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Résumé :  
 
 

Ce travail de fin d’études porte sur l’apport de l’intelligence 

artificielle dans la gestion des risques liés aux projets 

d’implémentation de systèmes d’information (SI). Les projets SI sont 

par nature complexes, stratégiques et exposés à de nombreux risques 

pouvant compromettre leur réussite : retards, erreurs de 

configuration, dépassements de coûts ou inadéquation aux besoins 

des utilisateurs. 

 

Face à ces enjeux, l’intelligence artificielle offre de nouvelles 

opportunités pour anticiper, analyser et gérer les risques de manière 

plus efficace. Ce mémoire explore comment des outils basés sur l’IA, 

tels que le machine learning, les systèmes experts ou les algorithmes 

prédictifs, peuvent être mobilisés pour renforcer la maîtrise des 

risques à chaque étape du projet, depuis l’identification jusqu’au 

suivi. 

 

À travers une revue de littérature approfondie et une analyse des 

pratiques actuelles, ce TFE vise à mettre en évidence les bénéfices 

concrets de l’IA dans les démarches de gestion de projet SI, tout en 

valorisant des exemples d’applications réelles dans des contextes 

professionnels. 
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CHAPITRE 1: INTRODUCTION 

Avec la transformation numérique, les organisations se lancent dans des projets de plus en plus 

complexes, souvent basés sur des systèmes d’information. L’objectif est généralement clair : 

moderniser les processus, mieux gérer les données, ou encore améliorer l’efficacité globale. 

Mais derrière ces ambitions, les risques sont bien présents. Qu’il s’agisse de problèmes 

techniques, de coordination entre les équipes ou de contraintes budgétaires, de nombreux 

facteurs peuvent perturber le bon déroulement d’un projet. 

  

Dans ce contexte, la gestion des risques devient un pilier essentiel du pilotage de ce type de 

projet. Savoir repérer les menaces à temps, en évaluer la gravité, et décider de la meilleure façon 

d’y répondre est indispensable. Pourtant, les méthodes classiques montrent parfois leurs limites, 

surtout face à des environnements incertains. 

  

C’est là que l’intelligence artificielle commence à faire parler d’elle. Grâce à ses capacités 

d’analyse avancée et à son aptitude à apprendre à partir des données, l’IA est souvent vue 

comme un soutien potentiel à la gestion des risques. Elle pourrait aider à anticiper certains 

problèmes, appuyer les décisions, voire automatiser certaines tâches. Plusieurs recherches s’y 

intéressent, mais les résultats restent encore à clarifier. 

  

Ce travail de fin d’études cherche justement à répondre à une question simple : en quoi l’IA 

peut-elle contribuer à mieux gérer les risques dans les projets d’implémentation de 

systèmes d’information ? Pour y répondre, nous avons réalisé une revue systématique de la 

littérature scientifique afin d’identifier les principaux apports, mais aussi les limites et les 

conditions d’usage. 

 

La section suivante précise la question de recherche, les objectifs poursuivis ainsi que l’angle 

méthodologique retenu. 
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1.1 Question de recherche 

L’intelligence artificielle (IA) s’impose aujourd’hui comme un levier stratégique dans 

l’évolution des pratiques de gestion de projets informatiques. Parmi les enjeux majeurs de ces 

projets figure la gestion des risques, particulièrement lors de l’implémentation de systèmes 

d’information, processus souvent complexe, coûteux et exposé à de nombreuses incertitudes. Il 

nous apparaît essentiel, à l’heure actuelle, d’accorder une attention accrue à la manière dont 

l’IA peut contribuer à renforcer cette gestion des risques. 

 

L’intégration de l’IA, par ses capacités d’analyse prédictive, d’automatisation et d’aide à la 

décision, représente une opportunité significative pour identifier, prévenir et atténuer les risques 

tout au long du cycle de vie d’un projet. Une compréhension fine de ces apports est cependant 

nécessaire afin d’en tirer pleinement parti. En effet, si une organisation souhaite adopter l’IA 

dans sa stratégie de gestion des risques, elle doit au préalable saisir les conditions d’intégration 

efficaces de ces technologies, tant en amont qu’en aval du processus d’implémentation. 

 

Ce n’est qu’à travers une compréhension approfondie que les équipes en charge de ce type de 

projet seront en mesure d’exploiter l’IA de manière pertinente, en l’adaptant aux spécificités de 

leur environnement organisationnel et technologique. Ainsi, l’IA ne doit pas être perçue comme 

un simple outil, mais comme un véritable catalyseur d’une gestion des risques plus proactive, 

intelligente et agile. 

 

1.1.2 Question de recherche 

La question de recherche de ce travail de fin d’études sera donc la suivante :  

« Quel est l’apport de l’intelligence artificielle dans la gestion des risques dans les projets 

d’implémentation de systèmes d’information ? » 

 

Cette question vise à explorer le rôle global et stratégique de l’IA dans le processus complet de 

gestion des risques.  
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1.1.3 Objectifs de la recherche 

Pour répondre à cette question, plusieurs objectifs ont été définis afin de guider l’étude de 

manière cohérente et approfondie.  

 

● Le premier objectif consiste à analyser « Comment l’intelligence artificielle permet-elle 

d’améliorer la détection et la prédiction des risques dans les projets SI ? » 

 

● Le second objectif visera à comprendre « En quoi l’intelligence artificielle influence-t-

elle les décisions de priorisation et de réponse aux risques dans les projets 

d’implémentation de SI ? » 

1.2 Méthodologie 

Afin de pouvoir y répondre, nous avons décidé de procéder à une revue systématique de la 

littérature (Systematic Literature Review ou SLR). C’est une approche bien établie dans le 

champ académique, notamment en raison de sa capacité à structurer de manière rigoureuse la 

collecte, la sélection et l’analyse des travaux scientifiques autour d’un thème précis.  Dans notre 

cas, il s’agissait de recenser, d’évaluer et de synthétiser les publications portant sur l’usage de 

l’intelligence artificielle dans la gestion des risques liés à l’implémentation des systèmes 

d’information. 

 

Webster et Watson (2002) décrivent cette méthode comme un passage obligé lorsqu’on cherche 

à faire le point sur un champ de recherche donné.  Elle permettrait, entre autres, de faire ressortir 

certaines zones d’ombre dans la littérature existante, et d’esquisser des pistes pour de futures 

investigations. Cela dit, il convient de rester prudent. La rigueur méthodologique affichée 

repose sur une série de décisions qui, bien que justifiées, n’en demeurent pas moins subjectives : 

définition des critères de sélection, cadrage du champ, choix des mots-clés, interprétation des 

résultats... Autant d’étapes qui peuvent influencer, parfois subtilement, les conclusions tirées. 

 

De leur côté, Tranfield, Denyer et Smart (2003) soulignent que cette méthode constitue un outil 

clé pour poser un cadre théorique solide et mieux saisir les évolutions et dynamiques d’un 

domaine en constante mutation. 
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En nous appuyant sur ces fondements, nous avons tenté de mener une analyse aussi équilibrée 

que possible des publications scientifiques portant sur le rôle de l’intelligence artificielle dans 

la gestion des risques, depuis la phase de planification jusqu’au suivi post-implémentation des 

systèmes d’information. Il ne s’agissait pas de dresser un inventaire exhaustif, mais plutôt 

d’examiner, avec un peu de recul, les usages actuels et les promesses, parfois un peu trop 

confiantes, associées à l’IA dans ce contexte. 

1.5 Structure du travail de fin d’études 

Ce travail de fin d’études est organisé en plusieurs chapitres : 

 

Le chapitre 2 est consacré au cadre théorique. Il vise à clarifier les concepts fondamentaux liés 

à la gestion des risques dans les projets d’implémentation des systèmes d’information, ainsi 

qu’à l’intelligence artificielle. Ce chapitre présente les principales approches de gestion des 

risques, met en lumière les défis liés à l’implémentation des systèmes d’information. Il explore 

également les diverses applications de l’intelligence artificielle dans les contextes 

organisationnels et technologiques. 

 

Le chapitre 3 expose la méthodologie adoptée pour effectuer la SLR. Nous y détaillons les 

raisons du choix d’une revue systématique de la littérature comme méthode de recherche, les 

étapes du processus de sélection des sources, ainsi que les critères d’inclusion et d’exclusion. 

Ce chapitre précise également les objectifs de recherche et les axes d’analyse retenus pour 

structurer l’étude. 

 

Dans le chapitre 4, nous présentons les résultats issus de l’analyse des documents. Ces résultats 

nous permettront de répondre aux deux objectifs de la question de recherche. 

 

Le chapitre 5, quant à lui, aborde les limites de l’étude, notamment les biais méthodologiques 

potentiels, les contraintes liées à la disponibilité des sources. 

 

Enfin, le chapitre 6 propose une synthèse des apports du mémoire, ainsi qu’une conclusion 

générale. Nous y récapitulons les résultats obtenus, évaluons leur portée et formulons des 

recommandations. 
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CHAPITRE 2 : CADRE THÉORIQUE  

2.1 Introduction  

Ce chapitre est dédié à l'établissement d'un cadre théorique indispensable pour aborder la 

problématique de la gestion des risques liés à l'implémentation des systèmes d'information à 

l'aide de l'intelligence artificielle. 

