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RÉSUMÉ 

Le contexte actuel de transformation numérique et d’industrie 4.0 pousse l’intégralité des 

entreprises à se mettre à jour au niveau de la numérisation de leurs processus ou de l’automatisation 

de leurs procédés. Cependant, ce milieu est très complexe et les entreprises qui désirent s’y lancer 

nécessitent un guide pour s’y retrouver et s’orienter vers les personnes les plus aptes à répondre au 

mieux à leurs besoins. Notre partenaire industriel pour ce projet de recherche, la start-up 

montréalaise BRIDGR, est présente dans ce type d’accompagnement, mais fait face à une 

problématique d’efficacité de leur processus d’appariement entre leurs clients et le ou les 

fournisseurs répondant le mieux à leurs exigences. Nous avons cherché à répondre à cette 

problématique en proposant un outil d’appariement client/fournisseur à partir d’un modèle de 

système de recommandation basé sur le contenu appliqué au domaine de la transformation 

numérique. 

Nos recherches, basées sur la littérature scientifique et sur des observations réalisées chez notre 

partenaire, nous ont permis de mieux cerner les différentes caractéristiques « fournisseur » 

essentielles à mettre en avant lors de la recherche de fournisseurs, mais également de comprendre 

les critères de réussite d’un système de recommandation et les différentes perspectives d’évaluation 

possibles. 

De plus, lors de ce projet, BRIDGR a exprimé des exigences de construction pour l’outil 

d’appariement final que nous avons dû prendre en compte lors de notre développement de celui-ci 

comme la présence de leur expertise avant de transmettre les résultats au client.  

La méthodologie DRM (Design Research Methodology) a été employée afin de répondre à nos 

besoins spécifiques. En effet, cette méthodologie de recherche mixte lie des études empiriques à 

des approches scientifiques dans le but d’identifier les éléments clés à mettre en place pour la 

réussite de notre outil d’appariement. 

Cette proposition est donc un outil d’appariement entre une requête client et une liste de 

fournisseurs faisant partie de la base de données du partenaire. Cet outil d’appariement se 

décompose en deux couches, comme requis par le partenaire, afin de pondérer l’impact des 

différentes caractéristiques « fournisseur » sur le résultat final. 
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La première couche relève d’un filtrage de tous les fournisseurs présents dans la base de données 

par rapport à des critères exclusifs que sont les expertises du domaine de la transformation 

numérique auxquelles répond le fournisseur, les langues parlées ou encore le type de 

service/produit fourni. Cette première étape fournit une liste composée de tous les fournisseurs 

ayant passé le filtre. Cette liste plus courte est ensuite passée dans la seconde étape qui va 

l’ordonner. Ce tri est réalisé en fonction de la similarité entre les fournisseurs restants et la requête 

émise par le client par rapport à d’autres critères comme le secteur d’activité principal ou encore 

le nombre d’années d’expérience. À cette étape, nous avons fourni huit algorithmes différents pour 

traiter toutes les variantes de calcul de similarité pertinentes identifiées dans la littérature. Pour le 

bon fonctionnement de notre méthode, nous avons dû modifier le format des requêtes client et 

également de la base de données fournisseur. Nous avons également classifié les différentes 

expertises présentes dans le spectre de la transformation numérique.  

Nous avons appliqué la méthode aux fournisseurs actuels de la base de données de BRIDGR pour 

des requêtes fictives, car aucune ancienne requête n’était utilisable. De plus, nous n’avons pas 

encore implémenté l’outil en situation réelle et nous avons uniquement fait des tests à l’interne. De 

ce fait, nous n’avons pas de résultats concernant la précision ou la satisfaction client, mais le critère 

de rapidité d’exécution autour duquel la problématique de notre partenaire était basée est résolu. 

Nous avons également identifié pour la suite des pistes de réflexion afin d’améliorer notre outil et 

ainsi de prendre en compte encore plus de caractéristiques pertinentes. 
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ABSTRACT 

The current context of digital transformation and industry 4.0 is pushing all companies to update 

and automate their processes. However, this environment is very complex and companies that want 

to get started need a guide to find their way around and orient themselves towards the people best 

able to meet their needs. Our industrial partner for this research project, the Montréal-based start-

up BRIDGR, is involved in coaching but is currently facing a problem of efficiency in their process 

of matching their clients with the supplier(s) that best meet their requirements. We sought to 

address this issue by proposing a customer/supplier matching tool based on a content-based 

recommendation system model applied to the digital transformation domain. 

Our research, based both on scientific literature and on observations made at our partner's, allowed 

us to better identify the various essential supplier characteristics to be put forward during the search 

for a supplier, but also to understand the success criteria of a recommendation system and the 

various possible evaluation perspectives. Furthermore, during this project, BRIDGR expressed 

construction requirements for the final matching tool that we had to consider during our 

development of the tool such as the presence of their expertise in a second step before transmitting 

the results to the client.  

The DRM (Design Research Methodology) was used to meet our specific needs. Indeed, this 

research methodology is mixed and links empirical studies to scientific approaches in order to 

identify the key elements to be put in place for the success of our matching tool. 

This proposal is therefore a matching tool between a customer query and a list of suppliers from 

the partner's supplier database. This matching tool is decomposed into two layers as required by 

the partner to weight the impact of different supplier characteristics on the final result. The first 

layer is a filtering of all suppliers in the database against exclusive criteria such as the supplier's 

expertise in the digital transformation domain, the languages spoken, or the type of service/product 

provided. This first step provides a list of all suppliers that have passed the filter. This shorter list 

is then passed to the second step which will sort it. This sorting is done according to the similarity 

between the remaining suppliers and the request made by the customer against other criteria such 

as the main sector of activity or the number of years of experience. At this stage we provided eight 

different algorithms to handle all the relevant similarity calculation variants identified in the 
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literature. For the proper functioning of our method, we had to modify the format of the client 

queries and of the supplier database. We also classified the different expertises present in the digital 

transformation spectrum.  

We applied the method to the current suppliers in the BRIDGR database for dummy queries 

because no old queries were usable. In addition, we have not yet implemented the tool in real life 

and have only tested it internally. As a result, we do not have any results concerning accuracy or 

customer satisfaction, but the speed of execution criterion around which our partner's problem was 

based has been solved. We have also identified avenues of reflection for the future to improve our 

tool and thus consider even more relevant characteristics. 



viii 

 

 

TABLE DES MATIÈRES 

REMERCIEMENTS ..................................................................................................................... III 

RÉSUMÉ ....................................................................................................................................... IV 

TABLE DES MATIÈRES ......................................................................................................... VIII 

LISTE DES TABLEAUX ............................................................................................................. XI 

LISTE DES FIGURES .................................................................................................................XII 

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS ............................................................................. XIII 

LISTE DES ANNEXES ............................................................................................................. XIV 

CHAPITRE 1 INTRODUCTION ................................................................................................... 1 

CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE .................................................................................. 3 

2.1 Les méthodes de recommandation et la production participative .......................................... 3 

2.1.1 Terminologie ................................................................................................................... 3 

2.1.2 Point commun : le profil utilisateur ................................................................................. 4 

2.2 Stratégie de recherche et analyse de l’état de l’art ................................................................. 5 

2.2.1 Stratégie de recherche...................................................................................................... 5 

2.2.2 Revue des travaux de la littérature sur les systèmes de recommandation ....................... 8 

2.3 Revue critique ....................................................................................................................... 25 

2.4 Conclusion ............................................................................................................................ 28 

CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE DE RECHERCHE ................................................................ 29 

3.1 Objectifs de recherche .......................................................................................................... 29 

3.2 Méthodologie de recherche .................................................................................................. 30 

3.2.1 Revue de littérature ....................................................................................................... 31 

3.2.2 Première étude descriptive ............................................................................................ 32 

3.2.3 Développement de l’outil d’appariement ...................................................................... 33 



ix 

 

 

3.2.4 Évaluation des performances de l’outil d’appariement ................................................. 33 

3.3 Conclusion ............................................................................................................................ 33 

CHAPITRE 4 ÉTUDE DESCRIPTIVE ........................................................................................ 34 

4.1 Mise en contexte ................................................................................................................... 34 

4.2 Processus d’appariement client/fournisseur ......................................................................... 35 

4.3 Critères de réussite de l’outil ................................................................................................ 37 

4.4 Conclusion ............................................................................................................................ 41 

CHAPITRE 5 CONSTRUCTION DE L’OUTIL D’APPARIEMENT ........................................ 43 

5.1 Partie intrants (expertises et critères exclusifs, inclusifs, etc.) ............................................. 43 

5.1.1 Caractéristiques des fournisseurs et des requêtes clients .............................................. 43 

5.1.2 Expertises et mots-clés. ................................................................................................. 44 

5.1.3 Plages des caractéristiques ............................................................................................ 46 

5.1.4 Caractéristiques exclusives, inclusives et de collecte de données ................................. 47 

5.2 Filtre ..................................................................................................................................... 49 

5.3 Tri..........................................................................................................................................51 

5.3.1 Caractéristiques générales ............................................................................................. 52 

5.3.2 Prise en compte des années d’expérience ...................................................................... 53 

5.3.3 Prise en compte des mots-clés ....................................................................................... 54 

5.3.4 Conclusion ..................................................................................................................... 57 

5.4 Conclusion ............................................................................................................................ 58 

CHAPITRE 6 ÉVALUATION DES PERFORMANCES DE L’OUTIL ..................................... 59 

6.1 Processus global d’évaluation des performances de l’outil ................................................. 59 

6.2 Résultats et analyses ............................................................................................................. 63 

6.2.1 Tests de la somme des rangs de Wilcoxon .................................................................... 63 



x 

 

 

6.2.2 Tests de scalabilité et de rapidité ................................................................................... 69 

6.3 Conclusion ............................................................................................................................ 73 

CHAPITRE 7 CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS ...................................................... 74 

7.1 Conclusion ............................................................................................................................ 74 

7.2 Perspectives d’amélioration ................................................................................................. 76 

RÉFÉRENCES ............................................................................................................................ ..79 

ANNEXES .....................................................................................................................................84 



xi 

 

 

 LISTE DES TABLEAUX 

Tableau 2.1 : Résultats retenus par notre recherche bibliographique .............................................. 8 

Tableau 2.2 : Tableau synthétique des éléments d'un système de recommandation ...................... 27 

Tableau 4.1 : Critères industriels de l'outil d'appariement et méthodes d'évaluation ..................... 38 

Tableau 4.2 : Liste complète des critères d'évaluation de l'outil .................................................... 41 

Tableau 5.1 : Récapitulatif des caractéristiques des profils fournisseur et des requêtes client ...... 45 

Tableau 6.1 : Résultats du test de la somme des rangs de Wilcoxon de la première campagne .... 63 

Tableau 6.2 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la deuxième campagne

 ................................................................................................................................................ 65 

Tableau 6.3 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la troisième campagne

 ................................................................................................................................................ 66 

Tableau 6.4 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la quatrième campagne

 ................................................................................................................................................ 67 

Tableau A.1 : Tableau récapitulatif de la recherche bibliographique.............................................84 

Tableau D.1 : Liste des secteurs d'activités.....................................................................................89 

 

file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95378983


xii 

 

 

LISTE DES FIGURES 

Figure 2.1 : Processus de recherche bibliographique systématique ................................................. 7 

Figure 2.2 : Phases principales dans une structure de système de recommandation (adapté de Grida 

et al.,2020) ................................................................................................................................ 9 

Figure 2.3 : Structure générale d'un marché à microtâches (adaptée de Schnitzer 2019) .............. 15 

Figure 2.4 : Recommandation de tâches dans un marché à microtâches (adapté de Schnitzer 2019)

 ................................................................................................................................................ 16 

Figure 2.5 : Algorithme TOP-K-W (extrait de Safran & Che 2015) ............................................. 17 

Figure 2.6 : Base hiérarchique de connaissances sémantique (adapté de Li et al., 2002) .............. 22 

Figure 2.7 : Système de flux d'étude (adapté de Jatnika et al., 2019) ............................................ 23 

Figure 2.8 : Illustration du MD-algorithm et du MDB-tree (adapté de Sun et al. 2013) ............... 24 

Figure 3.1 : Phases de la méthodologie DRM liées aux phases du projet de recherche ................ 31 

Figure 4.1 : Symboles du formalisme BPMN (tiré de la norme ISO/CEI 19510 : 2013) .............. 35 

Figure 4.2 : Diagramme BPMN du processus ................................................................................ 36 

Figure 5.1 : Logigramme de fonctionnement de l'algorithme ........................................................ 49 

Figure 6.1 : Logigramme du protocole d'évaluation ...................................................................... 60 

Figure 6.2 : Résultats de la première campagne sur la scalabilité .................................................. 70 

Figure 6.3 : Résultats de la deuxième campagne sur la scalabilité ................................................ 70 

Figure 6.4 : Résultats de la troisième campagne sur la scalabilité ................................................. 71 

Figure 6.5 : Résultats des tests réalisés "à vide" ............................................................................ 72 

Figure 7.1 : Logigramme du scénario proposé d'évaluation de la satisfaction client ..................... 77 

Figure B.1 : Liste des expertises .................................................................................................... 85 

Figure C.1 : Liste des glossaires par expertise ............................................................................... 86 

 

file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379204
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379204
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379206
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379206
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379208
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379209
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379213
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379214
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379215
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379219
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379221
file:///C:/Users/gohuv/OneDrive/Documents/Bridgr/Poly/Mémoire/Mémoire%20complet%20V4.odt%23_Toc95379222


xiii 

 

 

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS 

CSAT Customer Satisfaction Score ou Score de Satisfaction du Client 

TF Term Frequency ou Fréquence du Terme 

SR Système de Recommandation 



xiv 

 

 

LISTE DES ANNEXES 

Annexe A : Tableau récapitulatif de la recherche bibliographique ................................................ 84 

Annexe B : Liste des expertises ..................................................................................................... 85 

Annexe C : Liste des glossaires par expertise ................................................................................ 86 

Annexe D : Liste des secteurs d'activité ......................................................................................... 89 

 



1 

CHAPITRE 1  INTRODUCTION 

Depuis son apparition en 2011 lors du Forum Mondial de l’Industrie à Hanovre, le terme Industrie 

4.0 est omniprésent dans le domaine du génie industriel, et ce, sous plusieurs formes : usine 

intelligente (smart factory), fabrication digitale (digital manufacturing) ou encore usine du futur. 

