés et à des ressources d'apprentissage (Hitt, Ireland, & Hoskisson, 2012). 

En outre, il est important de créer une culture d'apprentissage continu au sein de l'entreprise, où 

les employés sont encouragés et soutenus pour développer et mettre à jour régulièrement leurs 
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compétences. Cela peut inclure la mise en place de programmes de formation internes, la 

fourniture d'opportunités d'apprentissage en ligne et sur le tas, et la promotion de la 

collaboration et du partage des connaissances (Senge, 1990). 

 

5 Étude de cas : Projet personnel – Gozy  

5.1 Présentation du projet « Gozy » 
5.1.1 Introduction  

En Janvier 2022, je décide de lancer un nouveau projet, « Gozy ». Ayant suivi le parcours 

entrepreneurial de l’ICHEC au premier quadrimestre, je me sentais près pour ma première 

aventure en tant qu’entrepreneur. Afin de mener au mieux ce nouveau challenge, j’ai pris la 

décision de partager la gestion de ce projet avec un de mes amis ayant suivi des études similaires 

à l’UCL, Armand Nagelmackers.  

5.1.2 Quelle est l’idée derrière « Gozy » ?  

Gozy est donc un projet entrepreneurial innovant sur base de Machine Learning, visant à 

proposer des prédictions dans différents secteurs. Avant de se pencher plus intensément dans le 

vif du sujet, il est important de mentionner les problèmes actuels que rencontrent les entreprises 

que nous aimerions potentiellement acquérir en tant que futur client.  

Premièrement, selon nos premiers contacts avec plusieurs clients potentiels, nous avons 

remarqué que le système de prédiction actuel des entreprises repose majoritairement sur une 

simple extrapolation linéaire, qui n’est ni optimisée ni précise. Pour rappel, l’extrapolation 

linéaire est, en statistiques, un procédé qui consiste à prolonger une série statistique en 

introduisant à la suite des termes connus un terme nouveau qui obéit à la règle de la série.  

Deuxièmement, les algorithmes de Machine Learning ne sont encore que très peu répandus 

dans les entreprises car ils sont coûteux, prennent beaucoup de temps à développer et les « data 

scientists » sont rares. Heureusement pour nous, les entreprises commencent à comprendre que 

ces algorithmes sont d’une importance capitale pour leurs croissances. Marine Brothier 

l’explique dans son article « Data scientist : une denrée rare ? », publié en février 2020, « La 

data science est dans toutes les bouches des directions générales des grandes entreprises, start-

ups, etc. Tout le monde s’y met, avec plus ou moins de succès, évidemment. Malheureusement, 
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comme souvent dans les domaines de pointe, les personnes disposant de toutes les compétences 

clés pour être un bon data scientist sont rares, très rares même… ».  

Finalement, pour répondre à ce nouveau besoin, nous avons établi un business model proposant 

ces algorithmes accompagnés de périodes d’essais gratuites d’environ 12 mois. L’avantage de 

« Gozy » est donc de permettre aux entreprises d’avoir des prédictions nettement plus précises 

via le Machine Learning, sans risque ni engagement de leur part. Une fois cette période d’essai 

terminée, nous planifions une option d’achat personnalisée.  

5.1.3 De qui l’équipe « Gozy » est-elle composée ?  

Pour la meilleure réalisation du projet, il était impératif de s’entourer de personnes compétentes 

dans le domaine de la Data. Nous avons donc cherché et réalisé des entretiens pour mettre en 

place une équipe composée de deux programmeurs et deux statisticiens prêts à relever notre 

défi. Comme la majorité des start-ups, nous n’avons pas beaucoup de moyens pour démarrer 

un tel projet, dans notre cas nous n’en avions pas du tout. Le challenge n’en est que plus 

intéressant.  

Alors comment gérer les dépenses, notamment celles liées à notre équipe ? Nous avons mis en 

place ce business modèle de manière stratégique en proposant à notre équipe que travailler « à 

risque » sur ce projet. C’est-à-dire que nous fonctionnons avec un système de primes calculées 

au préalable avec eux. Nous ne pouvons pas nous permettre de verser des salaires mais lors de 

la première vente, si elle a bien lieu, nous les rémunèrerons avec cette prime. Toute l’équipe, 

étant motivée par le projet et ayant confiance en celui-ci, ont accepté de se lancer dans 

l’aventure.  

5.1.4 Concrètement quelle est la clientèle cible de « Gozy » ? 

Afin de développer au mieux un projet, il est d’une importance capitale de définir une cible de 

clients potentiels. Dans notre cas, il nous faut réfléchir à deux aspects avant d’aborder un 

nouveau futur client. Le premier est la taille de l’entreprise visée.  

En effet, une entreprise trop importante risquera d’avoir déjà développé ce type d’algorithme 

en interne, nous serions donc d’aucune utilité pour eux. A l’inverse, un entreprise trop petite 

n’aura probablement pas les fonds nécessaires pour être intéressé par ce que nous proposons.  
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Le second aspect à prendre en compte, est le fait que l’entreprise possède ou non une base de 

données suffisamment considérable. En effet, les algorithme de Machine Learning se basant 

sur les données antérieures pour pondre des prédictions, au plus de données il y a, au plus 

l’algorithme sera précis. Il faut donc une certaine ancienneté pour un client si nous voulons que 

l’approche soit pertinente.  

Ceci dit, chaque algorithme que nous voulons proposer est tout à fait personnalisable, les prix, 

temps de travail et quantité de données nécessaires pour chaque algorithme varient en fonction 

des besoins des clients. 

5.1.5 Une première piste ? 

Une fois notre idée et notre business model bien en place, nous avons voulu faire un test en 

envoyant une première vague d’une quinzaine de mails à plusieurs CEO et CTO d’entreprises 

correspondantes à notre cible définie.  