 

Il vise à définir les concepts fondamentaux qui sous-tendent cette étude, en clarifiant les notions 

clés de projet, de système d'information, de gestion de projet, de risque, et d'intelligence 

artificielle. Cette démarche permettra de poser les bases nécessaires à une compréhension 

approfondie et à l'analyse des interactions entre ces différents domaines. Nous explorerons les 

approches principales de gestion des risques, les défis spécifiques rencontrés lors de 

l'implémentation des Systèmes d'Information (SI), et les diverses modalités d'intervention de 

l'IA 

2.2 Le Projet  

Pour faciliter la compréhension des enjeux de ce travail de fin d'études, il est primordial de 

débuter par une définition précise et contextualisée de ce qu'est un projet 

2.2.1 Définitions 

Le terme "projet" est défini de diverses manières selon les sources. Selon le dictionnaire 

Larousse, un projet peut être perçu comme un "but que l'on se propose d'atteindre" ou comme 

"l'étude d'une conception de quelque chose, en vue de sa fabrication". Ces définitions 

préliminaires impliquent intrinsèquement une intention d'entreprendre une action future et la 

nécessité de prendre des dispositions anticipées pour concrétiser cette entreprise. 

 

Le Project Management Institute (PMI), quant à lui, propose une définition plus spécifique en 

la matière. Il définit un projet comme une "entreprise temporaire pour créer un produit, un 

service ou un résultat unique" (PMI, 2021, p. 4). Cette définition met en évidence deux 

caractéristiques fondamentales : la temporalité (un début et une fin définis) et l'unicité du 

livrable ou du résultat. De même, la norme ISO 21500 (2012) sur les lignes directrices pour la 
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gestion de projet souligne qu'un projet est un "processus unique, consistant en un ensemble 

d'activités coordonnées et maîtrisées comportant des dates de début et de fin, entrepris dans le 

but d'atteindre un objectif conforme à des exigences spécifiques, incluant les contraintes de 

délais, de coûts et de ressources". Ces définitions concordent pour positionner le projet comme 

une démarche structurée et limitée dans le temps, visant un objectif précis. 

2.2.2 Caractéristiques 

Dans un cadre organisationnel, un projet n'est pas une entité isolée. Il est souvent initié pour 

répondre à un besoin stratégique, résoudre un problème spécifique ou exploiter une opportunité. 

Kerzner (2017) souligne que les projets sont le moteur du changement et de l'innovation au sein 

des entreprises, permettant de transformer des idées en réalité. 

2.2.3 Le Cycle de Vie d'un Projet 

Le Project Management Book Of Knowledge, plus communément appelé « PMBOK » (PMI, 

2023a) décrit un cycle de vie de projet comme une série de phases par lesquelles un projet passe 

du début à la fin. Bien qu'il existe de nombreuses variations (séquentiel, itératif, adaptatif), un 

cycle de vie typique comprend généralement les phases suivantes :  

 

Figure 1 : Cycle de vie d'un projet 

 

1. Démarrage (Initiating) : Définition du projet, identification des parties prenantes, et 

obtention de l'autorisation formelle. 

2. Planification (Planning) : Élaboration du plan de projet détaillé, incluant le scope, le 

calendrier, le budget, les ressources, et les stratégies de gestion des risques. 
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3. Exécution (Executing) : Réalisation des activités définies dans le plan de projet, gestion 

des ressources et communication. 

4. Surveillance et Maîtrise (Controlling) : Suivi de l'avancement, comparaison avec le 

plan, gestion des changements et correction des écarts. 

5. Clôture (Closing) : Finalisation de toutes les activités, livraison des produits ou services, 

et clôture administrative du projet. Comprendre ces phases est essentiel, car la gestion 

des risques, en particulier avec l'intégration de l'IA, s'applique de manière distincte à 

chacune d'elles. 

2.3 Le Système d'Information (SI) :  

Après avoir défini le concept de projet, il est essentiel d'aborder en détail la notion de système 

d'information, un élément central de cette étude. Les projets d'implémentation de systèmes 

d'information présentent des défis uniques qui nécessitent une compréhension approfondie de 

leur nature. 

2.3.1 Définition  

Un système d'information (SI), souvent désigné dans les grandes entreprises comme un 

Enterprise Resource Planning (ERP), peut être défini comme un "ensemble de ressources 

(matériel, logiciels, personnel, données, procédures…) qui permet de collecter, traiter, stocker 

et transmettre des informations au sein d'une organisation". Cette définition souligne la nature 

multidimensionnelle d'un SI, qui intègre des composants technologiques (hardware, software), 

humains (utilisateurs, administrateurs), et organisationnels (processus, politiques) (Laudon & 

Laudon, 2019). 

Sa nature immatérielle et conceptuelle rend sa description et sa matérialisation complexes, ce 

qui influence indirectement le développement et la gestion des projets qui lui sont associés. 

Contrairement à un objet physique dont la conception est tangible, un SI est principalement 

décrit par ses fonctionnalités et les interactions qu’il permet. 
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2.3.2 Défis et Enjeux des SI 

Mettre en place un système d'information est un projet complexe. Il s’agit d’intégrer une 

nouvelle solution technologique dans les processus quotidiens de l’organisation. Ce genre 

d’initiative est connu pour son taux d’échec élevé et les nombreux obstacles qu’il entraîne. Les 

enjeux, eux, sont considérables : gagner en efficacité, améliorer les business process, soutenir 

la prise de décision, ou encore rester compétitif. Toutefois, l'atteinte de ces objectifs est souvent 

compromise par des facteurs tels que la résistance au changement, les problèmes d'intégration 

technique, les dépassements de budget et de délai, ou encore une mauvaise adéquation entre le 

SI et les besoins de l'organisation (Al-Mashari et al., 2003 ; Sweis, 2015). 

 

2.3.3 Spécificités des Projets d'Implémentation de SI 

Les projets de systèmes d'information (SI) diffèrent des projets classiques par trois 

caractéristiques majeures impactant la gestion des risques : 

 

 L'Interdépendance des Éléments 

 

Objectifs, ressources et délais sont étroitement liés. Une contrainte sur l’un impose des 

ajustements sur les autres, selon le principe du design-to-cost. Cette interdépendance accroît 

la complexité de la planification et du suivi du projet. 

 

Figure 2 : Triangle des contraintes 

 

 L'Évolution de l'Objectif 

 

Contrairement aux projets dit « classique » avec des objectifs figés, ceux des projets SI peuvent 

évoluer en cours de route. Cette flexibilité, liée à la nature abstraite du SI, nécessite une gestion 
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adaptative intégrant les changements tout au long du projet. Cette caractéristique rend difficile 

l’anticipation des risques liés à la portée et aux spécifications du projet (Highsmith, 2004). 

 

 L'Influence du Contexte Organisationnel et Humain 

 

Le SI est ancré dans son environnement organisationnel : rapports de pouvoir, culture 

d’entreprise, procédures internes, etc. Ces facteurs influencent fortement le projet, parfois de 

manière conflictuelle. Selon Markus (2004), « un SI qui ne prend pas en compte la culture 

d’entreprise, les habitudes des utilisateurs ou les dynamiques de pouvoir est voué à l’échec, 

indépendamment de sa performance technique ». 

2.4 La Gestion de Projet  

La gestion de projet est une discipline qui joue un rôle capital dans la réussite des projets. Face 

à un taux de réussite des projets qui avoisine seulement 35% selon Nenni et al. (2024). Il est 

impératif d'analyser en profondeur cette discipline, en mettant un accent particulier sur la 

gestion des risques afin d’anticiper les incertitudes et minimiser les impacts négatifs. 

2.4.1 Définition  

Le Project Management Institute (PMI) la définit comme "l'application coordonnée de 

connaissances, de compétences, d'outils et de techniques aux activités d'un projet, dans le but 

de répondre aux exigences des parties prenantes, voire de les dépasser". Williams (2008) 

complète cette définition en la décrivant comme la mise en œuvre d'un ensemble structuré de 

pratiques permettant de planifier, organiser, exécuter et contrôler les différentes étapes d'un 

projet, tout en respectant les contraintes de temps, de budget et de ressources. 

 

La gestion de projet est fondamentale car elle permet de structurer les efforts, d'optimiser 

l'allocation des ressources et d'assurer une coordination efficace entre les différentes parties 

prenantes. Elle transforme des idées en livrables concrets, en maîtrisant les complexités 

inhérentes à toute initiative nouvelle (Maylor, 2010). 

2.4.2 Le Rôle du Chef de Projet  

La gestion de projet est généralement vue comme une démarche méthodique et proactive, ayant 

pour but d'augmenter les probabilités de succès d'un projet spécifique (Willumsen et al., 2019). 
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Un chef de projet assure généralement cette responsabilité, souvent assisté par une équipe 

d’experts. Il tient un rôle central ; il est responsable de la planification, de l'exécution et de la 

clôture du projet, tout en assurant la communication et la coordination entre les différentes 

parties prenantes (PMI, 2024). Les méthodes, outils numériques et normes de gestion de projet 

ne cessent d'évoluer, afin de répondre aux exigences croissantes des organisations 

contemporaines (Listikova et al., 2020 ; Wang et Chen, 2023) 

 

2.5 La Gestion des Risques  

La gestion de projet, bien que structurée, opère dans des environnements incertains. C'est 

pourquoi la notion de risque revêt une importance capitale. Identifier, anticiper et maîtriser les 

risques constitue une dimension essentielle de la gestion de projet moderne et est souvent un 

facteur déterminant entre la réussite et l'échec.   