Ce terme désignant une nouvelle forme d’industrie se décline en fonction du secteur industriel 

concerné ou encore du pays. Les piliers principaux de cette industrie nouvelle sont l’interconnexion 

entre les appareils, les composants et les personnes, la transparence des informations, l’assistance 

technique et enfin la prise de décisions décentralisées. Les piliers sont eux-mêmes soutenus par le 

développement et l’utilisation de nouvelles technologies comme l’Internet des Objets (IoT) ou 

encore de nouveaux procédés de fabrication comme la fabrication additive. Cette révolution 

numérique, ou quatrième révolution industrielle pousse les dirigeants d’entreprises et gestionnaires 

à revoir leurs modèles d’affaires et à considérer l’intégration de nouvelles technologies dans leurs 

processus afin de demeurer compétitifs. 

Cette transformation numérique amène les différentes entreprises du secteur à identifier tous les 

nouveaux acteurs de ce milieu en constante évolution. Cela comprend par exemple les fournisseurs 

de nouvelles technologies ou encore les experts et autres consultants spécialisés pouvant les 

accompagner dans leur processus de transformation. L’exploration de ce milieu ultra-compétitif en 

constante et rapide évolution représente un défi très important, notamment pour les petites ou 

moyennes entreprises. Elles n’ont en effet pas le luxe de consacrer autant de ressources que les 

grandes entreprises. 

L’accompagnement des petites ou moyennes entreprises en matière de transformation numérique 

est donc primordial. Cet accompagnement peut prendre différentes formes, telles que le suivi de 

l’évolution de la maturité numérique du client ou encore l’établissement d’une feuille de route de 

projets. L’un des éléments primordiaux reste le fait que les projets établis ou recommandés ne 

peuvent être réalisés de manière autonome. Ils nécessitent l’implication d’un ou plusieurs 

fournisseurs spécialisés. La recommandation de fournisseurs ou de formateurs spécialisés dans une 

technologie ou une formation très précise est donc une étape charnière pour le bon déroulement du 

processus.  
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Les clients étant dans la plupart des cas des néophytes du milieu, leurs requêtes peuvent être floues 

ou peu précises. De plus, les positions de néophytes pour les entreprises impliquent également une 

maîtrise approximative, voire inexistante, du vocabulaire spécifique du milieu. C’est pour cela qu’il 

est nécessaire d’attribuer une grande importance à la compréhension précise de ces requêtes.  

La réalisation de ce mémoire s’est faite en collaboration avec un partenaire industriel spécialisé 

dans le domaine de la transformation numérique et de l’industrie 4.0. Ce partenaire faisait face aux 

problématiques évoquées ci-dessus lors de leur appariement manuel de fournisseurs avec leurs 

clients en fonction des critères mis en avant. Leur méthode actuelle est cependant très chronophage 

en raison de la taille de leur base de données de fournisseurs. 

Devant cette problématique industrielle, ce mémoire vise à développer un système d’appariement 

de fournisseurs de solutions 4.0. Le système d’appariement doit offrir un découpage du milieu de 

la transformation numérique et de l’industrie en termes d’expertises diverses et variées qui peuvent 

traiter de domaines extrêmement variés tels que l’infonuagique ou encore l’essor des technologies 

propres. Ce découpage permet d’identifier plus facilement le domaine d’expertise demandé par le 

client et les spécifications supplémentaires sont quant à elles traitées sémantiquement par 

l’existence de labels. Ce système peut également être relié aux autres outils du partenaire afin 

d’associer par exemple des recommandations de projets à des fournisseurs directement. 

Ce mémoire s’organise de la façon suivante. Tout d’abord, une revue de littérature autour des 

termes de notre problématique est réalisée au chapitre 2. Ensuite, le chapitre 3 vient préciser la 

méthodologie de recherche mise en place tout au long de la réalisation de ce projet. Ensuite, les 

chapitres 4 et 5 traitent de la construction de l’outil d’appariement requête/fournisseur qui sera 

ensuite évalué dans le chapitre 6. Finalement, nous terminerons ce mémoire par une conclusion et 

des recommandations. 
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE 

Ce chapitre permet de prendre connaissance des progrès récents liés à notre sujet. Le chapitre 

débute avec une présentation des méthodes et domaines importants liés aux différentes méthodes 

de recommandation avant de poursuivre avec notre stratégie de recherche permettant d’identifier 

les travaux scientifiques pertinents de ces domaines. Les articles résultant de cette stratégie de 

recherche sont ensuite présentés. Le chapitre se termine par une revue critique qui souligne les 

limitations et manques des travaux retenus afin de préciser les objectifs de recherche spécifiques 

de ce projet. 

2.1 Les méthodes de recommandation et la production participative 

Cette première partie a pour but d’introduire brièvement les méthodes de recommandation 

classiques connues ainsi que de traiter du concept de production participative afin de mettre en 

avant les différents points communs existant, mais également de déterminer des mots-clés pouvant 

nous servir pour notre stratégie de recherche. 

2.1.1 Terminologie 

Le terme « recommandation » possède plusieurs sens. L’Académie française dans sa 9e édition, 

l’actuelle, en donne six différentes dont la majorité s’éloigne de notre domaine. En général, une 

recommandation consiste en un « avis que l’on donne à autrui pour l’engager à faire ou ne pas 

faire quelque chose »1. 

La recommandation est donc un échange entre deux personnes, l’une possédant un savoir, étant 

experte dans un domaine quelconque, et l’autre cherchant à acquérir ce savoir, des informations 

sur ce fameux domaine. La communication et le partage de l’information semblent être les 

fondements de la recommandation. Dans notre contexte actuel d’abondance de données et 

d’informations diverses et variées sur tous les domaines existants, il est souvent très difficile pour 

les néophytes d’un domaine de s’y retrouver. Des techniques informatiques ont donc été proposées 

afin de faciliter et d’automatiser l’accès aux informations. La plus répandue est la méthode des 

 

1 Définitions successives du mot « recommandation » sur le Site Web de l’Académie française : 

https://www.dictionnaire-academie.fr/article/A9R0923 
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systèmes de recommandation qui repose sur une forme particulière de filtrage qui vise à présenter 

les éléments d’information susceptibles d’intéresser l’utilisateur de ce système comme cela est 

défini par Adomavicius et Tuzhilin (2005). Cela peut fonctionner, entre autres, à partir de 

caractéristiques de référence (par exemple le type de film pour un système de recommandation 

dans le domaine du cinéma) grâce auxquelles le système arrive à prédire l’avis qu’aurait 

l’utilisateur sur tel ou tel item du catalogue puis recommande ceux qui possèdent l’avis prédit le 

plus favorable.  

La production participative (ou crowdsourcing en anglais) aussi connue sous le nom 

d’externalisation ouverte est un concept qui est défini comme étant un « mode de réalisation d’un 

projet ou d’un produit faisant appel aux contributions d’un grand nombre de personnes »2. Le 

journaliste américain Jeff Howe, qui est à l’origine en 2006 du terme crowdsourcing, en donne une 

explication simplifiée dans Howe (2006) : « des gens comme vous et moi qui utilisent leur temps 

libre à créer du contenu, à résoudre des problèmes… ». Il existe donc des plateformes mettant en 

relation des internautes désireux de résoudre des problèmes contre rémunération avec des 

entreprises qui elles ont un problème sur les bras, mais pas le temps pour le résoudre par exemple. 

Certes, certains problèmes ne nécessitent aucune expertise spécialisée afin d’être résolue, mais 

d’autres en nécessitent. Certaines plateformes servent donc à mettre en relation des entreprises 

faisant face à un problème nécessitant une expertise particulière qui n’est pas présente au sein de 

l’entreprise avec un travailleur externe qui possède cette expertise. Un exemple de ce type de 

plateforme spécialisée est Amazon Mechanical Turk. Ce type de marché est appelé marché à 

microtâches. L’existence de ces plateformes implique également l’existence d’une méthode 

d’association entre les travailleurs et les tâches proposées, et ce, en fonction des expertises de ces 

travailleurs.  

2.1.2 Point commun : le profil utilisateur 

Dans les deux situations explorées brièvement plus haut, le but de la recommandation est de faire 

en sorte qu’elle soit le plus possible centrée sur les attentes de l’utilisateur. Il est en effet peu utile 

de recommander quelque chose qui est très loin des préférences de l’utilisateur. Afin de saisir ces 

 
2 Article sur la production participative sur le Site Web Bank Innovation Competence Center : 

http://www.baicc.news/la-production-participative-crowdsourcing-la-puissance-de-la-foule/   

http://www.baicc.news/la-production-participative-crowdsourcing-la-puissance-de-la-foule/
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fameuses attentes, il est donc nécessaire de construire un profil utilisateur qui regroupe les 

caractéristiques préférées par l’utilisateur en fonction des données récoltées par le système dans les 

items qui lui seront recommandés. Ces items doivent également posséder un ensemble de 

caractéristiques afin de les distinguer et recommander le plus adéquat. Ce point commun implique 

donc un profil utilisateur, un profil item, des caractéristiques communes sur ces profils, mais 

également des méthodes afin de comparer ces caractéristiques.  

Si nous considérons les différentes caractéristiques comme des vecteurs, il existe plusieurs 

manières de calculer la similarité entre des vecteurs et donc de déterminer quels items 

correspondent le mieux aux requêtes clients. 

 

2.2 Stratégie de recherche et analyse de l’état de l’art 

2.2.1 Stratégie de recherche 

Notre revue de littérature est effectuée sur les bases de données Scopus ainsi que sur Inspec et 

Compendex, mais également sur Proquest afin de ne pas passer à côté de thèses pouvant se révéler 

intéressantes. Cette revue nous a permis d’identifier les articles traitant de systèmes de recomman-

dation recommandant des experts, mais également des articles traitant de la recommandation de 

tâches dans un contexte de crowdsourcing ou bien encore de méthode de comparaison de textes. À 

la suite de l’analyse effectuée précédemment ainsi que de plusieurs recherches initiales nous avons 

pu effectuer notre recherche avec les mots-clés suivants : (("recommendation system"  OR  "re-

commender system" )  AND  ( "expert"  OR  "expertise" )  AND  ( "supplier"  OR  "service"  

OR  consultan* ) )  OR  ( ( "task assignment"  OR  "task recommendation" OR  "recom-

mendation algorithms ")  AND  ( "crowdsourcing"  OR  "micro-task market" )  )  OR  ( ( 

similar*  OR  "comparaison" OR "similarity-based" )  AND  ( "words"  OR  "mots"  OR  

phrase*  OR  text*  OR  "text based" )  AND  ( analys* OR seman* OR syntax* ) ). 

Ayant effectué une recherche bibliographique systématique, le choix et la justification des mots-

clés sont primordiaux dans le processus de recherche. Le premier groupe de mots-clés dans la re-

cherche (("recommendation system" OR "recommender system" )  AND  ( "expert"  OR  "exper-

tise" )  AND  ( "supplier"  OR  "service"  OR  consultan* ) )  correspond à la recherche traitant des 
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systèmes de recommandations en tant que tels. Le premier bloc correspond aux différentes appel-

lations des systèmes de recommandation rencontrées lors des recherches initiales. Le deuxième 

bloc traite de la présence d’experts ou de la recommandation par des experts. Le dernier bloc met 

en avant la recherche de recommandation concernant des fournisseurs, consultants ou des fournis-

seurs de services. 

Le deuxième groupe de cette recherche (("task assignment" OR  "task recommendation" OR  "re-

commendation algorithms ")  AND  ( "crowdsourcing"  OR  "micro-task market" )  ) aborde de son 

côté l’aspect des algorithmes et des modèles de production participative et notamment l’aspect 

d’assignation des tâches qui nous intéresse le plus. En effet, la problématique du partenaire indus-

triel est d’associer des tâches ou des projets à des fournisseurs en fonction des caractéristiques 

demandées pour la tâche et des compétences du fournisseur. 

Le troisième et dernier groupe de cette recherche ((similar* OR "comparaison" OR "similarity-

based" )  AND  ( "words"  OR  "mots"  OR  phrase*  OR  text*  OR  "text based" )  AND  ( analys* 

OR seman* OR syntax* ) ) traite enfin de la comparaison et de la recherche de similarité entre 

différents mots ou groupes de mots ou textes quelconques. Les différents types d’analyse à savoir 

sémantique et syntaxique sont également présents afin de ne pas passer à côté d’un modèle qui ne 

traiterait que l’une des deux solutions. 

Le tableau en Annexe A fait un récapitulatif des trois groupes de recherche et de leurs concepts. 

Les recherches préliminaires nous ont aussi permis de limiter nos recherches aux documents trai-

tant au moins d’informatique (Computer Science, Computer Technology) ou bien de technologies 

d’information (Information Technology). Nous limitons également notre recherche à des papiers 

en anglais ou en français. Ces limitations permettent de supprimer une partie des textes qui ne 

seront pas intéressants pour nous, car traitant de domaines très éloignés du cas d’étude. Cependant, 

certains articles peuvent passer ses critères de sélection sans répondre aux besoins spécifiques de 

cette revue de littérature. La lecture attentive de chaque article retenu peut ainsi mener à l’exclusion 

de certains papiers dans un deuxième temps. La figure 2.1 suivante présente ainsi le processus de 

recherche bibliographique systématique qui a été mis en place afin de déterminer les papiers les 

plus pertinents pour notre cas d’étude. Le tableau 2.1 suivant présente les résultats obtenus en ap-

pliquant ce processus. 
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Figure 2.1 : Processus de recherche bibliographique systématique 
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Tableau 2.1 : Résultats retenus par notre recherche bibliographique 

 Articles Auteurs 

1 A structured framework for building recommender system Grida et al. 

(2020) 

2 Building an expert recommender chatbot Cerezo et al. 

(2019) 

3 Preselection of documents for personalized recommendations of job 

postings based on word embeddings 

Schnitzer et al. 