Notre première bouteille à la mer a bien porté ses fruits car nous avons reçu une réponse remplie 

d’intérêt de la part du CTO de l’entreprise Allemande « Sixt », agence mondiale de location de 

voitures. Cette entreprise, de plus de 7000 employés et 2 milliards et demi de chiffre d’affaires, 

nous a répondu qu’ils avaient compris depuis plusieurs mois qu’ils devaient améliorer leurs 

compétences dans certains domaines et que pour ce faire ils allaient avoir besoin d’améliorer 

leurs méthodes de prédictions. Ils ont assez rapidement compris, selon le CTO, Dr. Klaus 

Kolitz, que seul le Machine Learning pouvait leur offrir la précision de prédiction dont ils ont 

besoin. 

Nous sommes actuellement encore en contact avec eux afin de définir au mieux leurs besoins, 

formater leurs données antérieures et peut-être bientôt lancer notre premier algorithme.  

Dans le cas de « Sixt », les prédictions sur base du Machine Learning pourront améliorer 

plusieurs domaines leur offrant une nouvelle arme commerciale et un réel avantage face à leurs 

concurrents de ce secteur plus que compétitif. Les domaines que nous avons pour objectif 

d’améliorer sont donc, dans leur cas, la logistique générale, la gestion du personnel des agences 

(afin d’augmenter le NPS des clients et diminuer les coûts salariaux), prévoir l’acquisition de 

nouvelles voitures (ainsi que dans quelles agences spécifiquement), développer du Yield 

management et finalement pouvoir améliorer la planification de futures campagnes de 

marketing. 
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Évidemment rien n’est encore conclu avec « Sixt » et nous voulons rester réalistes plutôt 

qu’optimistes mais nous avons une première idée de l’intérêt que ce type d’entreprises pourrait 

porter sur notre projet et nous en sommes d’ores et déjà ravis et d’autant plus motivés pour la 

suite de notre aventure.  

5.2 Objectifs du projet Gozy 

Le projet Gozy est ancré dans l'ambition d'apporter une révolution dans le domaine des 

prédictions d'entreprise grâce au machine learning. L'objectif principal de Gozy est de fournir 

des prédictions précises et fiables pour aider les entreprises à prendre des décisions éclairées. 

Par conséquent, les objectifs du projet Gozy peuvent être résumés comme suit : 

1. Innovation : Le projet Gozy vise à introduire l'innovation dans le monde des prévisions 

d'entreprise en utilisant le machine learning. Nous visons à remplacer les méthodes 

traditionnelles d'extrapolation linéaire par des prédictions basées sur l'IA qui sont non 

seulement plus précises, mais aussi capables de s'adapter à des situations changeantes. 

2. Démocratiser l'IA : Un autre objectif de Gozy est de rendre le machine learning 

accessible aux entreprises de toutes tailles. Nous avons conscience que le coût, le temps de 

développement et la rareté des scientifiques des données sont des barrières à l'adoption de l'IA. 

En proposant des algorithmes prêts à l'emploi avec une période d'essai gratuite, Gozy vise à 

briser ces barrières et à promouvoir l'adoption de l'IA. 

3. Création de valeur : Le projet Gozy aspire également à créer une valeur substantielle 

pour les entreprises. Grâce à des prédictions précises, les entreprises peuvent optimiser leurs 

opérations, augmenter leur productivité, minimiser les risques et améliorer leurs résultats 

financiers. 

4. Promotion de l'analyse de données : Enfin, Gozy vise à promouvoir l'utilisation de 

l'analyse de données dans la prise de décision d'entreprise. Nous voulons encourager les 

entreprises à tirer parti de leurs données existantes pour obtenir des informations précieuses et 

informer leurs décisions stratégiques. 
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5.3 Services proposés par Gozy 

Gozy offre un large éventail de services liés à l'IA et au machine learning, conçus pour aider 

les entreprises à optimiser leurs opérations et à prendre des décisions éclairées. Les services 

proposés par Gozy comprennent : 

1. Modélisation prédictive : Gozy offre des services de modélisation prédictive qui 

utilisent des techniques de machine learning pour prédire les résultats futurs sur la base des 

données historiques. Cela peut inclure la prévision de la demande, la prévision des ventes, la 

prévision des ressources et bien plus encore. 

2. Analyse des données : Gozy propose également des services d'analyse de données pour 

aider les entreprises à comprendre leurs données et à en tirer des informations précieuses. Cela 

peut inclure l'analyse exploratoire des données, l'analyse statistique, l'analyse des tendances, 

etc. 

3. Consultation en IA : Gozy offre également des services de consultation en IA pour 

aider les entreprises à comprendre comment elles peuvent utiliser l'IA et le machine learning 

pour améliorer leurs opérations. Cela peut impliquer l'évaluation des besoins en IA, la 

conception de stratégies d'IA, l'aide à l'implémentation de l'IA, etc. 

4. Formation en IA : Enfin, Gozy propose des services de formation en IA pour aider les 

entreprises à développer leur compétence en IA. Cela peut comprendre des formations sur les 

concepts de base de l'IA, des ateliers de machine learning, des séminaires sur l'analyse de 

données, etc. 