2.5.1 Définitions  

Le concept de risque est polysémique et sa définition varie selon les domaines d'application. 

Dans le secteur des assurances, le risque est traditionnellement défini de manière quantitative 

comme le produit du coût des conséquences d'un événement redouté par sa fréquence probable : 

 

Risque = Coût des conséquences d'un événement X Fréquence de cet événement 

 

Cette approche est principalement axée sur la quantification financière des dommages 

potentiels, permettant d'anticiper les impacts économiques d'un sinistre. Cependant, cette 

définition trouve des limites en management de projet, où l'objectif dépasse le simple chiffrage 

pour englober la compréhension, l'anticipation et l'atténuation du risque. 

 

En gestion de projet, une définition plus qualitative est généralement privilégiée. Selon 

l'AFITEP (Association Francophone de Management de Projet), le risque en gestion de projet 

peut être défini comme « la possibilité qu'un projet ne s'exécute pas conformément aux 

prévisions de dates d'achèvement, de coût et de spécifications, ces écarts par rapport aux 

prévisions étant considérés comme difficilement acceptables voire inacceptables ». 
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Le PMBOK (PMI, 2023a) apporte une définition plus nuancée, en soulignant le caractère 

incertain du risque et ses effets potentiels sur les objectifs du projet. Le risque y est défini 

comme « une menace dont la concrétisation, incertaine, aurait un impact positif ou négatif sur 

au moins un objectif du projet, tel que les délais, le coût, le contenu ou la qualité ». Cette double 

dimension, à la fois positive (opportunité) et négative (menace) du risque est cruciale. Elle 

souligne la nécessité pour les chefs de projet d'adopter une posture proactive, non seulement 

pour limiter les effets indésirables des menaces mais aussi pour exploiter les occasions 

favorables qui peuvent émerger en cours de projet. Une bonne gestion des risques ne se contente 

pas d'éviter les problèmes, elle cherche aussi à maximiser les opportunités (Chapman & Ward, 

2003). 

 

2.5.2 Typologie des Risques de Projet 

Pour mettre en place une démarche efficace de gestion des risques, il est essentiel d'identifier 

et de classifier les différentes sources potentielles de perturbation. Les risques peuvent provenir 

de facteurs internes à l'organisation (ex. : erreurs humaines, défauts techniques) ou de facteurs 

externes (ex. : cyberattaques, changements réglementaires). La littérature et les pratiques en 

gestion de projet identifient plusieurs grandes catégories de risques : 

 

➢ Risques techniques : concernent les technologies utilisées, comme des défauts de 

conception, des incompatibilités entre systèmes ou encore des innovations mal 

maîtrisées pouvant provoquer des blocages inattendus. 

 

➢ Risques de management : recouvrent les problèmes organisationnels, tels qu’une 

planification floue, un manque de coordination, un déficit de compétences ou une 

résistance au changement. Les difficultés financières s’y ajoutent, avec par exemple des 

dépassements de budget ou des retards de financement. 

 

➢ Risques commerciaux : touchent aux relations avec les partenaires, les fournisseurs ou 

les clients. Des contrats imprécis ou des retards dans la chaîne d’approvisionnement 

peuvent mettre en péril l’avancement du projet.  

 

➢ Risques externes : désignent les facteurs échappant au contrôle de l’organisation, 

comme les évolutions légales, les événements climatiques extrêmes, les cybermenaces 

ou les crises géopolitiques, dont les impacts peuvent s’avérer significatifs. 
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Le tableau ci-dessous illustre les principales catégories de risques évoquées, et permet d’avoir 

une vue d’ensemble claire. 

 

 

Figure 3 : Exemple de typologie de risques dans un projet ERP 

2.5.3 Le Processus de Gestion des Risques 

La gestion des risques de projet est un processus systématique qui vise à maximiser la 

probabilité et l'impact des événements positifs et à minimiser la probabilité et l'impact des 

événements négatifs sur les objectifs du projet (PMI, 2023a). Décompose généralement en 

plusieurs étapes clés : 

 

1. Identification des Risques 

 

C'est la première étape cruciale, qui consiste à identifier tous les risques potentiels qui 

pourraient affecter le projet, qu'ils soient des menaces ou des opportunités. Cela implique des 

techniques telles que les séances de brainstorming, l'analyse de listes de contrôle (checklists), 

l'analyse SWOT, l'analyse des hypothèses, et l'analyse de la documentation. L'objectif est de 

créer une liste exhaustive des risques et de leurs caractéristiques (sources, causes possibles, 

effets potentiels) (PMI, 2023a). 
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2. Analyse des Risques (Qualitative et Quantitative) 

 

Une fois les risques identifiés, ils doivent être analysés pour évaluer leur probabilité 

d'occurrence et leur impact potentiel. 

● Analyse qualitative : Elle évalue la priorité des risques pour la planification des réponses 

en fonction de leur probabilité et de leur impact. Elle utilise souvent des matrices de 

probabilité/impact pour classer les risques et se concentre sur les risques les plus 

critiques (PMI, 2023a).  

● Analyse quantitative : Elle évalue numériquement l'effet des risques identifiés sur les 

objectifs globaux du projet, tels que le coût et le calendrier. Elle peut utiliser des 

techniques comme l'analyse de Monte Carlo ou l'analyse de l'arbre de décision (Decision 

Tree) (Hulett, 2017). 

 

3. Planification des Réponses aux Risques 

 

Cette étape consiste à développer des options et des actions pour améliorer les opportunités et 

réduire les menaces pour les objectifs du projet. Les stratégies de réponse aux risques peuvent 

inclure : 

Pour les menaces : Éviter (éliminer la cause), Transférer (faire supporter le risque par un tiers, 

ex. : assurance), Atténuer (réduire la probabilité ou l'impact), ou Accepter (ne rien faire, mais 

avoir un plan de contingence si le risque se produit). 

Pour les opportunités : Exploiter (s'assurer que l'opportunité se réalise), Améliorer (augmenter 

la probabilité ou l'impact), Partager (partager la propriété de l'opportunité avec un tiers), ou 

Accepter. (PMI, 2023a). 

 

4. Mise en œuvre des Réponses aux Risques 

 

C'est l'exécution des plans de réponse aux risques qui ont été définis. Cela implique d'allouer 

les ressources nécessaires, de communiquer les responsabilités et de s'assurer que les actions 

prévues sont mises en œuvre en temps voulu. 
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5. Suivi des Risques 

 

Cette phase continue tout au long du projet et consiste à surveiller les risques identifiés, à 

identifier de nouveaux risques, à surveiller l'état des déclencheurs de risques, à mettre en œuvre 

les plans de réponse aux risques et à évaluer leur efficacité. Cela permet d'adapter la stratégie 

de gestion des risques en fonction de l'évolution du projet et de son environnement (PMI, 

2023a). 

 

2.6 Intelligence Artificielle 

2.6.1 Définition 

L’intelligence artificielle, ou IA, est une notion dont les contours restent assez flous. Il n’existe 

pas de définition vraiment universelle et c’est sans doute parce que le domaine lui-même est en 

constante évolution. Certains l’associent simplement à l’utilisation d’algorithmes, mais cette 

vision est trop large : les algorithmes existent depuis des siècles et sont utilisés dans des 

domaines qui n’ont rien à voir avec l’IA. À l’inverse, définir l’intelligence artificielle comme 

une copie exacte de l’intelligence humaine semble un peu extrême, surtout quand on sait 

qu’aucun système aujourd’hui n’est capable de reproduire pleinement nos capacités cognitives. 

Pour rester sur une base plus concrète, on peut s’appuyer sur la définition proposée en 2019 par 

le groupe d’experts de la Commission européenne sur l’IA (AI HLEG). Ils parlent de systèmes 

capables d’analyser leur environnement, de prendre des décisions et d’agir de manière 

autonome dans le but d’atteindre des objectifs précis. 

Cette définition a l’avantage d’être claire, même si certains termes comme "autonomie" peuvent 

rester un peu floues selon les cas. Cela dit, elle donne une bonne idée de ce que recouvre l’IA 

dans un cadre comme le nôtre : des systèmes capables d’observer, de réagir, d’apprendre 

parfois, et surtout de fonctionner sans qu’une personne intervienne directement à chaque étape. 

2.6.2 L’IA et son histoire 

On a souvent cette idée que l’intelligence artificielle est une invention récente. En réalité, elle 

s’appuie sur des intuitions et des travaux bien plus anciens. Le mot « intelligence artificielle » 

lui-même ne fait son apparition qu’en 1956, lors du fameux séminaire de Dartmouth organisé 
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par John McCarthy et ses collègues. Mais les concepts qui l’ont nourrie étaient déjà là, sous une 

forme ou une autre, depuis plusieurs siècles. 

Par exemple, au XVIIe siècle, Leibniz s’intéressait à des formes de raisonnement symbolique, 

et sa contribution au calcul différentiel qui pose indirectement les bases du traitement formel 

de l'information. Plus tard, au XIXe siècle, Gauss et Legendre développent la méthode des 

moindres carrés et la régression linéaire, encore utilisées aujourd’hui dans certains algorithmes 

d’apprentissage (Legendre, 1805 ; Gauss, 1809). En 1847, Cauchy introduit la descente de 

gradient, un mécanisme d’optimisation toujours central dans l’apprentissage profond (Cauchy, 

1847). 