(2019) 

4 Task Recommendation in Crowdsourcing Platforms Schnitzer (2019) 

5 Task Recommendation in Crowdsourcing Systems Yuen et al. 

(2012) 

6 Task Recommendation in Crowdsourcing Systems Yuen (2016) 

7 Real-time recommendation algorithms for crowdsourcing systems Safran et Che 

(2015). 

8 Comparaison de textes : quelques approches... Negre (2013) 

9 Comparaison de trois mesures de similarité utilisées en documentation 

automatique et analyse textuelle. 

Lelu, (2002) 

10 An Approach for Measuring Semantic Similarity between Words Us-

ing Multiple Information Sources 

Li et al. (2002) 

11 

 

Word2Vec Model Analysis for Semantic Similarities in English 

Words 

Jatnika et al. 

(2019). 

12 

 

Privacy-preserving Multi-keyword Text Search in the Cloud Support-

ing Similarity-based Ranking 

Sun et al. (2013) 

 

2.2.2 Revue des travaux de la littérature sur les systèmes de recommandation 

2.2.2.1 Définition des systèmes de recommandation 

La première question à se poser est qu’est-ce qu’un système de recommandation ? Les systèmes 

de recommandation sont une forme spécifique de filtrage de l'information visant à présenter les 
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éléments d'information (films, musique, livres, nouvelles, images, pages Web, etc.) qui sont sus-

ceptibles d'intéresser l'utilisateur. Un système de recommandation est basé sur le profil d'un utili-

sateur à certaines caractéristiques de référence, et cherche à prédire l’avis que donnerait un utilisa-

teur.3 Ce profil est dynamique dans le temps et s’actualise en fonction des données disponibles. 

Ces caractéristiques dépendent du type de système de recommandation utilisé, mais nous revien-

drons sur les différents types des SRs plus tard. Les domaines d’utilisation des systèmes de recom-

mandation sont variés, mais gravitent la plupart du temps autour du commerce électronique. Les 

utilisations les plus parlantes sont par exemple la recommandation d’objets similaires à celui ou 

ceux que nous venons d’acheter ou souvent achetés avec ces derniers sur les sites marchands ou 

encore la recommandation de films ou de séries similaires à ceux que nous avons l’habitude de 

regarder sur des plateformes de vidéos à la demande. 

Dans (Grida et al., 2020), les auteurs passent en revue les différents points importants à étudier 

pour la mise en place d’un système de recommandation. Pour cela, ils traitent de chacun des types 

de systèmes de recommandation un par un en énumérant leur fonctionnement ainsi que leurs dif-

férents avantages et inconvénients spécifiques. En plus, ce texte décrit également une structure 

classique afin de construire un système de recommandation qui est décrite dans la figure 2.2 sui-

vante. 

 
3 Page Wikipédia du concept de Système de recommandation. Modifiée pour la dernière fois le 9 janvier 2021. 

 Figure 2.2 : Phases principales dans une structure de système de recommandation (adapté de 

Grida et al.,2020) 
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Selon (Grida et al., 2020), une structure de recommandation classique se sépare en quatre phases                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                           

principales chacune se séparant en différentes sous-phases successives.  La première phase est celle 

de la collecte de données qui consiste à recueillir les préférences de l’utilisateur. Pour cela, il existe 

deux méthodes différentes, l’explicite et l’implicite. La première, l’explicite, utilise les données 

collectées explicitement donc à travers de notations réalisées par l’utilisateur ou bien de likes ou 

dislikes attribués à certains items. Certains systèmes de recommandation interactifs peuvent même 

recueillir des retours utilisateurs en temps réel. Cette méthode permet d’avoir des recommandations 

très précises, mais requiert un minimum d’implication pour l’utilisateur. La seconde, l’implicite, 

consiste à suivre le comportement des utilisateurs comme les pages ouvertes ou encore sur les 

boutons cliqués. Le point fort de cette méthode est le fait que l’utilisateur n’a rien à faire à 

proprement parler; le simple fait d’être sur le site en question collectera des données pour son profil 

utilisateur. Cependant, cette approche souffre du problème de démarrage à froid dans lequel le 

système peine à donner des recommandations pertinentes dans le cas où peu de données ont été 

récoltées. Ce problème intervient généralement lors du démarrage d’un nouveau système de 

recommandation et que les données récoltées sont trop dispersées pour assurer la précision des 

méthodes de prédiction de l’utilité.  

Une fois les données collectées il est nécessaire de les stocker quelque part, et c’est là que selon 

(Grida et al.,2020) intervient le profil utilisateur. Ils nous présentent également les différents types 

de profils utilisateurs présents dans la littérature ainsi que leurs avantages et inconvénients propres. 

Les six types de profil présentés sont les suivants :  

• Modèle de profil par mots-clés; 

• Modèle de profils par vecteurs; 

• Modèle de profil sémantique; 

• Modèle de profil basé sur l’incertitude; 

• Modèle de profil probabiliste; et 

• Modèle de profil par histogramme. 

Toujours dans (Grida et al.,2020), la seconde phase présentée est celle du prétraitement. Elle peut 

être présente sous plusieurs formes différentes en fonction du système de recommandation. L'étape 
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de prétraitement est bénéfique pour analyser le contenu des articles afin d'extraire des 

caractéristiques comme les concepts ou les mots-clés en utilisant des algorithmes de recherche 

d'information. 

La troisième phase présente dans la structure de (Grida et al., 2020) est la phase de recommandation 

qui contient elle-même trois étapes. La première est l’algorithme de recommandation en tant que 

tel qui peut être basé sur le filtrage collaboratif ou bien basé sur le contenu. Il existe également des 

méthodes hybrides utilisant différents éléments de chacune de ces deux méthodes. D’après 

Adomavicues et Tuzhilin (2005), les systèmes de recommandation basés sur le filtrage collaboratif 

essaient de prédire l’utilité des items pour un utilisateur particulier en prenant en compte les items 

déjà notés par d’autres utilisateurs qui sont considérés comme semblables à notre utilisateur cible. 

Les systèmes basés sur le contenu prédisent quant à eux l’utilité d’un item pour un utilisateur grâce 

à l’utilité assignée par cet utilisateur à d’autres items semblables à l’item cible. 

 La deuxième étape est celle de calcul de similarité qui peut être effectué de multiple manière en 

fonction du type de similarité recherché (Corrélation de Pearson4 , Similarité basée sur le Cosinus5 

).  

Enfin, la dernière phase de la structure d’un système de recommandation selon (Grida et al.,2020) 

est celle d’évaluation des performances. Plusieurs critères de performance sont mis en avant, tels 

que la précision, l’efficacité, la possibilité de changer d’échelle ou encore le traitement de la 

dispersion des données. Ces critères sont ceux décrits comme les plus importants dans ce papier et 

s’intéressent à la différence entre ce qui est recommandé par le système et ce qui était attendu par 

l’utilisateur, mais également aux méthodes utilisées par le système afin de pallier le problème de 

démarrage à froid évoqué précédemment. 

2.2.2.1.1  Exemples de systèmes de recommandation présentant des similarités avec notre 

contexte 

 
4 Cours sur la corrélation de Pearson par l’Université de Liège en Belgique : http://www.biostat.ul                                                  

g.ac.be/pages/Site_r/corr_pearson.html 

5 Explications simples sur le fonctionnement de la similarité en cosinus : https://ichi.pro/fr/compre                                                      

dre-la-similarite-cosinus-et-son-application-278464028813674 
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Dans notre recherche bibliographique, deux articles se sont retrouvés en avant, le chatbot recom-

mandant des experts en programmation (Cerezo et al., 2019) ainsi qu’un système de recommanda-

tion recommandant des annonces pour des postes en fonction de mots-clés utilisés par les deux 

partis (Schnitzer et al., 2019).  

Dans (Cerezo et al., 2019), le produit mis en avant est un chatbot, c’est-à-dire une intelligence 

artificielle avec qui nous pouvons discuter afin de lui demander qui sont les experts dans un do-

maine spécifique. Cette intelligence artificielle est sur la plateforme Discord6 et recommande des 

experts dans certains packages, méthodes ou cours concernant un langage de programmation à code 

ouvert (Pharo). Le fonctionnement de ce chatbot est séparé en trois éléments indépendants qui 

sont : 

• Le module de classification des phrases de l’utilisateur qui reconnaît et classifie les requêtes 

utilisateurs de manière empirique dans différentes catégories. La requête est classifiée à 

l’aide d’un algorithme basé sur la fréquence des termes (TF). Cette fréquence est ensuite 

comparée à celles contenues dans une base de données de fréquences qui correspondent à 

telle ou telle catégorie de requêtes; 

• L’identification des concepts clés qui comme son nom l’indique identifie le concept clé de 

la requête utilisateur. Dans ce module l’algorithme utilisé est celui appelé IDF (inverse 

document frequency); et 

• La recommandation d’expertise qui repose sur deux approches différentes qui sont tout 

d’abord le minage d’expertise puis l’utilisation du profil des experts. Ces deux approches 

permettent d’identifier les meilleurs experts pour la requête. Dans ce cadre la méthode uti-

lisée est basée sur le contenu.  

Le second exemple qui semble pertinent est proposé dans (Schnitzer et al., 2019). Cet article traite 

d’un SR qui recommande des annonces de postes à pourvoir en comparant des listes de tags. En 

effet, il y a un grand nombre d’annonces de postes qui sont postées chaque jour sur Internet. Il est 

donc nécessaire d’aider les demandeurs d’emploi à trouver des offres de postes pertinentes. Ce 

modèle de système de recommandation fonctionne en deux étapes : 

 
6 Plateforme de messagerie instantanée notamment utilisée dans les domaines des jeux en ligne ou du codage 
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• La première étape est la création de profils utilisateurs grâce à la présélection d’annonce de 

travail nous correspondant. Cette présélection est basée sur le principe de groupe et repose 

sur une collecte de données exposées à l’utilisateur. Le nombre de clics des différents uti-

lisateurs sert de base pour le tri des différentes annonces. Les différentes annonces de travail 

sont ensuite positionnées dans un espace vectoriel complexe en fonction de leurs caracté-

ristiques telles que le niveau d’études requis ou encore le domaine concerné. Les groupes 

réalisés auparavant sont ensuite transposés dans cet espace vectoriel et donc l’intégralité 

des annonces est positionnée; et 

• Une fois ce profil créé, le système de recommandation formule ses recommandations de 

deux façons différentes : la première basée sur un algorithme des k-voisins les plus proches 

(k-nearest neighbors ou KNN) qui recommande les annonces en fonction de leur proximité 

avec la moyenne des autres annonces auxquelles l’utilisateur a déjà postulé. La seconde 

approche du SR est quant à elle basée sur la création d’un hyperplan dans cet espace vec-

toriel basé sur l’appréciation des annonces antérieures. Les coordonnées de cet hyperplan 

sont basées sur les différents retours que l’utilisateur concerné a donnés sur d’autres an-

nonces antérieures. Une fois cet hyperplan créé, les annonces ayant le score le plus élevé 

par rapport à cet hyperplan sont ensuite recommandées à l’utilisateur.  

2.2.2.2 Production participative et marchés à microtâches 

La seconde étape primordiale de notre découverte des résultats de cette recherche se concentre sur 

l’étude des concepts de production participative et de marché à microtâches. Comme expliqué plus 

haut, la production participative repose sur une implication d’acteurs extérieurs à l’entreprise ou 

organisme faisant la requête initiale. En exemple de grands projets de production participative con-

nus nous pouvons citer l’encyclopédie participative Wikipédia qui propose à ses utilisateurs de 

partager leurs connaissances sur des sujets extrêmement variés en étant soumis à juste quelques 

règles ou encore le projet Galaxy Zoo7 qui invite les internautes à collaborer afin de classifier des 

galaxies. Les marchés à microtâches sont quant à eux une manière de mettre en relation des entre-

prises en recherche d’expertises spécialisées, mais de manière ponctuelle. Dans cette situation, il 

 
7 Projet Galaxy Zoo : https://www.zooniverse.org/projects/zookeeper/galaxy-zoo/ 

https://www.zooniverse.org/projects/zookeeper/galaxy-zoo/
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n’est pas rentable pour l’entreprise d’embaucher un expert de ce domaine si c’est pour ne pas uti-

liser ses compétences de manière récurrente. Ce genre de marché associe ce genre d’entreprises à 

des travailleurs possédant les compétences requises et disponibles pour réaliser une tâche à la fois.   

2.2.2.2.1 Sélection des tâches et recommandation dans des marchés à microtâches   

Dans (Yuen et al., 2012), les auteurs proposent deux éléments intéressants concernant les marchés 

à microtâches. Tout d’abord, ils réalisent une étude qui s’intéresse à la sélection des tâches par les 

travailleurs et enfin, ils proposent une structure de recommandation de tâches. Afin de réaliser leur 

étude, les auteurs se servent de données collectées d’Amazon Mechanical Turk, qui est une 

plateforme de production participative lancée par Amazon en 2005. Cette étude s’intéresse aux 

données traitant la similarité des différentes tâches effectuées par le même travailleur. Elle montre 

qu’en général les travailleurs préfèrent réaliser des tâches qui sont semblables à des tâches qu’ils 

ont déjà réalisées. De plus, il semblerait que si jamais leur travail précédent n’avait pas été accepté 

par l’entreprise proposant la tâche, les travailleurs ont tendance à ne plus refaire de tâches de cette 

catégorie. Enfin, la dernière donnée importante à relever est que les critères de sélection les plus 

importants pour les travailleurs sont le montant de la rémunération et le type de tâche à réaliser.  