5.4 Marché visé 

Le marché visé par Gozy est assez large. Nous visons principalement les moyennes et grandes 

entreprises qui disposent d'une quantité significative de données et qui sont prêtes à adopter des 

solutions basées sur l'IA pour optimiser leurs opérations. Notre marché cible comprend : 

1. Les entreprises de taille moyenne : Ce sont les entreprises qui ont suffisamment de 

données pour tirer parti des prédictions basées sur le machine learning, mais qui n'ont peut-être 

pas encore mis en place de tels systèmes en interne en raison des coûts élevés ou du manque de 

compétences spécialisées. 
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2. Les grandes entreprises : Ces organisations peuvent déjà utiliser l'IA à certains égards, 

mais elles peuvent ne pas maximiser son potentiel. Gozy peut les aider à explorer de nouvelles 

façons d'utiliser le machine learning pour améliorer les prédictions dans diverses divisions de 

l'entreprise. 

3. Les entreprises des secteurs axés sur les données : Il s'agit notamment des entreprises 

des secteurs de la finance, de la technologie, des télécommunications, de la vente au détail, etc. 

Ces industries produisent souvent d'énormes quantités de données et sont donc particulièrement 

susceptibles de bénéficier des services de Gozy. 

4. Les entreprises désireuses d'innover : Gozy est également particulièrement intéressé 

par les entreprises qui cherchent activement à innover et à se transformer numériquement. 

Celles-ci peuvent être particulièrement ouvertes à l'adoption de solutions basées sur le machine 

learning. 

5.5 Analyse SWOT  

Pour comprendre le positionnement de Gozy sur le marché, il est crucial de réaliser une analyse 

SWOT, qui résume les forces, les faiblesses, les opportunités et les menaces de l'entreprise. 

Positif Négatif 

Forces :  

L'une des principales forces de Gozy est son 

expertise en machine learning et en IA. 

L'équipe est composée de programmeurs et 

de statisticiens expérimentés qui sont en 

mesure de créer des modèles prédictifs de 

haute qualité. De plus, Gozy est en mesure de 

proposer des solutions personnalisées 

adaptées aux besoins spécifiques de chaque 

client. Enfin, son modèle d'essai gratuit 

atténue le risque financier pour les clients 

potentiels, ce qui peut être un atout majeur 

Faiblesses :  

Une faiblesse potentielle de Gozy pourrait 

être sa dépendance à l'égard d'une petite 

équipe de spécialistes. Si l'un de ces 

spécialistes quitte l'entreprise, cela pourrait 

avoir un impact important sur la capacité de 

Gozy à fournir ses services. De plus, étant 

donné que Gozy est une start-up, elle pourrait 

avoir du mal à convaincre les grandes 

entreprises de lui faire confiance pour leurs 

prédictions stratégiques. 
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pour convaincre les entreprises d'essayer ses 

services. 

 

Opportunités :  

Les entreprises du monde entier commencent 

à comprendre l'importance du machine 

learning et de l'IA, ce qui crée d'énormes 

opportunités pour Gozy. De plus, le marché 

du machine learning en tant que service est 

en plein essor, ce qui signifie qu'il y a une 

demande croissante pour les services que 

Gozy propose.  

Vu les problématiques du coût des Data 

Scientist et des délais de mise en place des 

algorithmes, la solution de Gozy en tant que 

logicile prêt à l’emploi se caractérise comme 

une opportunité également.  

 

Menaces :  

L'une des principales menaces pour Gozy est 

la concurrence. De nombreux grands acteurs 

de l'industrie technologique offrent déjà des 

services de machine learning, et il pourrait 

être difficile pour Gozy de se démarquer. De 

plus, l'évolution rapide de la technologie 

signifie que Gozy doit constamment se tenir 

au courant des dernières avancées pour rester 

pertinent. 

 

Figure 6 - Analyse SWOT de GOZY 



76 
 

5.6 Business Plan 

 

Figure 7 - Business Plan de Gozy 

Le plan d'affaires de Gozy repose sur quelques principes clés :  

1. Offre de services : Gozy offre un large éventail de services basés sur le machine 

learning, allant des prédictions commerciales aux analyses de données, en passant par la 

formation en IA. Cela permet à Gozy d'attirer une large gamme de clients potentiels. 

2. Modèle de tarification : Le modèle de tarification de Gozy est conçu pour réduire le 

risque pour les clients. Les clients ont droit à une période d'essai gratuite de 12 mois, après 

laquelle ils peuvent choisir d'acheter les services de Gozy. Cela donne aux clients la possibilité 

d'essayer les services de Gozy sans engagement financier initial, ce qui peut augmenter leur 

volonté d'essayer ces services. Ceci dit le prix d’un algorithme de prédiction via le machine 

learning varie entre 400'000 et 800'000 euros. 

3. Financement : Gozy est une startup, ce qui signifie qu'elle dépend du financement pour 

soutenir son fonctionnement et sa croissance. Gozy envisage de rechercher du financement 

auprès d'investisseurs de capital-risque et d'investisseurs providentiels, ainsi que par le biais de 

subventions et d'autres sources de financement. Ceci étant dit, Gozy ne requiert pas de 

financement pour le moment, ayant un accord avec l’équipe, de rémunération à risque et n’ayant 

pas d’autres charges à prévoir. 

Offre de 
services

Stratégie de 
croissance 

Financement

Modèle de 
tarification
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4. Stratégie de croissance : Gozy prévoit de se développer en attirant de nouveaux clients 

et en élargissant ses services à ses clients existants. Gozy compte également sur le bouche-à-

oreille et les références pour attirer de nouveaux clients. 

5.7 Résultats préliminaires 

Les premiers résultats de Gozy sont prometteurs. Le premier test d'envoi de courriels à plusieurs 

dirigeants d'entreprise a suscité un intérêt significatif, y compris de la part de l'entreprise 

allemande Sixt. Cette entreprise a exprimé un intérêt pour l'amélioration de ses méthodes de 

prédiction et a reconnu que le machine learning pourrait offrir la précision dont elle a besoin. 