Le XXe siècle marque une rupture. McCulloch et Pitts, dès 1943, esquissent une première 

modélisation du neurone formel (McCulloch & Pitts, 1943). Frank Rosenblatt propose ensuite 

le perceptron en 1958, une tentative audacieuse à l’époque de simuler l’apprentissage via des 

connexions pondérées (Rosenblatt, 1958). Quelques décennies plus tard, dans les années 1980, 

Paul Werbos applique la rétropropagation aux réseaux neuronaux, ce qui permet enfin à ces 

modèles d’apprendre efficacement, dans certaines limites (Werbos, 1982). 

C’est seulement vers 2012 que l’IA franchit un vrai cap. Le deep learning, longtemps resté dans 

l’ombre, connaît un regain d’intérêt spectaculaire après les performances d’un réseau de 

neurones nommé AlexNet lors du concours ImageNet (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). 

Ce moment-là, souvent cité comme le début d’un nouveau cycle pour l’IA, doit beaucoup à la 

puissance de calcul accrue et à l’explosion des données disponibles. Depuis, la recherche, 

l’industrie, et même les débats publics s’emparent du sujet avec un mélange d’enthousiasme et 

de prudence. L’IA n’est plus seulement un objet scientifique : elle devient une question de 

société. 
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2.6.3 IA et ses domaines  

 

 

Figure 4 :L’IA et ses sous-domaines 

 

L’intelligence artificielle englobe plusieurs domaines qui, bien qu’étroitement liés, reposent sur 

des approches parfois très distinctes. Certains constituent les fondations des systèmes actuels, 

tandis que d’autres, plus récents, ont joué un rôle central dans les avancées de la dernière 

décennie. 

Le Machine Learning (ML) reste l’un des piliers de l’IA moderne. Il désigne l’ensemble des 

techniques permettant à une machine d’apprendre à partir de données, sans que chaque tâche 

soit codée explicitement. Plutôt que de suivre une série d’instructions prédéfinies, le système 

repère des régularités dans les données qu’on lui fournit et les utilise pour prédire, classer ou 

détecter des anomalies. On distingue généralement trois grandes approches : le learning 

supervisé, basé sur des exemples étiquetés ; le learning non supervisé, qui cherche à structurer 

des données brutes ; et le reinforcement learning, dans lequel un agent apprend par essais et 

erreurs en interaction avec un environnement (Russell & Norvig, 2021 ; Sutton & Barto, 2018). 

Dans les faits, ces techniques se retrouvent dans des usages quotidiens comme les filtres anti-

spam, les systèmes de recommandation ou la détection de fraude bancaire. 

Au sein du Machine Learning, le Deep Learning (DP) a pris une importance croissante depuis 

les années 2010. Il repose sur l’utilisation d’ Artificial Neural Networks (ANN), c’est-à-dire 
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des réseaux composés de plusieurs couches interconnectées qui peuvent apprendre des 

représentations complexes à partir de données brutes. Ces réseaux, très librement inspirés du 

cerveau humain, ont permis des progrès notables dans des domaines comme la reconnaissance 

d’images, la traduction automatique ou encore la synthèse vocale (Goodfellow et al., 2016). La 

technique de backpropagation, redéveloppée par Werbos dans les années 1980, a joué un rôle 

déterminant dans leur efficacité (Werbos, 1982). 

Ces progrès ont eu un impact direct sur la Computer Vision, qui vise à permettre aux machines 

de traiter et comprendre des données visuelles comme des images ou des vidéos. On l’observe 

aujourd’hui dans la reconnaissance faciale, les véhicules autonomes ou l’analyse d’imagerie 

médicale. Ce domaine s’appuie souvent sur des réseaux dits convolutionnels, introduits 

initialement par Fukushima (1980), capables d’identifier des formes visuelles à différents 

niveaux de complexité. 

Le Natural Language Processing (NLP) cherche pour sa part à permettre aux machines de 

comprendre, générer ou manipuler le langage humain. Il est aujourd’hui au cœur d’applications 

comme les assistants vocaux, les outils de traduction automatique ou les générateurs de texte 

comme GPT (Brown et al., 2020). Les modèles de NLP utilisent souvent une combinaison de 

DL et de traitement séquentiel du texte pour analyser les structures linguistiques, capter le 

contexte et produire des phrases cohérentes. Les limites existent toutefois, notamment dans la 

compréhension fine ou l’ambiguïté des intentions. 

Avant l’explosion du Machine Learning, les Expert Systems ont constitué une première 

approche de l’IA dans les années 1980. Ces systèmes fonctionnent à partir de règles explicites, 

souvent formulées en "if-then", pour simuler le raisonnement d’un expert dans un domaine bien 

balisé. Bien qu’ils manquent de flexibilité face à l’imprévu, ils restent utilisés dans des 

contextes comme le droit, la finance ou certains diagnostics médicaux (Giarratano & Riley, 

2005). 

Parmi les méthodes les plus récentes, les Generative Adversarial Networks (GANs), 

introduits par Goodfellow et ses collègues en 2014, reposent sur une idée originale : deux 

réseaux sont mis en concurrence, l’un générant du contenu, l’autre évaluant son authenticité. 

Cette dynamique produit des résultats souvent bluffants, comme dans les deepfakes, la création 

d’avatars ou la génération d’images réalistes (Goodfellow et al., 2014). 
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CHAPITRE 3 : MÉTHODOLOGIE DE RECHERCHE 

Ce chapitre expose la démarche méthodologique adoptée pour investiguer la question de 

recherche centrale de ce mémoire : "Quel est l’apport de l’intelligence artificielle dans la gestion 

des risques des projets d’implémentation de systèmes d’information ?" Ce chapitre sera 

structuré en adéquation avec la checklist « Prisma 2020 » (voir Annexe 1). Nous commencerons 

par expliquer dans la section 3.1, la raison pour laquelle nous avons opter pour une revue 

systématique de la littérature. Les sections 3.2 à 3.7, mettront en lumière le protocole de 

recherche complet que nous avons utilisés afin d’effectuer la SLR. 

3.1 Pourquoi une Revue Systématique de la Littérature ?  

Pour comprendre plus en détails la relation complexe qui existe entre l’intelligence artificielle 

et la gestion des risques, plus particulièrement celle employé dans le cadre spécifique des 

projets d’implémentation de SI, l'adoption d'une revue systématique de la littérature (SLR) s'est 

avérée être un choix méthodologique pertinent. Cette approche, souvent désignée par son 

équivalent anglais Systematic Literature Review (SLR), est largement reconnue pour sa capacité 

à offrir une synthèse exhaustive et rigoureuse des connaissances préexistantes sur un domaine 

d'étude circonscrit (Denyer & Tranfield, 2009). 

3.1.1 Les avantages d’une SLR 

Une revue systématique de la littérature confère divers avantages substantiels. Selon Denyer et 

Tranfield (2009), les avantages cités ci-dessous sont les plus importants : 

● La SLR offre un cadre structuré pour la collecte, l'évaluation et la synthèse des 

publications scientifiques. Cette systématisation assure une exploration large et 

approfondie de la littérature académique pertinente, élément fondamental pour saisir les 

multiples facettes de l'IA. 

● La méthodologie en question offre un moyen rigoureux d'établir un état des 

connaissances actualisé, fournissant ainsi un panorama précis des savoirs existants dans 

un domaine donné. Elle facilite l'identification des thématiques récurrentes, des 

avancées significatives et des consensus émergents. Parallèlement, cette approche 

permet de distinguer clairement les résultats solidement établis de ceux qui requièrent 
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davantage d'investigation ou qui demeurent sujets à une certaine incertitude, ce qui est 

crucial pour orienter les recherches futures. 

● Un autre avantage fondamental de la revue systématique de littérature réside dans sa 

capacité à révéler les insuffisances et les domaines insuffisamment explorés par la 

recherche existante. Par une analyse méthodique des travaux publiés, cette approche 

permet d'identifier précisément les "gaps" dans la littérature. Cette détection des lacunes 

s'avère cruciale, car elle non seulement justifie l'orientation de nouvelles études, mais 

fonde également les recommandations pour de futures pistes de recherche, contribuant 

ainsi de manière significative à l'avancement disciplinaire. 

● L'essence même de la revue systématique de littérature réside dans sa traçabilité 

inhérente. Chaque phase, de la formulation des questions initiales à la consolidation des 

résultats, est explicitement documentée. Cette transparence accrue non seulement 

améliore la reproductibilité de l'étude, mais contribue également à minimiser les biais 

subjectifs qui pourraient, en d'autres circonstances, altérer la sélection ou l'interprétation 

des sources. Ce processus rigoureux favorise une démarche scientifique plus objective 

et plus fiable. 

● La revue systématique de littérature s'impose comme un instrument indispensable pour 

édifier un ancrage théorique solide. Elle permet de circonscrire les théories dominantes, 

les modèles conceptuels pertinents et les notions fondamentales qui sous-tendent un 

domaine de recherche spécifique. À titre d'exemple, cette approche est cruciale pour 

structurer la compréhension de l'application de l'intelligence artificielle à la gestion de 

projet, en situant les travaux dans un corpus de connaissances établi. 