La seconde partie du papier traite, comme dit plus haut, l’établissement d’une structure de 

recommandation de tâche dans ce contexte de marché à microtâches.  Afin d’établir cette structure, 

il est nécessaire de mettre en relation les tâches et les travailleurs. Une matrice de recommandation 

de tâches basée sur les préférences tâches-travailleurs est donc réalisée. Dans cette matrice, la 

préférence d’un travailleur envers une tâche est notée sur une échelle d’entier de 1 à 5 avec, 1 le 

travailleur ne parcourt pas les informations relatives à la tâche et 5, il fournit un travailleur qui est 

accepté par le demandeur. 

Le problème étudié dans cette seconde partie est donc le remplissage de cette matrice. Ce 

remplissage se fait par factorisation puis décomposition. Les préférences en termes de tâches sont 

ensuite modélisées à l’aide d’une distribution gaussienne sphérique ainsi que d’une interférence 

bayésienne. Une fois cette matrice complétée, il est donc facile d’extraire les possibilités qu’un 

travailleur réalise chaque tâche et donc de sélectionner les tâches présentant la plus haute 

probabilité. 

Dans la poursuite de ses travaux Yuen (2016), présente plusieurs éléments en rapport avec la 

recommandation de tâches dans un contexte de production participative. Il y complète son travail 
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de 2012 en introduisant une nouvelle dimension, celle des catégories de tâches. En appliquant la 

même méthode que précédemment, l’auteur obtient une manière de classer les tâches par travailleur 

et vice-versa. L’auteur teste également les performances de son modèle. Pour cela, il compare un 

jeu de données provenant d’Amazon Mechanical Turk avec une simple factorisation des différentes 

matrices de son modèle en s’intéressant à l’erreur absolue moyenne (MAE) ainsi qu’à l’écart 

quadratique moyen (RMSE). 

Dans Schnitzer (2019), l’auteur présente le domaine de la recommandation des tâches sur des 

plateformes de production participative, ainsi que les fondements sur lesquels est basée son étude. 

La structure d’un marché à microtâches est illustrée dans la figure 2.3 ci-dessous. Dans les marchés 

de microtâches, l'organisation de production participative est appelée le demandeur de la 

microtâche (requester) et le contributeur est appelé le travailleur (crowd worker). La plateforme 

fournit le marché de microtâches, qui publie les microtâches et gère l'affectation des travailleurs 

aux microtâches. Le demandeur propose une microtâche sur le marché des microtâches et donc 

demande sa complétion, qui est assurée par un travailleur. Ainsi, le travailleur fournit ses 

compétences et connaissances et reçoit une rémunération, qui peut également être gérée par le 

marché des microtâches. 

 

Figure 2.3 : Structure générale d'un marché à microtâches (adaptée de Schnitzer 2019) 

Les marchés de microtâches présentent le problème de la nature dynamique des marchés de tâches, 

où les tâches deviennent indisponibles après leur première interaction (achèvement). Lorsque les 

demandeurs proposent leurs microtâches sur le marché des microtâches, comme le montre la figure 

2.4 ci-dessous, ils fournissent une description textuelle de la tâche, ainsi que d'autres critères tels 

que le paiement proposé, le temps de travail prévu et le nombre d'heures de travail, etc. Le marché 
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des microtâches peut exploiter l'historique des affectations du travailleur, analyser les descriptions 

de tâches respectives, trouver des similitudes entre les tâches et les recommander au travailleur. 

Par conséquent, du point de vue conceptuel de la recommandation de tâche présentée dans la figure 

2.4, le marché des microtâches est en mesure de recommander des missions au travailleur sur la 

base des similitudes entre les microtâches.  

Dans ses travaux qui traitent de la recommandation de tâches en général, l’auteur traite de la 

similarité entre les différentes microtâches afin de recommander. Tout d’abord, les microtâches 

sont classifiées en catégories, car d’après l’auteur ces dernières aident le travailleur à faire un choix. 

Par la suite, chaque tâche possède des attributs qui sont répartis entre quatre catégories : 

• Attributs factuels (Paie, employeur, pays, temps alloué, etc.); 

• Attributs de contenu (Vocabulaire utilisé dans la description de la tâche mesuré par TF-IDF 

ou par n-grams); 

• Attributs de structure (Style d’écriture utilisé, Nombre de mots, Nombre de signes de 

ponctuation, etc.); et  

• Attributs sémantiques (Sujets, sentiments extraits à l’aide de logiciels de sémantiques et de 

bibliothèques externes (SentiWordNet)). 

Figure 2.4 : Recommandation de tâches dans un marché à 

microtâches (adapté de Schnitzer 2019) 
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Dans l’optique d’évaluer ces différentes approches de classification, un corpus catégorisé à la main 

est nécessaire. Cette classification est ensuite comparée à la classification réalisée par différents 

algorithmes de classification que sont Random Forest, K Nearest Neighbors (IBk), Bayes naïf, la 

classification basée sur des règles (JRip), l’arbre de décision (J48) ainsi qu’une machine à vecteur 

de support (SMO). Une fois cette évaluation réalisée, la classification la plus efficace est celle 

réalisée sur les attributs de contenu mesuré par TF-IDF. 

2.2.2.2.2  Algorithmes de recommandation en temps réel 

Safran & Che (2015) présentent des algorithmes de recommandation en temps réel dans un con-

texte de systèmes de production participative. Le premier a pour but de déterminer les k meilleures 

tâches pour un travailleur donné (TOP-K-T) tandis que le second a pour but de déterminer les k 

meilleurs travailleurs disponibles pour une tâche donnée (TOP-K-W). La figure 2.5 présente l’al-

gorithme brut TOP-K-W. 

 

Figure 2.5 : Algorithme TOP-K-W (extrait de Safran & Che 2015) 

Les deux algorithmes sont basés sur plusieurs éléments primordiaux à traiter. Tout d’abord il y a 

l’utilisation de catégories. Ces catégories servent à catégoriser les tâches, mais également les tra-

vailleurs en fonction de leurs compétences. Une fois cette catégorisation faite, cela accélère le tra-

vail de tri et d’attribution des travailleurs à la tâche, car l’algorithme commence par traiter les 
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travailleurs étant les meilleurs dans la catégorie principale de la tâche en question. Il existe égale-

ment un lien entre les catégories et les travailleurs. Il s’agit en effet d’un score par couple travail-

leur/catégorie qui prend en compte le taux d’acceptation de la catégorie par le travailleur, le score 

de préférence de la catégorie pour le travailleur et enfin la similarité en cosinus entre le profil du 

travailleur et la description de la catégorie. Chaque fois que le travailleur remplit une tâche, tous 

ses scores de catégories sont mis à jour de tels que le taux d’acceptation et le score de préférence 

de catégorie reflètent toutes les tâches effectuées jusqu’à présent. Dans les deux algorithmes, il y a 

un arrondi en cascade qui intervient au moment de choisir le nombre de tâches ou de travailleurs 

qui proviennent de telle ou telle catégorie en fonction des catégories de la tâche ou du travailleur 

initial. Le fait de séparer ainsi permet de ne pas présenter k fois le même profil de travailleur à un 

demandeur de tâche ou k fois le même type de tâche à un travailleur en recherche. 

 

2.2.2.3 Comparaison de vecteurs  

Cette dernière section traite des mesures de similarité entre vecteurs dans le but de pouvoir 

comparer et de déterminer quels couples de vecteurs sont les plus similaires. Pour cela nous allons 

nous intéresser au travail réalisé par Elsa Negre pour un cahier du LAMSADE (Laboratoire 

d’Analyse et de Modélisation des Systèmes d’Aide à la DEcision) traitant des méthodes de 

comparaison de textes. En premier, Negre (2013) présente les deux grandes approches de 

comparaison entre vecteurs à savoir l’approche syntaxique et l’approche sémantique. L’approche 

syntaxique repose la comparaison de vecteurs sur les chaînes de caractère. La comparaison repose 

donc uniquement sur la forme des vecteurs. En reprenant l’exemple utilisé par l’auteur, « voiture » 

et « voiturier » sont très proches alors que « voiture » et « automobile » ne le sont pas du tout. Dans 

cette approche, il est nécessaire de transformer chaque document en un vecteur. Une fois cette 

transformation réalisée, il existe un grand nombre de mesures de similarité syntaxique existantes. 

L’auteur liste les mesures suivantes :  

• La similarité Cosinus qui calcule le cosinus de l’angle entre les représentations vectorielles 

des documents à comparer. (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999) et (Huang, 2008) ; 

• Le coefficient de corrélation de Pearson qui calcule le cosinus de l’angle entre les 

représentations centrées réduites des documents vectorisés. (Huang, 2008) ; 
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• La distance euclidienne qui calcule la similarité comme la distance entre les représentations 

vectorielles des documents ramenées à un seul point. (Huang, 2008); 

• Le coefficient de Jaccard qui est le rapport entre la cardinalité (le nombre d’éléments) de 

l’intersection des ensembles considérés (les représentations vectorielles des documents) et 

la cardinalité de l’union de ces ensembles. (Jaccard, 1901) et (Huang,2008); 

• La distance de Levenshtein qui calcule la similarité sous forme de chaîne de caractères des 

documents. La distance est ici le nombre minimal d’opérations pour transformer une chaîne 

de caractères en l’autre. Les opérations sont par exemple le remplacement d’un caractère 

ou bien l’ajout ou la suppression d’un caractère. (Levenshtein, 1966) et (Navarro, 2001); et 

• L’indice de Dice qui calcule la similarité en se basant sur le nombre de termes communs 

aux deux documents. (Baake, 2006).  

 

Pour sa part, la similarité sémantique est un concept selon lequel deux documents se voient attribuer 

une similarité selon la ressemblance de leur signification ou contenu. Il existe trois types 

d’approches en termes de similarité sémantique. La première est l’approche vectorielle qui consiste 

à déterminer le sens d’un mot en se servant des autres mots utilisés dans des phrases. Dans cette 

approche, les mots sont considérés comme des vecteurs ayant un sens et la similarité sémantique 

est ensuite calculée à l’aide de méthodes de similarité vectorielle. Les deux méthodes les plus 

utilisées dans cette approche sont celles des vecteurs sémantiques, qui se sert des mots voisins pour 

déterminer le sens d’un mot et celle du bi-clustering (ou co-clustering). 

La deuxième approche est l’approche topologique qui s’appuie sur un réseau sémantique des mots. 

Dans cette approche, la similarité des mots est déterminée grâce à leurs positions relatives dans la 

hiérarchie de la base de connaissances. Cette base de connaissances est un arbre où chaque nœud 

est un concept (tous les mots correspondant à ce concept y sont) et où tous les nœuds enfants de ce 

nœud sont les concepts hyponymes de notre concept et où tous les nœuds parents sont les concepts 

hyperonymes de notre concept. Dans cette approche, il existe en grand nombre de méthodes 

d’évaluation de la similarité dont un certain nombre sont présentées par l’auteur : 

• Edge-based : estimation de la distance entre les nœuds correspondants aux concepts à 

comparer. Plus la distance est courte plus ils sont similaires; 
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• Leacock et Chodorow : Même méthode que précédemment, mais en prenant en compte la 

profondeur de l’arbre. En effet plus les arcs entre les concepts sont bas dans l’arbre plus ces 

derniers sont similaires. Par exemple « voiture » et « voiture de sport » sont très similaires; 

• Wu et Palmer : métrique qui mesure la profondeur de deux concepts donnés dans la 

taxonomie WordNet et la profondeur de leur plus bas ancêtre commun et les combine pour 

obtenir un score de similarité; 

• Resnik : Retourne le contenu de l’information du plus bas ancêtre commun des deux 

concepts; 

• Lin : Normalisation de la méthode de Resnik ci-dessus; et  

• Jiang et Conrath : Méthode basée également sur celle de Resnik, mais qui l’inverse. 

 

La troisième approche est l’approche statistique ou basée sur un corpus. Dans cette approche, où 

chaque méthode est différente, il est notamment possible de compter le nombre de co-occurrences 

d’un couple de termes dans un corpus afin de déterminer leur similarité. Contrairement aux deux 

autres approches, cette dernière ne nécessite pas une compréhension du vocabulaire du domaine 

ou du contexte étudié. 

Lelu (2002) présente une comparaison de trois mesures de similarité qui sont utilisées en 

documentation automatique et en analyse textuelle sur la base de quatre éléments :  

• Découpage des unités textuelles; 

• Choix de codage des textes ; 

• Choix des opérations offertes aux usagers; et 

• Transformation des vecteurs-données. 

Les trois mesures de similarités concernées par la comparaison sont le cosinus de Salton, la distance 

du khi-deux ainsi que le cosinus dans l’espace distributionnel. Des comparaisons empiriques sont 

ensuite effectuées. Le corpus est préparé et la requête (pas trop large ni trop précise) est effectuée. 
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La comparaison est ensuite effectuée à l’aide de courbes rappel/précision. Le rappel correspond au 

nombre de documents pertinents retrouvés par rapport au nombre de documents retrouvés tandis 

que la précision correspond au nombre de documents pertinents retrouvés par rapport au nombre 

de documents pertinents existants. Le document se conclut en mettant en avant qu’au moins pour 

une stratégie d’indexation automatique le cosinus distributionnel donne de meilleurs résultats que 

le cosinus « TF-IDF » de Salton qui est lui-même meilleur que la distance du khi-deux.  