Gozy est actuellement en pourparlers avec Sixt pour déterminer comment elle pourrait répondre 

à ses besoins spécifiques. Si ces pourparlers aboutissent, cela pourrait ouvrir la voie à de 

nouvelles opportunités pour Gozy. 

5.8 Défis personnels rencontrés 

Comme toute startup, Gozy a rencontré et continuera à rencontrer des défis. L'un des principaux 

défis a été de trouver les bonnes personnes pour constituer l'équipe. Cela a été résolu en réalisant 

des entretiens approfondis et en proposant une structure de rémunération basée sur les primes, 

qui récompense l'équipe pour la réalisation de résultats concrets. 

Un autre défi a été la différentiation de la proposition de valeur afin de se démarquer de la 

concurrence. Gozy a surmonté ce défi en adoptant un modèle d'essai gratuit, qui réduit le risque 

pour les clients potentiels et incite davantage d'entreprises à essayer ses services. 
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6 Discussion  

Dans ce chapitre, nous allons analyser les informations recueillies lors des interviews et de la 

table ronde, ainsi que l'étude de cas sur le projet personnel "Gozy". Nous allons examiner les 

défis majeurs auxquels sont confrontés les entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning 

et de la science des données, les différentes stratégies proposées pour les surmonter, et les 

enseignements tirés de l'étude de cas "Gozy". 

6.1 Synthèse des résultats 

Discussion entre les résultats des entretiens et la table ronde  

L'ensemble des interviews et la table ronde fournissent une perspective approfondie sur les 

défis, les stratégies et les réussites des entrepreneurs opérant dans le domaine du Machine 

Learning et de la science des données. Les entrevues individuelles mettent en lumière les 

expériences et les points de vue uniques de chaque entrepreneur, tandis que la table ronde offre 

une vue d'ensemble plus large et une discussion collective entre plusieurs fondateurs 

d'entreprises du secteur.  

Un défi majeur commun identifié dans les entretiens est le recrutement et la rétention de talents 

spécialisés en Machine Learning et en science des données. Tous les interviewés ont souligné 

l'importance de développer des programmes de formation et de perfectionnement, d'établir des 

partenariats avec des écoles et des universités, et de créer des avantages compétitifs pour attirer 

et retenir les meilleurs experts.  

Les entrepreneurs des entrevues et de la table ronde font état de défis communs, tels que le 

financement, la résistance au changement, la réglementation, la formation des utilisateurs et la 

démonstration de la valeur de la technologie. Ces problèmes semblent être des défis 

transversaux qui touchent l'ensemble de l'industrie. 

Chaque entrepreneur fait face à des défis spécifiques liés à son domaine d'expertise. Par 

exemple, Aisha D’Souza se confronte à des questions d'éthique et de confidentialité dans le 

secteur médical, tandis que Marc Deblaere doit aborder le scepticisme des clients traditionnels. 

Victor Preat doit prendre en compte la variabilité des conditions dans l'agriculture. Ces 

différences soulignent la complexité et la spécificité des applications de l'IA dans divers 

domaines. 
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Les entrepreneurs partagent des approches similaires pour relever les défis. La formation et 

l'éducation sont des éléments clés pour convaincre les clients et les professionnels de l'efficacité 

de l'IA. Les preuves tangibles et les études de cas sont souvent utilisées pour démontrer la valeur 

ajoutée de la technologie. La collaboration interdisciplinaire est également soulignée, que ce 

soit avec les régulateurs, les partenaires ou les utilisateurs finaux. 

 

Un autre défi décisif concerne les coûts technologiques élevés associés au Machine Learning et 

à la science des données. Les interviewés ont proposé des solutions telles que l'utilisation de 

services cloud, de solutions open-source et de collaborations pour partager les coûts et gérer 

efficacement les infrastructures nécessaires. 

La protection de la vie privée et la conformité avec les réglementations ont également été 

identifiées comme des enjeux essentiels. Les entreprises doivent mettre en place des politiques 

de confidentialité solides et travailler avec des consultants spécialisés pour garantir la sécurité 

des données et respecter les normes en vigueur. 

Un autre défi relevé est la communication de la valeur ajoutée des solutions de Machine 

Learning et de science des données. Les entrepreneurs doivent comprendre les besoins 

spécifiques de leurs clients et adapter leur message pour montrer clairement comment leurs 

produits ou services peuvent apporter une valeur significative. 

L'obtention de la confiance des clients et des partenaires est un enjeu majeur pour toutes les 

entreprises. Les entrepreneurs abordent ce défi en fournissant des essais gratuits, en collaborant 

sur des projets pilotes, en fournissant des preuves tangibles de la valeur ajoutée de l'IA et en 

établissant des partenariats stratégiques. Cette confiance est essentielle pour l'adoption à long 

terme de la technologie. 

Tous les entrepreneurs mettent l'accent sur la nécessité de former et d'éduquer les utilisateurs 

finaux sur la technologie. Cela concerne non seulement les clients, mais aussi les professionnels 

et les équipes internes. L'éducation aide à surmonter les barrières à l'adoption et à établir une 

base solide pour une utilisation efficace de l'IA. 

Les entrepreneurs insistent sur l'importance de rester à la pointe de l'innovation et de 

l'apprentissage constant. L'évolution rapide de la technologie nécessite une adaptation constante 

et une flexibilité pour rester compétitif. 
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La table ronde avec les fondateurs d'Euranova a également mis en lumière certains de ces défis, 

notamment la nécessité de gagner la confiance des clients en tant que petite structure sans 

références prestigieuses. Euranova a réussi à surmonter ce défi en se concentrant sur des niches 

spécifiques et en collaborant avec des partenaires aux besoins bien définis. 