3.2 Protocole de Recherche : PRISMA 

Afin d'assurer une approche méthodologique rigoureuse et une transparence optimale dans le 

processus de sélection des articles, le protocole de recherche de cette étude a été élaboré en 

conformité avec les directives du Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

Analyses (PRISMA). Bien que ce cadre soit traditionnellement associé aux revues 

systématiques dans le domaine des sciences de la santé, sa structure méthodologique offre une 

universalité remarquable, se révélant particulièrement pertinente et bénéfique pour les revues 

systématiques conduites dans des disciplines variées, incluant les sciences sociales et de gestion 

(Moher et al., 2009). La pertinence de PRISMA réside précisément dans sa capacité à 
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systématiser et à documenter chaque étape du processus, garantissant ainsi une rigueur 

comparable à celle traditionnellement observée dans les revues. 

Le diagramme de flux PRISMA (Figure 5) qui se trouve dans la section suivante constituera 

une illustration visuelle de la démarche. Il rendra compte, avec clarté et concision, des 

différentes phases de sélection des articles : de l'identification initiale des sources au sein des 

bases de données spécialisées, en passant par le filtrage basé sur l'examen des titres et résumés, 

puis l'évaluation en texte intégral des articles jugés éligibles, jusqu'à l'inclusion finale des études 

retenues pour l'analyse. Ce diagramme permettra de visualiser le volume d'articles à chaque 

étape, tout en justifiant de manière explicite les raisons d'exclusion. 

3.3 Critères d’Eligibilité 

Afin de garantir que les articles sélectionnés soient à la fois pertinents et d'une qualité 

académique irréprochable, des critères d'inclusion et d'exclusion précis ont été formulés. Ils 

nous permettront de minimiser les biais et assurer une transparence. 

3.3.1 Critères d'Inclusion 

Les études ont été intégrées à l'analyse si elles satisfaisaient simultanément aux conditions 

suivantes : 

● I 1 : Les documents sélectionnés devront avoir été publié à partir de 2020 ; 

● I 2 : Seuls les articles scientifiques sont pris en compte ; 

● I 3 : Les documents publiés en anglais ou en français ; 

● I 4 : Uniquement les domaines d’étude : -Computer Science    -Business management   

-Ingénierie ; 

● I 5 : Les articles doivent explicitement explorer l’application ou la contribution de l’IA 

(et ses sous-domaines) dans la gestion des risques ; 

● I6 : Seuls les articles dont le texte intégral est accessible. 
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3.3.2 Critères d'Exclusion 

Inversement, certaines études ont été écartées du corpus si elles correspondaient aux critères 

d'exclusion ci-dessous : 

● E 1 : Les articles qui ne sont pas en Open Access ; 

● E 2 : Les articles incomplets ; 

● E 3 : Les doublons 

● E 4 : Les livres, les articles de presse, les résumés de conférence ; 

3.4 Stratégie de Recherche et Mots-Clés 

L'élaboration d'une stratégie de recherche exhaustive et ciblée constitue une étape 

prépondérante pour maximiser l'identification des articles pertinents et, ce faisant, réduire tout 

biais de sélection potentiel (Peters et al., 2015). Notre stratégie a été conçue afin d’englober la 

totalité des concepts clés inhérent à notre question de recherche. 

3.4.1 Bases de Données Consultées 

Afin d'assurer une couverture étendue et multidisciplinaire de la littérature scientifique 

disponible, Nous avons décidés d’effectuer nos recherches auprès de 4 bases de données 

différentes : SCOPUS (3600 articles trouvés), ACM (243 articles trouvés), IEEE Xplore (1512 

articles trouvés), Lens (2003 articles trouvés). Le choix de ces bases de données repose sur leur 

réputation académique, la qualité de leurs indexations et leur capacité avérée à recenser des 

publications évaluées par des pairs dans les champs de l'intelligence artificielle, de la gestion 

de projet et des systèmes d'information. 

3.4.2 Mots-clés et Opérateurs Booléens 

La formulation des termes de recherche a été minutieusement élaborée à partir des concepts 

fondamentaux de notre question de recherche. Cette démarche a impliqué l'intégration de 

synonymes et de termes connexes, combinés à des opérateurs booléens (AND, OR) dans le but 

d'optimiser simultanément la pertinence et la portée des résultats obtenus. 

Les concepts principaux et leurs déclinaisons : 
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● Intelligence Artificielle : "Artificial Intelligence" (AI), "Machine Learning" (ML), 

"Deep Learning", "Predictive Analytics", "Cognitive Computing", et "Data Mining". 

● Gestion des Risques : "Risk Management", "Risk Assessment", "Risk Identification", 

"Risk Analysis", "Risk Mitigation", "Risk Control", "Risk Monitoring", et "Uncertainty 

Management".  

● Projets d'Implémentation de SI : "Information Systems Implementation", "IS Project 

Management", "Software Project Management", "IT Project Management", "Enterprise 

Systems", "Digital Transformation Project", et "IT Innovation Project". 

Les données suivantes ont été utilisées dans les différents moteurs de recherche : 

("Artificial Intelligence" OR "AI" OR "Machine Learning" OR "ML" OR "Deep Learning" OR 

"Predictive Analytics" OR "Cognitive Computing" OR "Data Mining") AND ("Risk 

Management" OR "Risk Assessment" OR "Risk Identification" OR "Risk Analysis" OR "Risk 

Mitigation" OR "Risk Control" OR "Risk Monitoring" OR "Uncertainty Management") AND 

("Information Systems Implementation" OR "IS Project Management" OR "Software Project 

Management" OR "IT Project Management" OR "Enterprise Systems" OR "Digital 

Transformation Project" OR "IT Innovation Project") 
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3.5 Processus de Sélection 

Le processus de sélection des articles a été mené de manière séquentielle, s'articulant en 

plusieurs phases distinctes. Nous nous sommes conformés au maximum avec le guide Prisma 

2020. Le diagramme de flux Prisma (figure 5) offre une vue complète sur le processus de 

sélection.  

 

Figure 5 : Diagramme de flux Prisma 

3.5.1 Phase 1 : Identification et 1ère Sélection 

Cette première phase a consisté à exécuter les recherches définies ci-dessus, au sein de chacune 

des bases de données académiques. Le nombre total d'enregistrements identifiés à ce stade 

préliminaire était de 7 358 articles. 3600 provenant de Scopus, 243 d’ACM, 1512 d’IEEE 

Xplore et 2003 de Lens. En ajoutant comme critère d’inclusion I1, le nombres d’articles a été 

réduit à 4834 articles. 2074 venant de Scopus, 160 d’ACM, 1334 d'IEEE Xplore et 1266 de 

Lens.  
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Le critère d’exclusion I2 a permis de diminuer le nombre d’articles totale d’articles à 3766.  

1234 pour Scopus, 34 articles d’ACM, 1323 articles sur IEEE Xplore et 1175 sur Lens.  

Seuls 6 articles n’étaient pas en langue française ou anglaise. 

 

En ne prenant en compte que les articles qui sont en Open Access (E1), le nombre d’articles a 

également diminué de 1256, pour arriver à un total de 2504. En ne sélectionnant que les articles 

qui ont comme domaine d’étude : -Computer Science    -Business management   -Ingénierie, le 

nombre est descendu à 2008. 

 

L'ensemble des 2008 articles, comprenant les titres, les résumés et les métadonnées ont été 

exporté et introduit sur le Logiciel Zotero. Ce qui nous a permis de les compiler et de les gérer. 

Sur les 2008 articles, seul 628 avaient un texte complet et ont donc été pris en compte pour la 

phase suivante. 

3.5.2 Phase 2 : Filtrage via l’abstract 

Les 628 articles restants ont fait l'objet d'une première évaluation qui consistait à examiner le 

titre et l’abstract de chacun. Cette étape s’est faite sur le logiciel Rayyan. Il permet d’effectuer 

un filtrage de manière collective. Nous avons divisé en deux le nombre d’articles et avons 

chacun effectués le filtrage. Le logiciel a, de son coté, détecté 14 doublons 

Les critères d’éligibilité pour le filtrage via l’abstract étaient les suivant : 

 

 Inclusion Exclusion 

Sujet principaux Les abstracts devaient traiter 

explicitement de l’IA et de la 

gestion de risques 

Ceux qui ne traitent pas à la fois de 

l’IA et de la gestion de risques 

Contexte spécifique La gestion de risques doit être 

spécifique au projet. 

Ceux qui abordent la gestion de 

risque de manière trop général 

Rôle de l’IA L’IA doit être utilisé dans la 

détection, la prédiction, la 

priorisation ou la réponse aux 

risques 

Les abstracts qui ne mentionnent 

aucunes applications de l’IA  
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 L'objectif principal de cette phase était d'écarter les articles qui n’avaient pas de liens avec 

notre question de recherche. Le volume d'articles exclus au cours de cette phase était 

significatif, passant de 628 à 70 articles. 

3.5.3 Phase 3 : Filtrage via le texte complet 

Les articles ayant franchi avec succès la phase de filtrage précédente ont été soumis à une 

lecture intégrale de leur texte complet. Cette immersion approfondie dans le contenu a permis 

de vérifier de manière complète leur conformité avec l'ensemble des critères d'inclusion et 

d'exclusion. Cette vérification a porté sur une pertinence thématique plus fine, le type de 

publication s'assurant qu'il s'agit bien d'articles de revues, la langue de rédaction et la période 

de publication. Tout article ne remplissant pas ces exigences a été écarté du lot final. Nous 

avons donc fini cette étape avec un total de 26 articles. 