Dans (Li et al., 2002), une méthode permettant de mesurer la similarité sémantique entre les mots 

en utilisant plusieurs sources d’information est présentée. Cette méthode repose sur une base de 

connaissance sémantique hiérarchique comme traités précédemment dans Nègre (2013). La figure 

2.6 ci-dessous présente cette base. La proposition en termes de similarité qui est faite est que la 

similarité entre deux mots soit une fonction de plusieurs variables. Ces variables étant la longueur 

du chemin entre les deux, la profondeur du sous-arbre contenant les deux mots ainsi que la densité 

sémantique locale des deux mots. Les auteurs essaient ensuite d’établir les contributions de chacune 

des variables dans le calcul final de la similarité. En ce qui concerne la longueur du chemin entre 

deux mots, plus cette distance tend vers 0 plus la similarité entre les mots est censée tendre vers 1. 

La profondeur influe le calcul de similarité, car les concepts plus hauts dans l’arbre sont plus vagues 

tandis que ceux plus bas sont beaucoup plus précis. Deux mots dont le dernier ancêtre commun est 

haut dans l’arbre devraient donc avoir une similarité moindre que deux mots dont le dernier ancêtre 

commun est plus bas. La densité sémantique locale est un paramètre plus dur à considérer selon les 

auteurs. En effet, il n’est possible à obtenir que grâce à des filets sémantiques.  
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Afin de pouvoir déterminer l’efficacité de cette méthode combinant à la fois longueur, profondeur 

et contenu de l’information, il est nécessaire de la comparer au bon sens humain tout d’abord puis 

à d’autres stratégies de mesure de similarité sémantiques. Dans cette expérience dix mesures de 

similarité sont comparées et c’est finalement un produit de formes non linéaires de la longueur du 

chemin le plus court ainsi que de la profondeur qui obtient le meilleur résultat en termes de 

coefficient de similarité avec les méthodes humaines. Les auteurs nous proposent donc une formule 

pour mesurer la similarité qui est la suivante : 

𝑆(𝑤1,𝑤2) = 𝑒−𝛼𝑙 ∗
𝑒𝛽ℎ − 𝑒−𝛽ℎ

𝑒𝛽ℎ + 𝑒−𝛽ℎ
       (2.1) 

 

Avec α>0 et β>0 qui sont les paramètres décrivant la contribution respectivement de la longueur 

du chemin le plus court et de la profondeur de l’arbre. En se basant sur les jeux de données de test, 

les auteurs ont réussi à déterminer les valeurs optimales pour les paramètres qui sont les suivantes 

α = 0.2 et β = 0.6. 

Figure 2.6 : Base hiérarchique de connaissances sémantique 

(adapté de Li et al., 2002) 
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Dans (Jatnika et al.,2019), les auteurs présentent la représentation en Word2Vec pour une analyse 

des similarités sémantiques dans des mots anglais. La représentationWord2Vec est un modèle qui 

sert à transformer les mots en vecteurs et ainsi à appliquer dessus les méthodes de similarité 

vectorielle comme notamment celle de la similarité en cosinus. Les différentes étapes de l’étude 

réalisée par les auteurs sont décrites dans la figure 2.7 ci-dessous.  Dans cette expérience, les deux 

paramètres de Word2Vec dont l’influence est mesurée sont la taille de la fenêtre et le nombre de 

dimensions. La similarité est calculée à l’aide de la formule de la similarité en Cosinus. 

𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 = cos 𝜃 =
�̅� ⋅ �̅�

||�̅�||||�̅�||
     (2.2) 

 

Les résultats de cette première équation sont ensuite recalculés à l’aide de l’équation de corrélation 

de Pearson afin de déterminer la corrélation entre les résultats obtenus et ceux déterminés par les 

jeux de test. Les deux études menées en parallèle chacune sur un jeu de tests différent ont mené 

toutes les deux aux mêmes résultats.  

Figure 2.7 : Système de flux d'étude (adapté de Jatnika et 

al., 2019) 
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Sun et al. (2013) proposent également un schéma de recherche à plusieurs mots-clés avec en point 

d’orgue l’assurance de la conservation du secret de la recherche. Ce schéma supporte également 

un classement basé sur la similarité. Plusieurs éléments mis en avant dans ce papier sont 

remarquables. Le modèle est composé de trois entités, l’utilisateur de données, le possesseur de 

données et le serveur infonuagique. 

Le modèle met en avant une efficacité de la recherche et celle-ci passe par non pas une recherche 

linéaire, mais par un index basé sur un arbre. L’algorithme utilisé est appelé MD-Algorithm et la 

représentation en arbre utilisée est appelée MDB-Tree. Dans cette représentation, chaque niveau 

de l’arbre représente un attribut de la base de données et chaque élément de la base de données se 

voit attribuer une valeur d’attribut pour cet attribut. Tous les éléments possédant la même valeur 

pour un attribut sont regroupés en un nœud fils qui sert ensuite de base à un niveau inférieur et a 

un autre attribut. La figure 2.8 nous montre un exemple d’arbre avec 3 attributs et 11 éléments dans 

la base de données.  

 

Figure 2.8 : Illustration du MD-algorithm et du MDB-tree (adapté de Sun et al. 2013) 

L’un des paramètres de recherche les plus importants est le seuil de prédiction pour chaque attribut 

qui détermine le niveau maximal qu’il est possible d’atteindre pour cet attribut. Le critère de 

sélection des différents éléments est le suivant, si la prédiction du score pour l’élément considéré 

est inférieure ou égale aux scores des top-k éléments déjà traités le procédé de recherche revient au 

nœud parent et sinon il continue au niveau du nœud enfant. Ce procédé de recherche dans l’arbre 

est ainsi répété jusqu’à ce que les k éléments présentant les meilleurs scores de similarité sont 

déterminés. Afin de calculer la similarité entre deux éléments, les auteurs utilisent une fonction de 
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similarité en cosinus. La réduction du seuil de prédiction permet de réduire le temps nécessaire à 

parcourir l’arbre, mais si jamais le seuil est fixé trop bas la précision commence à baisser 

drastiquement. En ce qui concerne la position du mot-clé le plus important en premier dans la et 

donc que cet attribut soit testé en premier dans l’arbre réduit grandement le nombre de nœuds qui 

sont parcourus par l’algorithme sans pour autant en réduire la précision. 

2.3 Revue critique 

L’état de l’art des travaux traitant des sujets des systèmes de recommandation et des algorithmes 

d’assignement des tâches dans des systèmes de production participative montre qu’il existe déjà 

un grand nombre de méthodes et d’approches connues et utilisées. Cependant, aucune ne traite de 

recommandation fournisseur dans le cadre de projets de transformation numérique. 

Nous avons vu dans le début de cette revue de littérature qu’il existait deux grandes catégories de 

systèmes de recommandation, à savoir les SR basés sur le contenu et ceux basés sur le filtrage 

collaboratif. Si nous nous référons aux cas de SR que nous avons pu étudier au cours de cette revue 

de littérature nous nous rendons compte que les cas proches de notre contexte d’étude sont résolus 

en développant un système de recommandation basé sur le contenu. Cette observation nous guide 

vers ce type de système de recommandation plutôt que vers ceux basés sur le filtrage collaboratif.  

Nous pouvons également mettre en avant que la grande majorité des algorithmes de production 

participative traitent du sens du travailleur vers la tâche. C’est-à-dire que ces algorithmes prennent 

un travailleur et une liste de tâches et renvoient les meilleures tâches pour cet utilisateur. Ce sens 

est donc l’inverse de celui de notre problématique. De plus il est nécessaire de mettre ici en avant 

que les tâches et les projets ne sont pas les mêmes choses. Des tâches composent un projet, mais 

toutes les tâches d’un projet ne sont pas forcément du même type et donc ne requièrent pas les 

mêmes expertises.  

Enfin, les approches syntaxiques reposent sur la similarité de forme des différents vecteurs qu’elles 

comparent et non pas sur le sens de ces vecteurs. Cela peut convenir pour des vecteurs dont le sens 

n’est pas important comme des vecteurs de nombres, par exemple, mais cela semble difficile à 

utiliser dans le cas de vecteurs où le sens est primordial comme pour des vecteurs de phrases ou de 

mots-clés. 



26 

 

En utilisant les éléments d’un système de recommandation selon l’architecture décrite dans (Grida 

et al.,2020), le tableau 2.2 permet de caractériser les modèles issus de la littérature. Comme nous 

pouvons le voir dans le tableau les cinq derniers papiers étudiés, ceux traitant plus particulièrement 

de similarité syntaxique ou sémantique se concentrent uniquement sur cet aspect de similarité et de 

comparaison et traitent peu ou pas du tout des autres aspects importants selon (Grida et al., 2020). 

D’après ce tableau il n’existe pas de système de recommandation présenté utilisant tous les élé-

ments mis en avant par Grida (2020) et spécialisé dans le domaine de la transformation numérique. 

Il est nécessaire de se spécialiser dans le domaine de la transformation numérique, car c’est un 

domaine qui change très vite et souvent, mais qui nécessite néanmoins une précision importante. 

Le dernier point que nous voulions aborder ici est donc que nous allons nous servir des différents 

éléments rencontrés au cours de nos lectures pour développer un outil répondant aux attentes de 

notre partenaire industriel. Cet outil ne pourra cependant pas être un système de recommandation. 

En effet, l’un des points primordiaux d’un système de recommandation est la présence d’un profil 

utilisateur dynamique. Or, dans notre cas comme nous désirons recommander des fournisseurs pour 

réaliser un projet, qui est quelque chose d’éphémère c’est-à-dire qu’il disparaîtra une fois rempli, 

nous sommes dans l'impossibilité de créer ce profil utilisateur dynamique. C’est pour cela que nous 

allons développer un système d’appariement.Tableau 2.2  : Tableau syn thétique des éléments d 'un système de recommanda 
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2.4 Conclusion 

Cette revue de littérature a permis de constater que l’assignation de fournisseurs à des tâches 

nécessitant des compétences particulières est un sujet qui possède de multiples aspects de 

résolution possibles. Cette revue a également permis de confirmer qu’il n’existe aucun exemple de 

ce type de système dans un contexte de fournisseurs de technologies ou de services liés à la 

transformation numérique. La contribution de ce mémoire sera donc de réunir tous les éléments 

nécessaires à la construction d’un système de recommandation basé sur des éléments inspirés de 

ceux découverts lors de cette revue bibliographique tout en les adaptant à un contexte de 

transformation numérique. Les adaptations nécessaires seront généralement orientées vers 

l’utilisation d’un système d’appariement et non de recommandation. La méthodologie employée 

est décrite dans le prochain chapitre.
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE DE RECHERCHE 

Ce chapitre vise à préciser nos objectifs de recherche ainsi que la méthodologie de recherche 

employée pour répondre à la problématique du partenaire industriel. Nous présentons ensuite 

l’approche méthodologique utilisée.  

3.1 Objectifs de recherche 

Nous avons établi dans les chapitres précédents qu’il n’existe aucun système de recommandation 

ou d’appariement pour fournisseur dans le domaine de la transformation numérique. En effet, 

certains projets ou articles présentent des éléments pouvant répondre partiellement à la 

problématique comme (Safran et Che, 2015) qui présentent un algorithme de recommandation en 

temps réel des k meilleurs travailleurs disponibles pour effectuer une tâche donnée dans un contexte 

de marché à microtâches. Cependant, aucun article ne nous présente un système de 

recommandation présentant tous les éléments principaux mis en avant par (Grida et al., 2020) dans 

son architecture de système de recommandation.  

Notre objectif principal consiste donc à développer un système d’appariement qui permet 

d’associer de potentiels clients avec les fournisseurs correspondant le mieux aux réquisitions 

préliminaires énoncées dans une requête client.  

De cet objectif principal ainsi que de l’architecture découlent quatre sous objectifs traitant chacun 

une partie de la construction du système d’appariement :  

 Objectif 1 : Identifier les éléments principaux d’un système d’appariement ainsi que les 

méthodes de calcul de similarité. 

 Objectif 2 : Déterminer les données d’entrée ainsi que les critères de sélection des 

fournisseurs dans un cas d’étude. 

 Objectif 3 : Développer un algorithme de filtre et tri des fournisseurs prenant en compte 

les critères établis précédemment. 

 Objectif 4 : Évaluer la qualité du système d’appariement complet en l’appliquant au cas 

d’étude. 
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3.2  Méthodologie de recherche 

Cette section détaille la méthodologie proposée afin d’atteindre chacun des sous-objectifs énoncés 

plus haut. La méthode proposée doit s’intégrer au processus en place chez notre partenaire 

industriel afin de comprendre son fonctionnement, de proposer une solution et enfin d’évaluer 

l’évolution du fonctionnement une fois la solution mise en place. Cette contrainte nous permettra 

en revanche d’accéder à une liste de fournisseurs préqualifiés. L’intégration avait également pour 

but d’accéder à d’anciennes requêtes déjà traitées par le partenaire industriel de manière manuelle 

afin de les comparer aux résultats que nous obtiendrons à l’aide de notre système. Nous avons opté 

ici pour une méthodologie mixte connue sous nom de Design Research Methodology, qui est à la 

fois empirique avec des phases descriptives, mais également expérimentales avec des phases 

prescriptives.  