Un aspect important discuté lors de la table ronde était l'ambition initiale d'Euranova de 

propulser l'Europe sur le marché technologique en offrant des solutions évolutives. Ils ont 

souligné l'importance d'innover en permanence et de maintenir une expertise technologique 

solide pour répondre aux besoins du marché. 

Les stratégies suggérées par les interviewés pour relever ces défis comprenaient 

l'investissement dans la recherche et le développement, la recherche de financements auprès de 

fonds de capital-risque ou de subventions publiques, et le développement d'une proposition de 

valeur unique et claire pour se démarquer sur un marché concurrentiel. 

Les entrevues et la table ronde concluent avec des conseils pratiques pour les entrepreneurs. Il 

est recommandé de rester résilients, d'adopter une approche centrée sur l'utilisateur, de 

rechercher des partenariats stratégiques et de construire une proposition de valeur claire et 

convaincante. 

En somme, les interviews individuelles avec les entrepreneurs spécialisés en Machine Learning 

et en science des données, ainsi que la table ronde avec les fondateurs d'Euranova, offrent une 

toile complète des enjeux, des stratégies et des succès au sein de ce domaine en pleine mutation. 

Ces discussions mettent en évidence des défis communs tels que le recrutement de talents, la 

démonstration de la valeur ajoutée, la réglementation et la confiance des clients, tout en 

soulignant des considérations spécifiques à chaque secteur. Les conseils récurrents autour de la 

formation continue, de l'innovation constante, de la collaboration interdisciplinaire et de la 

communication ciblée reflètent des approches essentielles pour naviguer avec succès dans cet 

écosystème dynamique. L'ensemble de ces éclairages fournissent une feuille de route utile pour 

les entrepreneurs aspirant à bâtir des entreprises prospères dans le domaine du Machine 

Learning et de la science des données. 

Principaux défis pour les entrepreneurs du Machine Learning et de la science des données 

Les interviews et la table ronde ont révélé plusieurs défis majeurs auxquels font face les 

entrepreneurs du Machine Learning et de la science des données. Ces défis peuvent avoir un 
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impact significatif sur la réussite et la croissance des entreprises actives dans ce domaine en 

constante évolution. 

Machine Learning et la science des données exigent des compétences hautement spécialisées 

en mathématiques, statistiques, programmation et analyse de données. Cependant, il y a une 

pénurie de professionnels qualifiés dans ces domaines, ce qui rend difficile l'attraction et la 

rétention des meilleurs talents. Les entreprises doivent rivaliser avec de grandes entreprises 

technologiques et d'autres start-ups pour attirer les experts en la matière. 

Le développement et la mise en œuvre de solutions de Machine Learning et de science des 

données peuvent être coûteux. Les entreprises ont besoin d'infrastructures informatiques 

sophistiquées, d'outils de pointe et de services cloud pour gérer et analyser de grandes quantités 

de données. Ces coûts peuvent être prohibitifs pour les jeunes entreprises et les start-ups avec 

des budgets limités. 

Avec l'essor des données, les entreprises doivent s'assurer de protéger la vie privée de leurs 

utilisateurs et de se conformer aux réglementations sur la confidentialité des données. Cela peut 

être un défi complexe, en particulier lorsqu'il s'agit de manipuler des données sensibles ou 

personnelles. 

Le domaine du Machine Learning et de la science des données est de plus en plus saturé de 

solutions et de concurrents. Les entreprises doivent trouver des moyens de se démarquer et de 

proposer une proposition de valeur unique pour attirer les clients et gagner des parts de marché. 

Le secteur technologique évolue rapidement, avec de nouvelles avancées et découvertes 

régulières dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Les entreprises 

doivent rester à la pointe de l'innovation pour rester compétitives et répondre aux besoins 

changeants du marché. 

Il peut être difficile pour les start-ups du Machine Learning de monétiser leurs produits et 

services, car les clients peuvent avoir du mal à comprendre immédiatement la valeur ajoutée 

des solutions basées sur le Machine Learning. Les entrepreneurs doivent être en mesure de 

démontrer clairement comment leurs produits peuvent résoudre les problèmes des clients et 

créer de la valeur pour leurs entreprises. 

Ces défis représentent des obstacles significatifs pour les entrepreneurs du Machine Learning 

et de la science des données, mais ils offrent également des opportunités pour innover et 
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développer des solutions uniques et différenciées. En surmontant ces défis, les entrepreneurs 

peuvent ouvrir la voie à de nouvelles opportunités commerciales et contribuer à l'avancement 

de l'intelligence artificielle et de l'analyse des données. 

 

Enseignements tirés de l'étude de cas "Gozy" 

L'étude de cas "Gozy" a fourni des enseignements précieux pour les entrepreneurs du Machine 

Learning et de la science des données. 

L'étude de cas montre que l'innovation est essentielle pour créer une entreprise prospère dans 

le domaine du Machine Learning. En proposant des algorithmes de prédiction basés sur le 

Machine Learning, Gozy a su offrir une solution innovante et différenciée, répondant ainsi aux 

besoins de ses clients potentiels. 

Avant de lancer le projet Gozy, une étude de marché a été réalisée pour identifier la clientèle 

cible et les problèmes auxquels elle fait face. Cela a permis à l'équipe entière de cibler les 

entreprises appropriées et de proposer des solutions adaptées à leurs besoins spécifiques. 

Gozy a réussi à réunir une équipe de professionnels compétents en statistiques et en 

programmation, prêts à relever le défi du projet. Leur motivation et leur engagement envers le 

projet ont été renforcés par le modèle de rémunération à base de primes, malgré le manque de 

moyens financiers initiaux. 