3.5.4 Phase 4 : Inclusion 

Au terme de ce processus de sélection, une liste définitive des articles a été établie. Ces études 

constituent désormais le corpus final de la revue systématique et forment la base de l'extraction 

et de l'analyse des données. Le nombre total d'études incluses à ce stade final est de 26 articles. 

22 provenant des différents filtrages et 4 provenant d’autres sources. Ceci marque la conclusion 

de la phase de sélection. 

3.6 Extraction des Données 

Une fois l’ensemble des documents pertinents identifiés, la phase d'extraction des données a pu 

commencer. Cette étape a eu pour objectif de recueillir de manière systématique les 

informations clés de chaque étude incluse, en s'appuyant sur une grille d'extraction 

préalablement définie (voir annexe 2). Cette grille a été spécialement conçue pour capturer les 

données jugées essentielles pour répondre à notre question de recherche et aux objectifs 

spécifiques de notre étude. 

La grille d'extraction contenait les catégories d'informations suivantes pour chaque article 

analysé : 

 



26. 

 

● Type d'étude 

Ce critère nous aide à comprendre la nature et la rigueur de chaque contribution. Il est crucial 

pour différencier les travaux conceptuels (basés sur des idées), empiriques (basés sur des faits) 

ou exploratoires. Cela nous permet aussi d'évaluer la solidité des résultats présentés dans la 

littérature. 

● Méthode de collecte de données 

Ce critère vise à comprendre comment les données ont été obtenues. C'est fondamental pour 

juger de la fiabilité, de la validité et de la représentativité des résultats de chaque étude. 

● Contexte sectoriel / organisationnel 

Ce critère est utile pour savoir dans quels secteurs ou types de projets l'intelligence artificielle 

(IA) a été utilisée. Cela aide à repérer des spécificités propres à certains secteurs qui influencent 

la gestion des risques par l'IA. 

● Type d'IA utilisée 

Identifier le type d'IA permet de comprendre quelles technologies sont les plus courantes dans 

les projets de gestion des risques. Cela aide aussi à faire des regroupements thématiques 

pertinents. 

● Maturité de l'IA 

Ce critère permet d'évaluer si les approches décrites sont encore au stade théorique ou déjà 

opérationnelles. Cela a un fort impact sur la possibilité de transférer ces résultats à d'autres 

contextes. 

● Détection / prédiction des risques (Objectif 1 de la question de recherche) 

Ce critère est directement lié à l’objectif 1 de la QR. Il permet d'analyser comment l'IA aide à 

identifier les risques plus tôt et plus précisément. 

● Priorisation / réponse aux risques (Objectif 2 de la question de recherche) 

Ce critère répond au 2e objectif de notre QR. Il aide à comprendre si et comment l'IA influence 

les décisions managériales pour gérer ou classer les risques. 
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CHAPITRE 4 : RÉSULTATS DE L’ANALYSE 

4.1 Représentativité de l’échantillon d’articles 

Le corpus final de notre revue systématique se compose de 26 articles sélectionnés selon le 

protocole décrit précédemment. Afin d’évaluer la représentativité et la diversité de cet 

échantillon, nous avons examiné la distribution des études selon plusieurs critères clés : le type 

d’étude mené, le contexte sectoriel abordé, et les approches d’IA utilisées dans ces travaux. Ces 

caractéristiques nous permettent de situer les résultats et de vérifier dans quelle mesure ils 

reflètent un panorama large du domaine étudié. 

4.1.1 Type d’études 

 

Figure 6 : Répartition des études incluses par type d'étude 

La majorité des travaux que nous avons examinés s’inscrivent soit dans une démarche 

conceptuelle/théorique, soit relèvent d’études empiriques fondées sur des données concrètes. 

Comme l’illustre la figure 6, les études de type conceptuel sont les plus fréquentes (environ 

38 % du corpus), suivies des recherches empiriques (+-27 %). Les revues de littérature pures 

représentent également une part significative (+-23 %) des articles inclus. Le reste du corpus se 

compose de quelques études à visée exploratoire, technique ou difficilement classables (environ 
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12 % cumulés). Cette distribution suggère que le sujet a été abordé à la fois de façon théorique 

(modèles conceptuels, cadres d’analyse…) et pratique (études de cas, expérimentations sur le 

terrain). Nos résultats reposent donc sur un équilibre entre travaux conceptuels et validations 

empiriques, ce qui renforce la représentativité des conclusions potentielles. 

4.1.2 Contexte sectoriel 

 

Figure 7 : Secteurs spécifiques couverts par les études (en % du total) 

Afin de mieux comprendre l’étendue des contextes d’application des approches IA étudiées, 

nous avons analysé la répartition précise des secteurs concernés par les 26 articles inclus dans 

notre corpus. Comme illustré sur la figure 7, les études couvrent une diversité remarquable de 

secteurs : 

● Technologies de l’information (IT) : largement représenté (27%), ce secteur demeure 

logiquement le plus étudié du fait de la thématique centrale liée aux systèmes 

d’information. 

● Finance & Assurance : 15%, avec des applications principalement orientées vers 

l’évaluation automatisée des risques financiers, la gestion des fraudes et la conformité 

réglementaire. 
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● Construction & Infrastructure : 12%, notamment pour les problématiques de suivi 

prédictif des projets complexes et de gestion proactive des délais et coûts. 

● Industrie manufacturière & Supply Chain : 11%, illustrant des cas d’utilisation dans la 

prévision des retards et l’optimisation logistique. 

● Énergie (y compris renouvelables) : 8%, abordant surtout la prévision des risques 

opérationnels et la maintenance prédictive. 

● Santé & Secteur pharmaceutique : 8%, où l’IA contribue particulièrement à la 

prévention des risques liés aux systèmes critiques (par ex. erreurs dans les systèmes de 

dossiers patients ou gestion de la chaîne du froid). 

● Secteur public & Administration : 8%, mettant en avant des cas d’applications destinées 

à la gestion intelligente des risques liés aux grands projets publics et à la cybersécurité 

des infrastructures administratives. 

● Télécommunications & Média : 7%, centré principalement sur l’optimisation des 

déploiements technologiques et la sécurisation des données. 

● Transport & Mobilité : 4%, avec une utilisation de l’IA dans l’anticipation des 

perturbations ou des pannes au sein des infrastructures de mobilité. 

 

Cette représentation détaillée par secteur met clairement en lumière que l’intérêt pour 

l’intégration de l’IA dans la gestion des risques s’étend bien au-delà du seul domaine IT. L’IA 

est mobilisée de manière pertinente dans de multiples contextes spécifiques, chacun présentant 

des enjeux et des contraintes propres. Ainsi, nos résultats reflètent bien une diversité sectorielle 

significative, renforçant encore la représentativité et la solidité des conclusions de notre revue 

systématique.  
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4.1.3 Type d’IA utilisées 

 
Figure 8 : Répartition des grandes familles d'IA 

 

En examinant les vingt-six études constituant notre corpus, on constate une prédominance 

marquée du recours au machine learning pour la détection et la prévision des risques : vingt 

d’entre elles (soit +- 77%) s’appuient sur des algorithmes tels que les machines à vecteurs de 

support, les forêts aléatoires ou les régressions logistiques, ainsi que sur des méthodes non 

supervisées de réduction de dimension. Cette proportion demeure toutefois indicative, dans la 

mesure où plusieurs contributions combinent différentes techniques ou ne détaillent pas 

systématiquement les protocoles mis en œuvre. 

 

Par ailleurs, sept études, correspondant à près de 27% de celles employant le machine learning, 

mettent en œuvre des architectures de deep learning. Elles recourent à des réseaux de neurones 

profonds, à des autoencodeurs ou à des générateurs antagonistes (GAN) pour analyser des séries 

temporelles issues de capteurs ou des relevés de chantier, dans le but d’identifier des anomalies 

insuffisamment détectées par des méthodes plus classiques. 

 

Le traitement automatique du langage naturel apparaît dans six publications, soit environ 23% 

du corpus. Ces travaux exploitent des comptes rendus de réunion, des échanges de courriers 

électroniques ou des rapports de chantier. Ils mobilisent notamment des modèles d’embeddings 

tels que fastText ou Universal Encoder afin de convertir ces données textuelles en 

représentations vectorielles exploitables par les algorithmes d’analyse. 

Cinq études, soit près de 19%, s’intéressent aux systèmes experts et aux dispositifs d’aide à la 

décision. Ces approches reposent généralement sur des règles expertes ou sur la logique floue 
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et sont parfois associées à des modèles d’apprentissage pour étayer ou expliciter les 

recommandations formulées. Leur fréquence relativement réduite suggère une certaine réserve 

vis-à-vis de ces méthodes plus formalisées. 

 

Par ailleurs, cinq contributions se focalisent sur l’infrastructure de traitement des données : elles 

décrivent la gestion de volumes importants, l’installation de capteurs (humidité, vibration) sur 

les chantiers, l’exploitation de maquettes numériques (BIM) ou encore le recours à des 

bibliothèques open source pour coordonner les flux d’information. Enfin, deux articles (environ 

8 %) abordent l’intelligence artificielle de manière générale, sans rattachement à une famille 

méthodologique spécifique, tandis que des techniques ponctuelles telles que la simulation 

Monte Carlo ou la logique floue figurent chacune dans un seul cas. 