Cette méthode, développée par Blessing et Chakrabati (2002) possède une structure rigoureuse 

permettant de mener à bien des projets de recherche appliquée. De plus, cette méthode permet de 

valider les résultats sans avoir recours à une implantation complète. Dans notre cas, aucun modèle 

d’appariement dédié au contexte de transformation numérique et d’Industrie 4.0 n’existe et nous 

devons ainsi analyser le fonctionnement existant, proposer des solutions aux problématiques 

majeures et intégrer cela dans un outil d’appariement validé. La méthodologie DRM est composée 

de quatre phases distinctes pouvant se répéter qui sont les suivantes:  

• La formulation des critères de réussite ; 

• L’étude descriptive I ;  

• L’étude prescriptive ; et  

• L’étude descriptive II 

Nous pouvons lier ces étapes globales avec les différentes étapes de notre projet de recherche, 

comme le montre la figure 3.1 suivante : 
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Figure 3.1 : Phases de la méthodologie DRM liées aux phases du projet de recherche 

3.2.1 Revue de littérature 

Une première revue de littérature concentrée à la fois sur les systèmes de recommandation, mais 

également sur les marchés à microtâches ainsi que sur les méthodes de comparaison entre des textes 

nous a permis, d’une part de valider le besoin et la pertinence de notre projet dans un cadre de 

transformation numérique, mais également d’autre part d’identifier certaines des publications 

scientifiques pertinentes pour l’atteinte de nos objectifs. 

La revue critique de la littérature a été effectuée. L’article de (Grida et al., 2020) nous a notamment 

permis d’identifier les éléments primordiaux d’un système d’appariement qui concernent la 
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collecte de données, le prétraitement des données, la formulation d’une recommandation et enfin 

l’évaluation des performances dudit système. 

3.2.2 Première étude descriptive 

Cette première étude descriptive a pour but de définir les attentes précises du partenaire ainsi que 

ses besoins pour finalement améliorer la compréhension globale du projet pour l’intégralité de ses 

acteurs. Une analyse des contraintes du partenaire sera réalisée lors de cette étape et la finalité 

recherchée ici est l’identification des entrants et des critères de sélection des fournisseurs pour notre 

problème et par la même occasion répondre au deuxième sous-objectif explicité plus haut. 

3.2.2.1 Définition du cas d’étude 

Lors de cette première étude descriptive, nous analyserons les besoins et les contraintes d’une 

entreprise désirant améliorer et automatiser son processus d’appariement client fournisseur afin 

d’accélérer ce même processus et donc de traiter plus de requêtes client. L’entreprise concernée est 

une start-up montréalaise nommée BRIDGR, spécialiste dans l’accompagnement de la 

transformation numérique. Dans l’optique d’aider le plus d’entreprises possible à passer le cap de 

la transformation numérique, l’un des outils proposés par la start-up est une place du marché 

(marketplace) virtuelle sur laquelle les entreprises voulant être aidées remplissent une requête à 

laquelle un membre de BRIDGR va répondre. Cette réponse prend la forme d’une liste de 

fournisseurs qualifiés pour la requête et présents sur la base de données de BIRDGR. Cependant, 

le problème de cette méthode est qu’elle est extrêmement chronophage, car réalisée à la main. 

3.2.2.2 Collecte d’information chez le partenaire 

Comme décrit plus tôt il existe déjà un processus d’appariement mis en place chez le partenaire, 

mais il doit être amélioré. Dans ce but, il est nécessaire pour nous d’identifier les entrants actuels 

et ceux devant être ajoutés. Il sera également nécessaire d’identifier les critères présents dans les 

requêtes clients ainsi que de les classer en termes d’importance.  

Ce travail de collecte d’information a été effectué en explorant les documents et les bases de 

données de l’entreprise ainsi que lors de réunion avec les responsables recherche et développement 

du partenaire. 
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3.2.3 Développement de l’outil d’appariement 

La phase de développement de l’outil sera réalisée sous la forme d’une étude normative dont la 

première étape est de combiner les informations recueillies lors de l’étape précédente, à savoir 

l’étude descriptive, avec les méthodes et les descriptions de systèmes de recommandation 

critiquées lors de la revue de littérature et notamment les travaux de (Grida et al., 2020) dans le but 

de construire un système d’appariement permettant d’automatiser le processus d’appariement.  

3.2.4 Évaluation des performances de l’outil d’appariement 

Une fois l’outil développé nous l’appliquerons au cas du partenaire BRIDGR. Cette seconde étude 

descriptive se déroulera comme une série de tests dont nous analyserons les résultats afin d’évaluer 

notre outil par rapport à différents critères établis par le partenaire industriel et déterminés à l’aide 

de la littérature. Nous réaliserons ainsi des tests traitant de la rapidité d’exécution de notre outil ou 

encore de la précision des résultats qu’il retourne. Pour ce faire, à cause du manque d’anciens cas 

de BRIDGR utilisables et donc de référence, nous devrons utiliser un générateur de requête. Ce 

générateur nous permettra d’avoir autant de requêtes au bon format afin de tester l’intégralité des 

éléments que nous aurons jugés nécessaires. 

3.3 Conclusion 

Nous appliquerons donc, pour mener notre étude, la méthodologie de recherche DRM mise au point 

par Blessing et Chakrabati (2002). Cette méthodologie de recherche nous permettra de mener notre 

étude au travers d’un cas concret. À l’aide des informations recueillies lors de la revue de littérature 

et de la première étude descriptive, nous développons un outil d’appariement entre requêtes clients 

et fournisseurs qualifiés. Nous présenterons lors du prochain chapitre la première étude descriptive 

du cas d’étude afin d’améliorer la compréhension du contexte ainsi que des besoins du partenaire.
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CHAPITRE 4  ÉTUDE DESCRIPTIVE  

La première étude descriptive constitue la seconde étape de la méthodologie de recherche DRM, 

telle qu’exposée au chapitre précédent. Une mise en contexte à propos de la transformation 

numérique et de l’entreprise partenaire BRIDGR est d’abord proposée dans ce chapitre, suivie 

d’une description du cas d’étude. Les contraintes et les besoins du partenaire seront identifiés lors 

de la phase d’observation de ce chapitre à travers une description du fonctionnement actuel. 

4.1 Mise en contexte 

Nous vivons dans une époque d’évolutions constantes en ce qui concerne les technologies utilisées 

dans le monde du travail. Cette évolution touche notamment le monde manufacturier. Différents 

évènements récents, comme les différentes crises économiques ou encore la pandémie mondiale, 

ont poussé les entreprises de différents secteurs à revoir leur manière de travailler afin de répondre 

aux nouvelles exigences. Cependant, ce changement de modèle ou de méthodes de travail ne se fait 

pas en un claquement de doigts. Une préparation adéquate ainsi qu’un suivi constant sont 

nécessaires pour assurer une transition efficace qui remplit ses objectifs. Les différents aspects dans 

lesquels des progrès sont réalisés chaque année sont tellement larges que personne ne peut s’estimer 

spécialiste de l’intégralité de ces secteurs. Le spectre d’expertises s’étend des technologies de 

fabrication additive aux techniques de marketing digital et plus encore. Une grande majorité des 

entreprises ont donc besoin d’aide afin de développer leurs connaissances à propos de ces 

expertises, et ce quel que soit leur secteur d’activités. Afin de réaliser des projets d’implantation 

ou d’intégration de nouvelles technologies, de formation à l’utilisation de nouvelles techniques de 

management ou bien encore de conseil sur telle ou telle stratégie, il est nécessaire de s’entourer des 

acteurs les plus qualifiés. Des entreprises se sont donc spécialisées dans l’accompagnement 

d’autres entreprises lors de la recherche de ces fameux fournisseurs les plus qualifiés.  

BRIDGR, notre partenaire industriel pour ce projet de recherche, s’inscrit dans ce contexte 

d’accompagnement en transformation numérique décrit plus haut. Cette start-up montréalaise 

fondée en 2016 utilise plusieurs outils, dont un questionnaire d’auto-évaluation du niveau de 

maturité numérique des entreprises. Leur produit qui nous intéresse ici est leur place du marché 

(marketplace) qui sert à mettre en relation des clients formulant une requête et un ou plusieurs 

fournisseurs répondant un maximum à ces critères présents sur la base de données de BRIDGR. La 
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principale problématique à laquelle BRIDGR a dû faire face lors de la réalisation de ces 

appariements dans le passé est le temps. En effet, comme cet appariement était jusqu’à présent fait 

à la main et que le nombre de fournisseurs potentiels est très élevé, il était extrêmement 

chronophage. Le temps requis ralentit notamment la réalisation des autres activités de l’entreprise. 

La volonté d’automatiser ce procédé vise à augmenter la rapidité des appariements et donc leur 

nombre, mais également de débloquer les autres activités de l’entreprise. 

4.2 Processus d’appariement client/fournisseur 

Cette section relate les différentes observations effectuées chez le partenaire lors de notre collecte 

d’information sur le terrain. Le processus d’appariement entre requêtes client et profils de 

fournisseurs lié à la place du marché proposée par BRIDGR est formalisé. 

Afin de cartographier le processus mis en place, le formalisme BPMN (Business Process Modeling 

Notation) est ici utilisé. Ce formalisme normalisé (ISO/CEI 19510 : 2013) qui permet de 

représenter les activités, les acteurs ainsi que les flux physiques et les flux d’information de la 

chaîne d’approvisionnement de notre cas d’étude. Les symboles du formalisme BPMN sont 

présentés dans la figure 4.1 et le diagramme présentant le processus dans son intégralité dans la 

figure 4.2. 

 

Figure 4.1 : Symboles du formalisme BPMN (tiré de la norme ISO/CEI 19510 : 2013) 
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En général, le processus débute par un contact entre BRIDGR et le client établi par le client au 

moyen d’un courriel ou d’un appel téléphonique. Dans ce premier contact, le client précise dans 

les grandes lignes sa requête en donnant quelques critères primordiaux pour lui. Ensuite, une 

rencontre (en personne ou par visioconférence) est prévue afin d’effectuer de manière complète la 

prise de besoins du client. Lors de cette rencontre, le client énonce ses besoins en explicitant à la 

fois la problématique à laquelle il fait face, mais également ses contraintes spécifiques. Une fois 

cette première étape remplie, les experts de BRIDGR posent des questions couvrant des aspects 

supplémentaires que le client n’a pas forcément pensé à aborder lors de sa présentation initiale 

comme une restriction géographique ou bien une langue parlée par le fournisseur.  

Une fois les informations nécessaires recueillies, les experts BRIDGR procèdent ensuite à la 

recherche des fournisseurs correspondant le mieux aux critères requis par le client. La base de 

données de fournisseur de BRIDGR est donc fouillée à la main par les experts qui connaissent, en 

plus des caractéristiques classiques du profil des fournisseurs contenues dans la base de données, 

des informations non classifiées formellement comme des façons de travailler. Ces informations 

supplémentaires, acquises par l’expérience et l’échange avec les fournisseurs, influencent le choix 

des experts BRIDGR quant aux fournisseurs à recommander à tel client. Une liste de 

recommandations de fournisseurs ainsi que leurs informations de contact est ensuite proposée au 

client qui peut les contacter à sa guise. 

Figure 4.2 : Diagramme BPMN du processus 
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4.3 Critères de réussite de l’outil 

L’analyse des processus de BRIDGR s’est effectuée à partir de juillet 2020 (en distanciel), puis 

dans leurs locaux depuis octobre 2020 sous la forme de stages de recherche. Durant cette 

intégration, nous avons pu mener ensemble une vingtaine de réunions avec les cofondateurs ainsi 

que le responsable du pôle Recherche et Développement à propos de leurs attentes en ce qui 

concerne l’outil d’appariement. Tout d’abord, nous nous sommes mis d’accord sur les questions 

que nous allions poser dans les requêtes des clients, et donc sur les critères pour les fournisseurs 

qui en découleraient. Les critères en premier sont le secteur d’activité, le nombre d’années 

d’expertise, les préférences en termes de situation géographique (fournisseur situé sur le même 

continent ou bien dans le même pays, etc.) ou encore le type d’expertise proposé par le fournisseur, 

à savoir s’il propose des formations, des produits, des conseils, l’intégration de solutions, etc.  

Étant donné le spectre énorme d’expertises faisant partie du domaine de la transformation 

numérique, il nous fallait également déterminer une classification les regroupant toutes. Une fois 

cette classification terminée, il sera possible de l’intégrer, à la fois aux requêtes client, mais 

également lors de la qualification des fournisseurs. L’un des critères qui revenait le plus souvent 

lors des entrevues de prise de besoins était la volonté d’être apparié avec des fournisseurs possédant 

un minimum d’expérience. Nous nous sommes donc mis d’accord sur le fait qu’il fallait une 

question relative au nombre d’années d’expérience du fournisseur dans la ou les expertises désirées. 

De plus lors de ces entrevues avec les responsables, une notion de différents niveaux de critères 

pour les fournisseurs a été établie. En effet, pour des expertises ne comprenant pas beaucoup de 

fournisseurs, il serait dommage de passer à côté d’un fournisseur, car il ne correspond pas à 100% 

à la requête client, mais plus à 95%.  

Le dernier point abordé de manière primordiale par l’équipe est celui sur la présence de l’expertise 

humaine de BRIDGR qui devait confirmer ou infirmer les propositions faites par l’outil en amont 

de l’envoi de cette liste de recommandations au client. Un point supplémentaire serait une forme 

d’apprentissage pour l’outil qui enregistrerait les modifications apportées par l’équipe de BRIDGR 

à sa proposition et qui en tiendrait compte lors de ses prochaines, notamment si ces modifications 

se répètent. 
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L’un des critères qui ne fut pas directement établi lors de ces entrevues, mais plus compris de 

manière tacite est celui de la rapidité d’exécution. Étant donné que la problématique majeure de 

l’ancien processus était sa chronophagie, l’amélioration dans cet aspect est primordiale. 

Le tableau 4.1 suivant présente ainsi un récapitulatif des critères complets désirés par BRIDGR. 

Ces critères sont également accompagnés de pistes évoquées lors de réunions sur les façons de les 

évaluer une fois l’outil développé. 