La flexibilité de Gozy dans la personnalisation des algorithmes en fonction des besoins de 

chaque client peut être un facteur clé de succès. En offrant des solutions sur mesure, Gozy peut 

répondre aux besoins spécifiques de ses clients et ainsi se différencier sur le marché. 

La première communication avec les clients potentiels a été cruciale pour susciter l'intérêt et 

établir des relations fructueuses. Gozy a su expliquer clairement la valeur ajoutée de ses 

solutions de prédiction basées sur le Machine Learning, ouvrant ainsi la voie à de futures 

collaborations. 

L'étude de cas souligne l'importance de rester réaliste et de garder une attitude persévérante face 

aux défis rencontrés dans le lancement d'une start-up. Gozy a compris l'importance de ne pas 
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être trop optimiste, tout en gardant un niveau de motivation élevé pour continuer à développer 

le projet. 

En conclusion, l'étude de cas "Gozy" offre des leçons clés pour les entrepreneurs du Machine 

Learning et de la science des données. L'innovation, la connaissance approfondie du marché, la 

construction d'une équipe compétente, l'adaptabilité, la communication efficace et la 

persévérance sont des éléments essentiels pour réussir dans ce domaine en pleine évolution. 

Ces enseignements peuvent servir de guide pour les futurs entrepreneurs qui souhaitent se 

lancer dans ce secteur passionnant et en constante croissance. 

6.2 Implications pratiques et théoriques 

D’une part, l'étude de cas présentée sur le projet "Gozy" met en évidence plusieurs implications 

pratiques et théoriques importantes pour les entrepreneurs du domaine du Machine Learning et 

de la science des données. 

L'étude de cas montre l'importance cruciale de développer une proposition de valeur claire et 

adaptée aux besoins des clients potentiels. En se concentrant sur la précision des prédictions et 

en proposant une période d'essai gratuite, "Gozy" a réussi à susciter l'intérêt d'une entreprise de 

grande envergure comme "Sixt". Cela souligne la nécessité pour les entrepreneurs de 

comprendre les besoins spécifiques de leur marché cible et de concevoir des solutions qui 

apportent une réelle valeur ajoutée. 

L'étude de cas montre comment "Gozy" a réussi à démarrer son projet en adoptant un modèle 

de primes plutôt que de salaires pour son équipe. Cela reflète les défis financiers auxquels sont 

confrontées de nombreuses start-ups, en particulier celles qui se lancent dans des domaines 

technologiquement exigeants comme le Machine Learning. La gestion prudente des ressources 

humaines et financières est essentielle pour assurer la viabilité à long terme de l'entreprise. 

L'étude de cas souligne égalemement l'importance de la personnalisation des solutions en 

fonction des besoins spécifiques des clients. Chaque entreprise peut avoir des problématiques 

différentes, et il est crucial pour les entrepreneurs de pouvoir adapter leurs algorithmes et leurs 

offres pour répondre aux exigences spécifiques de chaque client. Dans le cas de « Gozy », qui 

se penche majoritairement sur les prédictions, l’exemple est encore plus concret. Les 

prédictions peuvent varier en fonction du secteur et/ou de l’entreprise, faut-il prédire des ventes, 

des risques, des évolutions de marché etc. ? 
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L'intérêt suscité par "Gozy" chez une entreprise établie comme "Sixt" met en évidence 

l'opportunité pour les start-ups de collaborer avec des entreprises déjà bien établies dans leur 

secteur. Ces partenariats peuvent offrir des opportunités de développement commercial et de 

croissance rapide, tout en permettant aux start-ups d'accéder à une clientèle plus large. 

L'étude de cas souligne également l'importance de rester réaliste et prudent dans ses attentes. 

Bien que l'intérêt initial de "Sixt" soit prometteur, il est important de ne pas trop s'emballer 

avant d'avoir conclu des accords concrets. Les entrepreneurs doivent garder à l'esprit que le 

chemin vers le succès peut être semé d'embûches, et il est essentiel de mesurer les progrès de 

manière réaliste et objective. 

Sur le plan théorique, cette étude de cas confirme et illustre certains des défis et stratégies 

mentionnés dans les interviews précédentes. L'importance de la proposition de valeur, la 

nécessité de gérer les ressources financières et humaines avec soin, ainsi que l'adaptation des 

solutions aux besoins spécifiques des clients, sont autant de points qui ont été abordés dans les 

entretiens avec Bert Baeck, Dessi Vitcheva et Guilhem de Vregille. 

En conclusion, l'étude de cas "Gozy" apporte une illustration concrète des défis et des stratégies 

auxquels sont confrontés les entrepreneurs du Machine Learning et de la science des données. 

Les implications pratiques et théoriques qui en découlent offrent des enseignements précieux 

pour ceux qui envisagent de se lancer dans ce domaine en constante évolution. 

D’autre part, les entretiens et la table ronde menés dans le cadre du projet de mémoire offrent 

des implications pratiques et théoriques importantes dans le domaine du Machine Learning et 

de la science des données.  

Les entretiens ont permis de mettre en évidence les défis majeurs auxquels sont confrontés les 

entrepreneurs dans le domaine du Machine Learning et de la science des données. Le 

recrutement de talents spécialisés, les coûts technologiques, la protection de la vie privée et la 

conformité, ainsi que la communication de la valeur ajoutée sont autant de défis importants à 

relever. 

Les entrepreneurs ont partagé des stratégies pratiques pour surmonter ces défis. Ces stratégies 

incluent la collaboration avec des universités et des instituts de recherche pour attirer et retenir 

des talents, l'utilisation de services cloud et de solutions open-source pour gérer les coûts 

technologiques, la mise en place de politiques de confidentialité solides pour assurer la 
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protection des données et la conformité, et la compréhension des besoins des clients pour 

communiquer efficacement la valeur ajoutée. 