 

En conclusion, l’analyse de ces études révèle que le machine learning occupe une position 

centrale au sein du corpus étudié. Toutefois, la diversité des démarches (deep learning, 

traitement du langage naturel, systèmes experts, exploitation de données massives et d’objets 

connectés) illustre la pluralité des outils mobilisés et la complexité des choix méthodologiques 

en fonction des objectifs et du contexte de recherche. 

 

4.2 Discussion des résultats 

Nos résultats étant contextualisés, nous pouvons à présent discuter plus en détail des 

enseignements de cette revue, en répondant successivement à chacun des objectifs de la 

question de recherche. Le premier objectif de la QR porte sur la manière dont l’IA améliore la 

détection et la prédiction des risques dans les projets SI. Le deuxième s’intéresse à l’influence 

de l’IA sur les décisions de priorisation des risques et sur les réponses apportées pour les traiter. 

Nous examinons ci-dessous ces deux volets séparément, en nous appuyant sur les éléments 

factuels extraits du corpus 
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4.2.1 Objectif 1 :  Comment l’IA permet-elle d’améliorer la 

détection et la prédiction des risques dans les projets SI ? 

L’analyse du corpus indique que l’IA joue un rôle déterminant dans la détection précoce et la 

prédiction des risques dans les projets. La plupart des études s’accordent en effet à dire que les 

algorithmes de machine learning prédictif améliorent sensiblement la capacité à anticiper les 

risques. En entraînant des modèles sur des données historiques de projets (par ex. indicateurs 

de performance passés, retours d’expérience, journaux systèmes), l’IA peut détecter des signaux 

faibles annonciateurs de problèmes futurs et prédire avec davantage de précision la survenue 

d’événements indésirables. Plusieurs travaux ont ainsi montré que des modèles de classification 

supervisée (Decision tree, Random forest, ANN, etc.) permettent d’identifier plus tôt les projets 

susceptibles d’échouer ou de subir des retards significatifs, comparativement aux méthodes 

traditionnelles de gestion des risques. Dans certains cas, des taux de prédiction très élevés ont 

été atteints : à titre d’illustration, une étude rapporte environ 89 % d’exactitude dans la 

prédiction de risques spécifiques à des projets de développement de logiciel, grâce à la 

combinaison de plusieurs algorithmes de ML entraînés sur des données de nombreux projets 

passés. 

 

Par ailleurs, l’IA offre souvent une surveillance continue en temps réel des paramètres d’un 

projet, là où des contrôles manuels seraient trop lents ou limités. Des techniques d’apprentissage 

non supervisé (comme la détection d’anomalies via des auto-encodeurs ou la méthode Isolation 

Forest) et d’autres algorithmes d’analyse prédictive ont été utilisées pour repérer 

automatiquement les écarts inhabituels dans l’exécution des projets SI, par exemple des retards 

anormaux, des dépassements de budget ou des anomalies relevées par des capteurs IoT sur un 

chantier. Ces déviations par rapport au comportement attendu, une fois détectées, sont 

interprétées comme autant de signaux d’alerte précoces de risques émergents. Qui plus est, 

grâce à des approches comme les réseaux neuronaux profonds et autres techniques de Deep 

Learning, certains systèmes parviennent à extraire des motifs complexes à partir de données 

corrompues, améliorant la sensibilité de détection y compris dans des jeux de données 

déséquilibrés. 

 

Plusieurs études soulignent également l’apport du traitement du langage naturel (NLP) dans la 

détection de risques liés aux projets. Le NLP est utilisé pour analyser automatiquement le 
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contenu de documents de projet, de rapports d’avancement ou même d’échanges de 

communication (emails, tickets, comptes rendus), afin d’y déceler des indices textuels pouvant 

révéler des risques potentiels. Par exemple, l’analyse sémantique des comptes rendus de 

réunions de projet ou des descriptions de tickets fait ressortir des préoccupations récurrentes ou 

des mentions de retard, que l’IA traduit en autant de signaux d’alerte (“red flags”). Cette 

capacité à exploiter des données textuelles non structurées élargit le champ de vision de la 

gestion des risques, bien au-delà des seuls indicateurs chiffrés traditionnellement surveillés. 

 

Un bénéfice clé mis en avant dans la littérature est l’amélioration de la réactivité face aux 

risques grâce à l’IA. En automatisant la détection, l’IA réduit le délai entre l’apparition d’un 

signe avant-coureur et sa prise en compte par les gestionnaires de projet. Certaines recherches 

ont quantifié ce gain : par exemple, l’adoption d’un système de surveillance basé sur l’IA a 

permis de diminuer d’environ 35 % le temps nécessaire pour détecter des menaces (notamment 

dans le domaine de la cybersécurité des SI), tout en augmentant de près de 45 % la précision 

du diagnostic par rapport aux approches classiques. De tels résultats illustrent que l’IA accroît 

non seulement la précocité de la détection des risques, mais aussi la fiabilité des prédictions, ce 

qui se traduit in fine par une meilleure anticipation globale. 

 

En synthèse, l’IA offre aux gestionnaires de projets SI un outil proactif pour repérer les risques. 

En exploitant à la fois les données historiques et les flux d’informations en temps réel, en 

apprenant de l’expérience de multiples projets antérieurs et en surveillant en continu les 

paramètres critiques, l’intelligence artificielle étend considérablement la capacité d’anticipation 

des risques, bien au-delà de ce que permettent les méthodes traditionnelles de gestion de projet. 
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4.2.2 Objectif 2 :  En quoi l’IA influence-t-elle les décisions de 

priorisation et de réponse aux risques dans les projets SI ? 

Les travaux étudiés montrent que l’introduction de l’IA transforme non seulement 

l’identification des risques, mais aussi la manière de les prioriser et de les traiter au sein des 

projets SI. Un premier apport majeur de l’IA concerne la priorisation automatisée des risques 

détectés. Environ la moitié des études de notre corpus soulignent que des modèles d’IA peuvent 

classer les risques identifiés en fonction de leur criticité ou de leur probabilité d’occurrence. 

Concrètement, ces systèmes attribuent à chaque risque un score de gravité ou un rang de 

priorité, souvent sur la base d’analyses multicritères apprises à partir des données (par exemple 

l’impact potentiel, l’urgence, la fréquence historique d’apparition, etc.).  

 

Cette classification objective aide les chefs de projet à concentrer leurs efforts sur les menaces 

les plus critiques, sans se laisser distraire par des risques moins importants. Par exemple, 

certains outils à base d’IA intègrent des tableaux de bord intelligents qui actualisent en temps 

réel le niveau de risque résiduel et réévaluent en continu les priorités. Il devient ainsi possible 

d’ajuster immédiatement le plan d’action si un risque particulier s’aggrave, plutôt que 

d’attendre la prochaine réunion de revue des risques. 

 

Le deuxième grand domaine d’influence de l’IA porte sur les décisions de réponse et de 

mitigation des risques. De nombreuses études montrent que l’IA peut recommander des 

mesures de réponse adaptées pour chaque risque prioritaire. Ces recommandations prennent la 

forme de plans de mitigation optimisés, suggérés automatiquement soit à partir de bases de 

connaissances, soit par analogie avec des solutions qui ont fait leurs preuves sur des projets 

antérieurs. Par exemple, un système d’IA peut proposer des actions correctives précises 

comme : renforcer la sécurité d’un module, allouer une ressource supplémentaire, modifier un 

planning, etc. Tout cela, en se basant sur des cas où de telles actions ont permis de réduire un 

risque semblable par le passé. Dans certains travaux, l’IA va jusqu’à générer plusieurs stratégies 

de réponse alternatives pour un même risque, que les experts humains peuvent ensuite 

comparer. Cette capacité à générer des solutions apporte un appui précieux à la décision 

managériale : les gestionnaires de projet disposent d’options concrètes étayées par l’analyse de 

données, plutôt que de devoir s’en remettre uniquement à l’expérience subjective pour imaginer 

des réponses. 
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Par ailleurs, quelques études décrivent des fonctions avancées rendues possibles par l’IA, telles 

que la réallocation dynamique des ressources face aux risques ou l’intégration de l’IA dans des 

outils de pilotage décisionnels. Par exemple, un module intelligent peut recommander de 

réaffecter certaines ressources (humaines ou matérielles) vers une tâche critique lorsqu’un 

risque élevé est détecté sur le chemin critique du projet. De même, certaines approches d’IA 

simulent différents scénarios de réponse et proposent la meilleure allocation de budget ou de 

temps entre les risques à traiter en priorité.  

 

D’autre part, comme nous l’avons mentionné auparavant, l’IA peut s’insérer directement dans 

des dashboards de gestion de projet en alertant le décideur en temps réel, en justifiant le 

classement des risques et en suggérant des actions appropriées au sein d’une interface unique. 

Bien que ces capacités ne soient pas (encore) présentes dans la majorité des travaux, elles ne 

concernent qu’une minorité d’études. Elles illustrent le potentiel de l’IA pour automatiser une 

partie de la gestion opérationnelle des risques tout en assistant les managers dans leurs 

décisions. In fine, cela réduit la latence de réaction aux problèmes et la charge cognitive liée au 

suivi de multiples indicateurs de risque. 