Tableau 4.1 : Critères industriels de l'outil d'appariement et méthodes d'évaluation 

Critères 

Rapidité 

Flexibilité de l’algorithme par rapport à la priorisation des 

caractéristiques fournisseur 

Présence de l’expertise BRIDGR 

Scalabilité de l’algorithme 

Apprentissage de la solution 

Format d’architecture reproductible 

Précision de l’outil 

Certains de ces critères industriels mis en avant par le partenaire industriel sont cependant plus des 

exigences de construction que des critères d’évaluation. En effet, certains des « critères » de 

réussite du projet sont à intégrer lors de la phase de développement de l’outil et sont donc, par 

construction, validés lors de la phase d’évaluation finale du modèle. Nous allons donc supprimer 

ces exigences de construction du tableau final des critères d’évaluation afin d’y laisser uniquement 

les critères que nous allons évaluer dans le chapitre 6. 

Ces exigences de construction sont les suivantes : 

• Flexibilité de l’algorithme par rapport à la priorisation des caractéristiques fournisseur; 

• Présence de l’expertise BRIDGR sur les résultats de l’algorithme; et 
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• Format d’architecture reproductible. 

Les autres critères traitent pour la scalabilité de l’algorithme la réaction de l’algorithme face à 

l’évolution de nombre de requêtes soumises simultanément ou bien face à l’évolution du nombre 

de fournisseurs. La notion d’apprentissage traite de l’apprentissage de l’algorithme afin qu’il 

prenne en compte les changements réalisés par les experts BRIDGR ou bien les retours effectués 

par les clients dans ses listes de recommandations futures. Enfin, la notion de précision traite de la 

différence entre ce qui est proposé par notre système et ce qui est attendu par le client.  

Afin d’avoir un aperçu complet et d’ensuite sélectionner les meilleurs critères d’évaluation 

possible, nous avons également reconduit un état de l’art à propos des critères d’évaluation des 

systèmes de recommandation. 

D’après Drachsler et al. (2015), il existe plusieurs types de critères selon lesquels les systèmes de 

recommandations peuvent être évalués. Il est possible d’évaluer les performances du système de 

recommandation et il est également possible de mesurer les effets centrés sur l’utilisateur. La 

précision ou encore le rappel du système traitent des performances du système, mais nécessitent 

une estimation de la vérité, c’est-à-dire une référence à laquelle comparer. D’après Zaier (2010), il 

existe également une métrique qui réunit ces deux dernières afin d’établir à la fois la précision et 

le rappel du système. Cette nouvelle métrique s’appelle la mesure F1.  

D’après McNee et al. (2006), bien que les fonctions d’erreur et les métriques d’aide à la décision 

soient importantes pour mesures les performances des systèmes de recommandation, il existe des 

aspects de ces derniers qui ne sont pas couverts. En utilisant Miller (2003) et Adomavicius et 

Tuzhilin (2005), nous pouvons ainsi mettre en avant des métriques qui traitent plus des effets 

centrés sur l’utilisateur. Ces métriques moins utilisées sont : 

• La couverture décrite dans (Miller et al., 2004) correspond au pourcentage des items pour 

lesquels le système a pu fournir des recommandations; 

• Le taux d’apprentissage traité dans (Herlocker et al., 2004) qui évalue la qualité des 

recommandations en fonction de la quantité de données d’apprentissage disponibles; 

• La nouveauté et l’ « heureux hasard » qui sont rassemblés sous le terme « serendipity » en 

anglais sont traités dans Terveen et Hill (2001). Ces métriques ont pour but d’inciter les 
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systèmes de recommandation à ne pas recommander des items évidents aux clients. Elles 

favorisent donc les recommandations non évidentes en pénalisant les évidentes; 

• La satisfaction des utilisateurs qui est mise en avant dans les travaux de Cosley et al. (2003) 

comme étant fonction du nombre d’erreurs produites par le système; 

• La similarité moyenne introduite par Miller (2003) et qui traite de la similarité moyenne du 

groupe utilisé afin de réaliser le calcul de la recommandation; et 

• Les ressources utilisées qui correspondent indirectement à la complexité de l’algorithme. 

Ces ressources peuvent prendre plusieurs formes comme le temps de réponse ou encore la 

consommation de ressources système. 

En combinant les deux sources d’informations disponibles à ce moment-là, d’un côté celles 

extraites de la littérature (théorique) et de l’autre celles fournies par BRIDGR (industrielles), nous 

pouvons désormais établir une liste complète des critères d’évaluation de notre outil d’appariement. 

De nouveaux critères possibles déterminés à l’aide de la littérature, ceux qui nous intéressent le 

plus, sont ceux liés aux performances du système. Dans la liste ci-dessus, la couverture semble 

intéressante, notamment pour déterminer quels types de fournisseurs il faudrait ajouter à la base de 

données de fournisseur de BRIDGR, mais ne peut pas vraiment être utilisée. Dans le cadre d’un 

système de recommandation, cela répond à la question de combien, parmi les fournisseurs de la 

base de données, sont fréquemment recommandés. Ce n’est pas applicable dans notre cas, car nous 

n’avons pas de notion de prédiction de l’utilité comme dans un système de recommandation. Le 

taux d’apprentissage correspond complètement à la métrique industrielle mise en avant par l’équipe 

pour traiter de l’apprentissage de la solution concernant l’expertise supplémentaire ajoutée par les 

experts BRIDGR. La notion de nouveauté semble ne pas correspondre à notre contexte de travail, 

car elle est très liée au ressenti instantané face à la recommandation. De plus, lorsqu’on recherche 

un fournisseur afin de réaliser une tâche spécifique, le but est de trouver quelqu’un correspondant 

parfaitement, la nouveauté ou l’inventivité de la recommandation n’entre pas en compte. Ce n’est 

pas comme lorsque l’on cherche un film à regarder. Dans ce cas-là, une notion de surprise dans la 

recommandation peut intervenir et être, pour certains utilisateurs, un point positif supplémentaire. 

La satisfaction des utilisateurs est une bonne métrique à utiliser ici, mais pas uniquement sur 

l’utilisation de l’outil d’appariement, mais sur le processus d’appariement complet. Cela pourrait 

prendre la forme d’un sondage simple proposé aux clients ayant utilisé ce processus avec 
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BRIDGR : « Est-ce que les fournisseurs recommandés correspondaient à ce que vous recherchiez 

? ». Le dernier point ici est celui des ressources utilisées. Dans notre cas, le but est de développer 

un outil d’appariement entre requêtes client et profils fournisseurs. Pour cela, nous allons utiliser 

des méthodes simples de programmation afin de comparer différents algorithmes pour déterminer 

lequel est le plus efficace. Comme un grand nombre de tests différents devront être réalisés afin de 

tester les différentes métriques définies ci-dessus, le temps d’exécution de notre programme se doit 

d’être court et peu coûteux en ressources système. Cette métrique est donc importante et sera 

mesurée en premier (notamment la rapidité), mais ne pourra pas réellement être déterminante pour 

le choix entre plusieurs algorithmes à moins que la différence ne soit vraiment abyssale.  

Tableau 4.2 : Liste complète des critères d'évaluation de l'outil 

Critères Méthodes d’évaluation 

Rapidité Chronométrage de la solution 

Scalabilité de l’algorithme Tests d’influence des facteurs 

Satisfaction des utilisateurs Mesure du CSAT8  

Précision de l’outil Tests de Wilcoxon9 

Le tableau 4.2 présente une liste complète des critères d’évaluation combinant des critères venus 

de la littérature et des critères industriels issus d’entrevues avec BRIDGR. 

4.4 Conclusion 

Cette première étude descriptive nous a permis de mieux appréhender les différents enjeux et 

contraintes auxquels font face les acteurs du milieu de la transformation numérique, et notamment 

celles qui à l’instar de notre partenaire ont pour but d’aider les autres lors de cette transformation. 

Lors de cette étude, nous avons donc mis en avant les besoins en termes de fonctionnalités présentes 

 
8 Le CSAT est un indicateur qui mesure la satisfaction globale du client de manière basique. Méthode découverte dans : 

https://blog.smart-tribune.com/fr/mesurer-satisfaction-client (consulté le 07/10/2021) 

9 Le Test de Wilcoxon est un test statistique qui permet de réfuter une hypothèse selon laquelle deux méthodes de 

calcul sont identiques. 

https://blog.smart-tribune.com/fr/mesurer-satisfaction-client
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dans l’outil d’appariement. Ces besoins comprennent une réduction du temps pour effectuer le 

processus d’appariement, une liste de critères (expertise, expérience par expertise, secteur 

d’activité principal, localisation géographique, langues couramment parlées, type d’expertise 

recherché) à inclure dans l’outil afin d’identifier les meilleurs fournisseurs, une précision 

importante associée à l’expertise BRIDGR dans l’optique d’améliorer constamment cette précision 

à travers un processus d’apprentissage. Ainsi, à la fois les critères et les données d’entrées 

nécessaires pour notre outil d’appariement ont été identifiés, ce qui constitue notre deuxième sous 

objectif de recherche. Le prochain chapitre présente les différents aspects de l’outil d’appariement 

ainsi que les méthodes et outils utilisés afin de les développer. 
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CHAPITRE 5 CONSTRUCTION DE L’OUTIL D’APPARIEMENT 

Ce chapitre présente de façon détaillée le développement de notre outil d’appariement entre 

requêtes client et profils fournisseurs dans un contexte de transformation numérique. Cet outil, basé 

sur l’architecture d’un système de recommandation, a pour but d’identifier les fournisseurs les plus 

pertinents pour répondre à une demande client formulée selon un format réfléchi en fonction de 

critères plus ou moins importants. Cet outil doit aussi améliorer les performances globales du cas 

d’étude décrit dans le chapitre précédent. Nous allons tout d’abord, en partie 5.1, nous intéresser 

aux différents intrants que nous allons utiliser dans notre outil. Nous traiterons ici le format des 

requêtes client, celui des profils fournisseur ou encore les différents critères identifiés influençant 

le choix d’un fournisseur. Dans un second temps nous nous intéresserons aux différentes couches 

de notre outil avec, en partie 5.2, la couche qui relève d’un filtrage des fournisseurs et en partie 5.3 

celle qui traite du tri de ces fournisseurs filtrés. 

5.1 Partie intrants (expertises et critères exclusifs, inclusifs, etc.) 

Le premier aspect qu’il est nécessaire de considérer est l’aspect des intrants de notre système 

d’appariement, c’est-à-dire les informations nécessaires au bon fonctionnement de ce dernier. 

L’établissement de ces intrants repose sur les informations recueillies chez le partenaire industriel 

ainsi que sur la littérature à travers des exemples de systèmes de recommandation fonctionnels. 

5.1.1 Caractéristiques des fournisseurs et des requêtes clients 

Lors de plusieurs entrevues réalisées chez le partenaire industriel, nous avons identifié les critères 

qui correspondent aux caractéristiques que BRIDGR considérait comme les plus cohérentes dans 

un contexte de recherche de fournisseurs en termes de transformation numérique. Cette mise en 

avant de critères à prendre en compte de critères afin de recommander des fournisseurs nous oriente 

vers un système de recommandation basé sur le contenu. Afin de conserver une vision globale du 

projet et de ne pas nous restreindre uniquement aux informations fournies par BRIDGR pour 

déterminer les meilleures caractéristiques fournisseur, nous avons décidé de nous intéresser aux 

caractéristiques les plus présentes dans ce genre de système de recommandation dans la littérature. 

Dans Pazzani et Billsus (2007), les auteurs discutent de la personnalisation pour les utilisateurs en 

évoquant plusieurs caractéristiques pouvant nous intéresser. Ces caractéristiques sont le genre 
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favori de films, le nom des équipes de sports favorites ou encore les sections préférées sur un site 

de nouvelles. Dans son article sur le site Internet Interstices, Negre (2018) nous propose des 

exemples concernant un hypothétique système de recommandation basé sur le contenu à propos de 

livres. Dans cet exemple, les caractéristiques de livre qui sont mises en avant sont le genre du livre, 

le/la ou les auteurs, le titre, le nombre de pages ou encore le prix moyen. Il y a également la présence 

de mots-clés qui servent à venir préciser les catégories sans pour autant en rajouter énormément.  

Une partie des critères mis en avant dans la littérature sont transposables à notre contexte et 

correspondent directement à des caractéristiques identifiées lors des entrevues avec le partenaire. 

Ces caractéristiques sont la mise en place de catégories de fournisseurs en fonction de leurs 

expertises. Un second type de catégories pour les fournisseurs est leur secteur d’activité principal. 

En nous servant des autres exemples mis en avant dans la littérature, nous pouvons identifier 

d’autres caractéristiques importantes. Le budget, qui est une caractéristique importante mise en 

avant par BRIDGR, correspond quant à lui à la caractéristique prix moyen qui est présente dans 

l’exemple. Les autres exemples de caractéristiques présents dans la littérature considérée sont 

impossibles à transposer à notre contexte. En effet, le nom d’un auteur ou encore le nombre de 

pages n’ont pas d’équivalents évidents en ce qui concerne des fournisseurs. Une liste provisoire 

des caractéristiques présentes dans le profil fournisseur et donc également dans les requêtes 

remplies par les clients est présentée dans le tableau 5.1 suivant. 