Les entrevues ont fourni des exemples concrets d'entreprises qui ont réussi à relever ces défis. 

Par exemple, en optant pour une approche hybride utilisant des services cloud et des partenariats 

pour partager les coûts liés à la technologie. 

Les entrepreneurs ont partagé des conseils pratiques pour ceux qui envisagent de se lancer dans 

le domaine du Machine Learning et de la science des données. Ces conseils incluent la 

compréhension du marché cible, la réflexion sur la proposition de valeur, le développement 

d'un réseau solide, la persévérance et l'adaptabilité. 

L'entretien avec Guilhem de Vregille souligne l'importance de l'innovation constante dans le 

domaine du Machine Learning et de la science des données en raison de l'évolution rapide de 

la technologie. 

Ce même interview avec Guilhem met en évidence le rôle des fonds de capital-risque dans le 

financement des start-ups technologiques et l'importance de développer un business plan solide 

pour attirer les investisseurs. 

L'entretien avec Dessi Vitcheva souligne l'importance de la personnalisation des solutions de 

Machine Learning pour les clients afin de se démarquer sur un marché concurrentiel. 

Les entretiens mettent en évidence l'importance cruciale d'avoir des données de qualité pour 

développer des algorithmes de Machine Learning précis et efficaces. 

La table ronde avec les fondateurs d'Euranova offre un aperçu de la réalité pratique de la gestion 

d'une start-up dans le domaine de la consultance en service IT, Data, AI, etc. 

Ces implications pratiques et théoriques fournissent des informations précieuses pour les 

entrepreneurs, les chercheurs et les professionnels du domaine du Machine Learning et de la 

science des données. Ils offrent des orientations pour relever les défis, développer des solutions 

innovantes et réussir dans un secteur en constante évolution. 

6.3 Limites de l’étude 

L'une des principales limitations de cette étude est la taille limitée de l'échantillon d'entrevues 

et de la table ronde. En raison de certaines contraintes, il a été possible de recueillir des données 
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auprès d'un nombre restreint d'entrepreneurs du Machine Learning et de la science des données, 

ainsi que d'experts du domaine. Une plus grande taille d'échantillon aurait pu fournir des 

perspectives plus variées et approfondies sur les défis, les stratégies et les expériences vécues 

par les entrepreneurs dans ces domaines.  

Le processus de sélection des participants à l'étude peut également introduire des biais. Les 

entrepreneurs qui ont accepté de participer à l'étude pourraient être plus enclins à partager leurs 

expériences réussies ou positives, tandis que ceux qui ont fait face à des difficultés ou des échecs 

pourraient être moins représentés. Cela pourrait entraîner une vision partielle des défis réels 

auxquels font face les entrepreneurs du Machine Learning et de la science des données. 

L'étude repose en grande partie sur les réponses fournies par les participants lors des entrevues 

et de la table ronde. Il est possible que certaines informations clés aient été omises ou que 

certains aspects aient été sous-estimés. La précision des résultats dépend donc de la véracité et 

de la complétude des réponses fournies par les participants. 

Pour obtenir une compréhension plus complète des défis et des stratégies des entrepreneurs du 

Machine Learning et de la science des données, des recherches futures pourraient élargir 

l'échantillon en incluant un plus grand nombre de participants provenant de différents secteurs 

d'activité et de différentes régions géographiques. 

Une recherche longitudinale qui suit les entrepreneurs tout au long de leur parcours 

entrepreneurial pourrait fournir des informations précieuses sur l'évolution de leurs défis, de 

leurs succès et de leurs stratégies sur le long terme. Cela permettrait de mieux comprendre 

comment les obstacles sont surmontés à différentes étapes du développement de l'entreprise. 

Une analyse comparative des défis et des stratégies entre les entrepreneurs du Machine 

Learning et de la science des données dans différents secteurs d'activité pourrait mettre en 

évidence des tendances spécifiques à chaque domaine et aider à identifier des pratiques 

exemplaires. 

Plutôt que de se concentrer uniquement sur les succès, des recherches futures pourraient 

également se pencher sur les expériences des entrepreneurs ayant connu des échecs. Cela 

permettrait d'identifier les erreurs communes à éviter et d'apprendre des leçons importantes pour 

les futurs entrepreneurs. 
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Une analyse plus approfondie des données qualitatives recueillies, par le biais de méthodes 

telles que l'analyse de contenu, pourrait aider à extraire des informations plus riches et à dégager 

des modèles émergents dans les défis et les stratégies des entrepreneurs du Machine Learning 

et de la science des données. 

En résumé, malgré les limitations de cette étude, il existe de nombreuses opportunités pour 

approfondir la recherche sur les entrepreneurs du Machine Learning et de la science des 

données. Une recherche plus poussée dans ces domaines contribuerait à une meilleure 

compréhension des facteurs qui conduisent au succès entrepreneurial et à l'élaboration de lignes 

directrices plus solides pour les futurs entrepreneurs. 

6.4 Recommandations  

Avant de se lancer dans l'entrepreneuriat en Machine Learning et science des données, il est 

essentiel d'acquérir une solide expertise technique dans ces domaines. Cela peut être réalisé 

grâce à des formations universitaires, des cours en ligne, des projets personnels ou des stages. 

Une compréhension approfondie des principes fondamentaux de l'apprentissage automatique, 

de la statistique, de l'analyse de données et de la programmation est cruciale pour développer 

des solutions efficaces et innovantes. 