 

Enfin, plusieurs travaux ont comparé l’efficacité des décisions prises avec l’assistance de l’IA 

à celle de décisions issues du processus traditionnel. Il en ressort généralement une amélioration 

notable de la gestion des risques lorsque l’IA est impliquée. Par exemple, l’implémentation 

d’un agent intelligent pour la gestion des risques a entraîné une augmentation d’environ 25 % 

de l’efficacité des mesures de mitigation (mesurée en réduction de l’impact négatif des risques) 

par rapport à une gestion classique sans IA.  

 

De plus, dans les cas où l’IA propose des plans de réponse en parallèle des experts humains, on 

observe souvent que les décisions finales sont plus pertinentes : soit l’IA suggère des actions 

auxquelles le gestionnaire n’avait pas pensé, élargissant ainsi le champ des possibles, soit elle 

confirme l’intuition humaine en l’étayant par des données factuelles, ce qui renforce la 

confiance dans le choix à opérer. 

 

En résumé, l’IA influence positivement la priorisation et le traitement des risques en objectivant 

et en fiabilisant les choix stratégiques (quels risques traiter en premier, comment y répondre). 

Permettant ainsi une adaptation plus agile du plan de gestion des risques en cours de projet.  
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4.3 Conclusion 

En synthèse, cette analyse des 26 études incluses met en évidence plusieurs apports majeurs de 

l’intelligence artificielle dans la gestion des risques des projets d’implémentation de SI. 

Premièrement, l’IA améliore la détection précoce et la prédiction des risques en automatisant 

l’analyse de grandes quantités de données et en identifiant des schémas complexes souvent 

imperceptibles par l’humain. Nos résultats suggèrent que des techniques de machine learning 

et de deep learning bien entraînées peuvent anticiper plus efficacement les problèmes potentiels 

(retards, échecs projets, anomalies diverses) et ainsi alerter les gestionnaires de projet en amont. 

Deuxièmement, l’IA optimise la priorisation et la réponse aux risques en apportant des outils 

d’aide à la décision innovants. Qu’il s’agisse de classer objectivement les risques selon leur 

criticité ou de recommander des plans d’actions correctives, les systèmes intelligents offrent un 

soutien précieux aux chefs de projet pour concentrer leurs efforts sur ce qui importe vraiment 

et déployer rapidement les mesures de mitigation les plus pertinentes. Autrement dit, l’IA 

s’intègre comme un assistant proactif tout au long du cycle de gestion des risques : depuis 

l’identification anticipée des menaces jusqu’au pilotage adaptatif des réponses à y apporter, en 

complémentarité avec l’expertise humaine. 

 

Il convient toutefois de garder à l’esprit que ces résultats proviennent d’une analyse de la 

littérature et doivent être interprétés avec un certain recul critique. Le potentiel de l’IA en 

gestion des risques est indéniablement prometteur d’après les études examinées, mais il dépend 

aussi des contextes d’implémentation et des limites propres à chaque recherche. Avant 

d’embrasser pleinement ces conclusions, il est donc nécessaire de considérer les limites et biais 

éventuels de notre étude, que nous aborderons dans le chapitre suivant. 
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CHAPITRE 5 : LIMITES ET BIAIS DE 

L’ÉTUDE 

Bien qu’elle ait été conduite de manière rigoureuse, notre recherche présente certaines limites 

qu’il est important de souligner. Ces limites tiennent tant à la méthodologie employée qu’à la 

portée de nos résultats, et invitent à la prudence dans l’interprétation des conclusions. Nous 

adoptons ici un ton volontairement critique mais mesuré, dans un esprit de transparence 

scientifique. 

 

Tout d’abord, le processus de revue systématique lui-même comporte des biais potentiels. La 

sélection des articles et l’extraction des données ont été réalisées uniquement par deux étudiants 

mémorants, sans relecture externe systématique à chaque étape. Malgré nos efforts pour 

appliquer strictement le protocole (critères d’inclusion/exclusion, double vérification, etc.), 

l’absence d’un tiers indépendant pour arbitrer certaines décisions peut introduire un biais de 

subjectivité. Par exemple, il est possible que nous ayons involontairement exclu certains travaux 

pertinents lors du filtrage, ou que nos interprétations des études retenues reflètent notre propre 

compréhension biaisée du sujet. De plus, étant donné notre relatif manque d’expérience en tant 

que simples mémorants, nous ne pouvons exclure quelques erreurs ou omissions dans la 

conduite de cette revue, même si cela a été atténué par le travail en binôme et les discussions 

régulières. 

 

Ensuite, le choix des sources documentaires et de la stratégie de recherche peut avoir limité la 

portée de notre étude. Nous avons concentré nos recherches sur quatre bases de données 

académiques majeures (Scopus, ACM, IEEE Xplore et Lens), en utilisant des mots-clés précis 

en anglais. Or, il n’est pas exclu que des publications pertinentes existent en dehors de ces 

bases. L’exclusion de bases comme Web of Science, tout comme l’éventualité de littérature 

grise non prise en compte, constitue une limite de couverture. Autrement dit, notre corpus de 

26 articles, bien qu’important, ne garantit pas l’exhaustivité absolue sur le sujet étudié.  

 

Des études pertinentes ont pu nous échapper, ce qui pourrait influencer les tendances observées. 

De même, la requête de recherche que nous avons construite, malgré son élaboration soignée, 

a pu introduire un biais de sélection : certains termes ou combinaisons de mots-clés ont pu 
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écarter des travaux qui utilisent une terminologie différente pour décrire l’apport de l’IA en 

gestion des risques. 

 

Par ailleurs, nous n’avons pas procédé à une évaluation formelle de la qualité ou du risque de 

biais des études incluses dans notre revue. En d’autres termes, nous avons traité chaque article 

sélectionné sur un pied d’égalité sans attribuer de score de qualité méthodologique ou sans 

écarter de résultats pour cause de faiblesse scientifique. 

 

Un autre biais à considérer tient à l’interprétation que nous avons faite des résultats des études. 

Notre synthèse repose en grande partie sur une lecture qualitative et transversale des articles, 

impliquant des choix de classification et de formulation de notre part. Bien que nous ayons 

veillé à rester fidèles aux propos des auteurs originaux, il existe une part inévitable de 

subjectivité dans la manière dont nous avons regroupé les idées ou évalué l’importance de tel 

ou tel apport de l’IA. De plus, en tant qu’enthousiastes du sujet, nous ne sommes pas à l’abri 

d’un biais de confirmation nous ayant conduits à insister davantage sur les bénéfices de l’IA 

que sur ses échecs ou ses aspects controversés. Nous avons tenté de garder un ton neutre et 

nuancé dans le chapitre précédent, mais le risque d’une interprétation trop optimiste de certains 

résultats existe.  

 

Enfin, il convient de noter que notre travail s’inscrit dans un contexte temporel et technologique 

particulier. Le domaine de l’IA appliquée à la gestion de projet évolue très rapidement.  

Autrement dit, il faut voir nos conclusions comme une photographie à un instant T de la 

littérature sur le sujet, et non comme des vérités définitives et immuables.  

 

En dépit de ces limites et biais potentiels, nous pensons que notre revue apporte un éclairage 

utile sur le sujet et ouvre des pistes de réflexion intéressantes. Il est toutefois crucial de garder 

ces réserves à l’esprit et d’adopter une approche nuancée face aux résultats présentés, 

notamment pour toute tentative de généralisation à d’autres contextes. 
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CHAPITRE 6 : CONCLUSION 

Ce travail de fin d’études avait pour objectif d’explorer ce que l’intelligence artificielle peut 

réellement apporter à la gestion des risques dans les projets d’implémentation de systèmes 

d’information. Pour y répondre, nous avons réalisé une revue systématique de la littérature 

scientifique, ce qui nous a permis de mieux comprendre comment l’IA est utilisée, et dans 

quelles conditions elle peut avoir un impact concret. 

Deux grands axes ont guidé notre analyse. D’abord, l’IA semble utile pour détecter les risques 

plus tôt et avec plus de précision, en particulier grâce aux techniques d’apprentissage 

automatique appliquées à des données historiques ou en temps réel. Ensuite, elle peut aussi 

influencer les décisions liées aux réponses à apporter : certains outils sont capables de proposer 

des actions adaptées, voire d’en automatiser certaines, ce qui peut aider les gestionnaires à 

mieux réagir face aux imprévus. 

Cela dit, tout n’est pas si simple. Les bénéfices de l’IA dépendent fortement du contexte dans 

lequel elle est utilisée. Une IA bien conçue, mais intégrée dans un environnement mal préparé 

ou peu ouvert au changement, aura peu d’effet. L’analyse a aussi montré que plusieurs outils 

manquent encore de transparence ou de maturité, et que le facteur humain reste essentiel : les 

systèmes d’IA ne remplacent pas les experts, ils viennent plutôt compléter leur jugement. 

Finalement, ce travail confirme que l’IA peut jouer un rôle intéressant, mais qu’il faut l’utiliser 

avec discernement. Une approche équilibrée, qui combine les apports de la technologie avec 

l’expérience des équipes en charge du projet, semble la plus pertinente. 

Pour aller plus loin, il serait intéressant d’étudier des cas concrets en entreprise afin de voir 

comment l’IA est réellement adoptée dans la pratique. On pourrait aussi approfondir les 

questions éthiques et organisationnelles qui freinent parfois son intégration, ou encore examiner 

les effets à long terme sur la gestion des projets. 
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