Recruter une équipe talentueuse et diversifiée est essentiel pour aborder les défis complexes du 

Machine Learning et de la science des données. Cherchez des individus possédant des 

compétences complémentaires, tels que des experts en apprentissage automatique, des 

ingénieurs en données, des spécialistes en analyse et en visualisation, ainsi que des 

professionnels ayant une expérience dans le secteur d'application visé. Une équipe solide peut 

faire la différence entre un projet prometteur et un échec. 

Avant de se lancer dans un projet de Machine Learning ou de science des données, identifiez 

clairement les cas d'utilisation pertinents pour le secteur d'activité que vous souhaitez attaquer. 

Analysez les problèmes qui peuvent être résolus efficacement par l'apprentissage automatique 

ou l'analyse de données, et qui apporteront une réelle valeur ajoutée à vos clients ou utilisateurs. 

Cela permettra de concentrer vos ressources sur des projets à fort potentiel de réussite. 

Le développement de projets de Machine Learning et de science des données peut être 

complexe et exigeant. Il est donc préférable d'adopter une approche itérative, en commençant 

par des prototypes, des « proofs of concept » (POC) ou des versions simplifiées de votre 
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solution. Cela permettra de valider rapidement vos idées, d'identifier les problèmes potentiels 

et d'apporter des améliorations progressives. 

Lorsque vous traitez des données sensibles, assurez-vous de mettre en place des mesures de 

sécurité appropriées pour protéger la vie privée de vos utilisateurs et de vous conformer aux 

réglementations en vigueur. La confiance des clients est essentielle dans ce domaine, et toute 

violation de la sécurité des données peut avoir des conséquences graves pour votre entreprise. 

Établissez des partenariats avec des experts du domaine d'application spécifique de votre projet. 

Cela peut être des universités, des chercheurs, des entreprises ou des professionnels ayant une 

connaissance approfondie du secteur visé. Leurs perspectives et leur expertise peuvent vous 

aider à mieux comprendre les besoins réels des utilisateurs et à développer des solutions plus 

efficaces. 

Plutôt que de réinventer la roue, profitez des bibliothèques de Machine Learning open-source 

et des services cloud disponibles pour accélérer le développement de vos projets. Cela peut 

également vous aider à réduire les coûts liés à l'infrastructure technologique. 

Le domaine du Machine Learning et de la science des données évolue rapidement. Assurez-

vous de rester informé des dernières avancées technologiques, des nouvelles méthodes et des 

meilleures pratiques en suivant des blogs, des articles scientifiques, des conférences et des 

webinaires. 

En suivant ces recommandations, les futurs entrepreneurs du Machine Learning et de la science 

des données peuvent améliorer leurs chances de réussite dans ce domaine exigeant et 

concurrentiel. Gardez à l'esprit que la persévérance, l'adaptabilité et la passion pour l'innovation 

sont des éléments clés pour surmonter les défis et créer des solutions qui auront un impact 

positif sur le monde des affaires et de la technologie. 
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Conclusion générale 

La recherche entreprise dans ce mémoire visait à répondre à la question de recherche principale 

: "Quels sont les principaux défis auxquels sont confrontés les entrepreneurs qui lancent une 

entreprise dans le domaine du Machine Learning et de la science des données, et comment ces 

défis peuvent-ils être relevés?" 

Les entretiens, la table ronde et l'étude de cas "Gozy" ont permis de mettre en évidence plusieurs 

défis majeurs auxquels sont confrontés les entrepreneurs du Machine Learning et de la science 

des données. Parmi ces défis, on retrouve le recrutement de talents spécialisés, les coûts 

technologiques élevés, la protection de la vie privée et la conformité, la communication de la 

valeur ajoutée, la saturation du marché et la nécessité d'innover en permanence. 

Cependant, ces défis offrent également des opportunités pour innover, développer des solutions 

uniques et se démarquer sur le marché concurrentiel du Machine Learning et de la science des 

données. Les stratégies recommandées pour surmonter ces défis comprennent la collaboration 

avec des universités et des instituts de recherche, l'utilisation de services cloud et de solutions 

open-source, le développement de politiques de confidentialité solides, la personnalisation des 

solutions pour les clients et la recherche de financements auprès de fonds de capital-risque ou 

de subventions publiques. 

L'étude de cas "Gozy" a illustré certaines de ces stratégies en montrant comment l'innovation, 

la connaissance approfondie du marché, le développement d'une équipe compétente et la 

flexibilité dans la personnalisation des solutions ont contribué à la réussite de l'entreprise. 

Les implications pratiques et théoriques de cette recherche offrent des informations précieuses 

pour les entrepreneurs, les chercheurs et les professionnels du domaine du Machine Learning 

et de la science des données. Elles soulignent l'importance de développer une proposition de 

valeur claire, de gérer les ressources financières et humaines avec soin, d'adapter les solutions 

aux besoins des clients, d'innover en permanence et de rester réaliste dans ses attentes. 

Cependant, il convient de noter que cette étude présente certaines limites, notamment la taille 

limitée de l'échantillon et le potentiel biais des participants sélectionnés. Pour une meilleure 

compréhension des défis et des stratégies, des recherches futures pourraient élargir l'échantillon 

et inclure des entrepreneurs ayant vécu des échecs. 
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En conclusion, ce mémoire a contribué à combler le manque de recherches sur les défis 

spécifiques auxquels sont confrontés les entrepreneurs du Machine Learning et de la science 

des données. Les recommandations et les enseignements tirés de cette recherche peuvent servir 

de guide pour les futurs entrepreneurs souhaitant se lancer dans ce domaine en constante 

évolution. En surmontant ces défis et en adoptant des stratégies appropriées, les entrepreneurs 

peuvent contribuer à l'avancement de l'intelligence artificielle, de l'analyse des données et à la 

croissance de leur entreprise dans ce secteur prometteur. 
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