Comme nous pouvons le remarquer, certaines caractéristiques qui étaient mises en avant par le 

partenaire dans leur processus d’appariement tel que le budget du client ou encore la date de début 

souhaitée pour le projet ne possèdent pas d’équivalent à positionner dans le profil fournisseur. Nous 

savons qu’il serait possible de les associer en créant des variables intermédiaires cependant  

5.1.2 Expertises et mots-clés. 

La première étape dans l’établissement de ces caractéristiques de profils fournisseurs et de requêtes 

client est l’élaboration de ces catégories décrivant l’ensemble du spectre des possibilités de 

l’industrie 4.0 sans pour autant tomber dans la précision à outrance qui pourrait nuire aux résultats 

obtenus par notre outil. Afin de déterminer les expertises comprises dans l’industrie 4.0, nous nous 

sommes intéressés à plusieurs rapports publiés récemment. Les référentiels utilisés sont Le guide 

des technologies de l’industrie du futur publié par l’Alliance Industrie du Futur en Mars 2018, le 

rapport Industrie du futur, prêts, partez ! publié par l’institut Montaigne en Septembre 2018 ainsi  
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Tableau 5.1 : Récapitulatif des caractéristiques des profils fournisseur et des requêtes client 

Profils fournisseur Requêtes client 

Expertises fournisseur Expertises requête 

Type d’activité fournisseur Type d’activité requête 

Langues principales Langue principale 

Nombre d’années d’expérience fournisseur pour chaque expertise Nombre d’années d’expérience requises pour chaque 

expertise de la requête 

Secteur d’activité principal fournisseur Secteur d’activité requête 

Situation géographique du fournisseur Restriction géographique de la requête 

 que le Guide pratique de l’usine du futur publié par Usine du futur en octobre 2015. Ces trois 

référentiels se composent de fiches consécutives traitant de groupes de technologies ou de 

méthodes courantes dans un contexte d’industrie 4.0. En listant les titres de ces fiches puis en les 

regroupant par ressemblance, nous avons identifié une liste de 84 expertises regroupées dans 11 

catégories d’expertises qui sont décrites dans l’Annexe B.  

Une fois cette liste d’expertises établie, il nous faut reconsidérer la présence de mots-clés dans le 

but de préciser les catégories, telles que mentionnées par Negre (2018). En effet, nos expertises 

couvrent le spectre des possibilités de la transformation numérique dans son intégralité sans pour 

autant rentrer complètement dans les détails. En exemple facilement compréhensible, nous 

pouvons citer celui de la fabrication additive. Il existe de nos jours, selon le dossier publié dans 

Usine Nouvelle (2019), environ sept méthodes différentes de fabrication additive qui dépendent du 

matériau pris en compte (bois, plastique …) ou bien de la méthode utilisée (stéréolitographie, par 

frittage laser ou encore extrusion de la matière). Ces méthodes sont toutes complètement différentes 

et pourtant, dans notre classification de la transformation numérique, elles se trouvent toutes dans 

l’expertise « Fabrication additive ». Nous allons donc mettre en place des mots-clés pour chaque 

expertise afin d’augmenter la précision sans ajouter de nouvelles expertises.  Dans le but 

d’emmagasiner un maximum de mots-clés pour chacune des expertises déjà définies, nous avons 

décidé de rechercher des glossaires spécifiques pour chacune de ces expertises. Afin de varier les 

sources, nous avons recherché plusieurs glossaires différents et réalisé des regroupements entre les 



46 

 

glossaires afin d’obtenir des mots-clés pour toutes les expertises couvrant le plus d’éléments 

possible de cette expertise. Certains glossaires sont communs à plusieurs expertises, car ils sont 

plus généraux et couvrent des catégories d’expertises plus que des expertises elles-mêmes. La liste 

des glossaires pour chaque expertise est présente en Annexe C. 

5.1.3 Plages des caractéristiques 

Nous avons défini les différentes caractéristiques ainsi que les différents choix possibles pour les 

expertises. Il nous faut donc définir les plages de choix pour chacune des caractéristiques, c’est-à-

dire les différentes possibilités entre lesquelles les clients pourront choisir pour chacune des 

caractéristiques au moment de remplir leur requête. En ce qui concerne les expertises, nous avons 

déjà défini précédemment qu’il est possible de choisir entre 86 choix. Les types d’activité 

disponibles ont été définis par consensus lors d’entrevues avec l’équipe de BRIDGR. En effet, lors 

de leurs différents appariements réalisés dans le passé, les clients demandent quasi exclusivement 

parmi quatre types de services. Ces derniers sont la recherche de produits (« Produit »), la recherche 

de conseil (« Conseil »), celle de formations à propos de méthodes de management par exemple 

(« Formation ») ou finalement celle de l’intégration de systèmes ou de logiciels commerciaux à des 

systèmes déjà en place (« Intégration »). En général, plusieurs de ces expertises sont liées, par 

exemple si une entreprise vend un produit spécifique, elle peut également s’occuper de la formation 

des usagers et de l’intégration de leurs solutions. Dans ce cas, le fournisseur choisira « Produit » 

afin de couvrir toutes ces possibilités. Pour les langues, nous avons recherché les 30 langues les 

plus parlées dans le monde. D’après le tableau10 trouvé, ces 30 premières langues correspondaient 

(en 2017) à plus de 4,5 millions de locuteurs à travers le monde. Nous aurions également pu 

permettre uniquement les langues déjà présentes dans la base de données fournisseur, mais nous 

avons opté pour l’optique s’orientant vers une expansion de la base de données fournisseurs.  

En ce qui concerne les autres caractéristiques, le nombre d’années d’expérience n’a pas vraiment 

de plage à définir à part le fait d’être un nombre entier positif, pour les secteurs d’activités nous 

avons utilisé la liste de 146 secteurs d’activités déjà utilisés par BRIDGR dans leurs autres outils. 

Cette liste est présentée dans l’Annexe D. La dernière caractéristique traitée est celle de la 

 
10 Tableau des 80 langues les plus parlées dans le monde (consulté le 20/08/2021) : 

https://www.axl.cefan.ulaval.ca/Langues/2vital_expansion_tablo1.htm  

https://www.axl.cefan.ulaval.ca/Langues/2vital_expansion_tablo1.htm
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restriction géographique requise par le client. Comme la situation géographique des fournisseurs 

et des clients est déjà connue, c’est sur la distance entre les deux que doit s’appliquer la 

caractéristique. Nous avons donc défini des paliers de distance qui peuvent décrire des restrictions 

utiles lors de la recherche de fournisseurs. Ces paliers sont : 

• Pas de restrictions géographiques ; 

• Le fournisseur est dans la même ville (- de 50 km) ; 

• Le fournisseur est dans la même région (- de 200 km) ; 

• Le fournisseur est dans le même pays ; et 

• Le fournisseur est sur le même continent. 

5.1.4 Caractéristiques exclusives, inclusives et de collecte de données 

Comme évoqué par Benarouet (2018), l’un des problèmes rencontrés par un système de 

recommandation basé sur le contenu est la surspécialisation. Cette situation correspond à un trop 

grand nombre de caractéristiques précises formulées dans la requête tels que, malgré la grande 

taille de la base de données de fournisseur, aucun ou très peu ne correspondent parfaitement. Cette 

situation résulte donc sur un outil d’appariement qui ne répondrait pas à son but principal. Afin de 

pallier ce problème, nous allons nous intéresser à un critère évoqué par l’équipe de BRIDGR. Le 

fait de mettre plusieurs niveaux d’importance pour les critères de sélection des fournisseurs peut, 

soit se mettre en place en modifiant des coefficients, soit en décrivant plusieurs types de critères. 

Les caractéristiques de requêtes clients mises en avant dans le tableau 5.1 correspondent à celles 

qui possèdent un équivalent dans le profil fournisseur. Cependant il y en avait d’autres, présentes 

dans le processus initial d’appariement, à savoir la date de début souhaitée ou encore une estimation 

du budget. Ces informations sont importantes afin de bien sélectionner le fournisseur, mais comme 

elles ne correspondent pas à des infirmations dans la base de données du côté fournisseur, il est 

impossible de s’en servir dans la partie algorithme.  

Ces considérations font apparaître ici trois catégories de caractéristiques. Une première catégorie 

qui déterminerait les fournisseurs possibles pour répondre à la requête client, donc ceux qui 

répondent aux caractéristiques les plus importantes. Une deuxième catégorie qui sert à classer les 

fournisseurs sélectionnés par la première catégorie à l’aide de caractéristiques importantes, mais 
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pas indispensables (ce qui permettrait d’éviter la surspécialisation de notre outil). Et enfin, la 

troisième catégorie qui correspond aux caractéristiques que le partenaire ne souhaitait pas utiliser 

pour le moment, mais s’inscrivant dans l’aspect expertise spécifique ajoutée par BRIDGR après le 

passage dans l’algorithme. La répartition des différentes caractéristiques dans ces catégories a été 

réalisée par consensus avec l’équipe de BRIDGR lors de plusieurs réunions. 

En parcourant le tableau 5.1, les caractéristiques qui nous semblent les plus importantes à mettre 

dans la première catégorie sont les expertises, le type d’activité et les langues parlées. La première 

caractéristique correspond aux catégories de connaissances et/ou de savoir-faire recherchées par le 

client. Dans cette optique, il semble logique de ne pas proposer de fournisseurs qui ne connaissent 

rien dans le domaine demandé par le client. Le type d’activité proposé est également une 

caractéristique exclusive, car si le client recherche absolument une formation sur un sujet précis, il 

semble incohérent de lui proposer des fournisseurs spécialisés dans l’intégration de solutions par 

exemple. En ce qui concerne les langues, même si de nos jours une grande partie de la planète parle 

anglais, il est difficile de communiquer avec un fournisseur sans partager au moins un langage.  

Les caractéristiques des requêtes client que l’on peut placer dans la deuxième catégorie, celle des 

caractéristiques inclusives, sont le nombre d’années d’expérience, le secteur d’activité principal et 

la situation géographique du fournisseur parmi celles présentées dans le tableau 5.1. À cette liste, 

nous pouvons également ajouter le nouveau niveau de précision déterminé précédemment, les 

mots-clés utilisés pour préciser les expertises. Les années d’expérience requises sont importantes, 

mais il serait dommage de passer à côté d’un fournisseur possédant toutes les bonnes expertises 

seulement parce qu’il possède huit années d’expérience alors que le client a mis dix dans sa requête. 

C’est la même chose en ce qui concerne les secteurs d’activités et la situation géographique. C’est 

normal d’avoir des préférences et ces caractéristiques se doivent d’entrer dans le processus de 

sélection. Les mots-clés servent, quant à eux, à préciser les expertises et donc à augmenter la 

précision de notre outil. 

Le dernier groupe de caractéristiques, celles servant à accumuler de la donnée, est composé, comme 

décrit précédemment, de la date de début souhaitée ainsi que de l’estimation du budget. Cette 

donnée servira à augmenter l’expertise fournie par BRIDGR après la réalisation de l’appariement 

par l’algorithme. BRIDGR se servira également de ces données afin de recueillir un maximum 

d’informations liées à leurs différents produits présents.  
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5.2 Filtre  

La première partie de notre outil de filtre considéré est celle concernant les caractéristiques 

exclusives. Ce type de caractéristiques, qui contient les expertises recherchées par le client, le type 

d’activité recherché par le client ainsi que la langue qu’il faut que le fournisseur parle afin de parler 

avec le client, regroupe les caractéristiques qui excluent les fournisseurs n’y répondant pas 

complètement. Il nous faut donc un filtre qui parcourt tous les éléments de la base de données des 

fournisseurs afin d’écarter ceux qui ne correspondent pas. Pour réaliser cet algorithme de filtrage 

plutôt simple, nous avons utilisé le langage de programmation Python sur l’environnement de 

développement intégré IDLE. Nous avons fait ces choix, car nous avions déjà réalisé des projets 

passés sur ces outils, et nous avions donc une certaine expérience dans leur utilisation. La figure 

5.1 suivante présente un logigramme expliquant le fonctionnement global de l’algorithme que nous 

avons construit puis nous reviendrons plus en détail sur ces différents éléments dans cette partie et 

la prochaine. 

Les intrants de cet algorithme seront donc : 

• La liste des requêtes clients sous forme de tableau dans un fichier en .csv ; et 

• La base de données des fournisseurs sous forme de tableau dans un fichier en .csv. 

La sortie de cet algorithme sera  

• Une liste réduite des fournisseurs répondant aux caractéristiques exclusives présentes dans 

la requête client considérée.        

Nos premiers tests avec des conditions complètement exclusives se sont révélés très intéressants. 

En effet, en ne permettant qu’une langue pour chaque fournisseur et en forçant le fait que les 

fournisseurs doivent avoir exactement toutes les expertises demandées par le client nous avions 

peu ou pas du tout de résultats pour nos requêtes de test. Comme chaque requête client peut contenir 

plusieurs expertises, il y a un risque de surspécialisation (Benarouet, 2018) ce qui réduit le nombre 

de résultats passant l’étape du filtre et donc le nombre de résultats donnés finalement au client. En 

effet, à chaque expertise demandée en plus par le client il faut que les clients possédants déjà toutes 

les expertises précédentes possèdent également cette dernière. Comme nous ne pouvons pas 

aisément faire l’hypothèse que l’intégralité des clients qui rempliront les requêtes soit des 

spécialistes du domaine de la transformation numérique ou de l’industrie 4.0, nous devons prendre 
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en compte la possibilité qu’ils associent deux expertises (ou plus) dans une requête sans que celles-

ci aient de vrais liens entre elles. Dans ce cas-ci, il est fort probable qu’aucun fournisseur de la base 

de données, aussi riche soit-elle, ne puisse correspondre à ces caractéristiques.  

Notre solution pour pallier ce problème est d’autoriser le fait de correspondre uniquement à une 

des expertises clients afin de passer l’étape du filtre. Cette décision est basée sur le fait que dans 

un projet il est, dans la grande majorité des cas, question de plusieurs tâches qui peuvent 

généralement être toutes différentes. Il faudra cependant prendre en compte cet aspect de nombre 

Figure 5.1 : Logigramme de fonctionnement de l'algorithme 
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d’expertises auxquelles le fournisseur correspond dans la deuxième étape de l’outil qui ordonnera 

les fournisseurs ayant passé le filtre. En ce qui concerne les langues, nous avons décidé de laisser 

jusqu’à trois langues possibles pour les fournisseurs. Cette valeur peut tout à fait être modifiée, 

nous avons choisi cette limitation de manière arbitraire. Nous nous attendons à ce qu’une grande 

partie des fournisseurs mette au moins l’anglais qui est considéré comme la langue des affaires11. 

En prenant exemple sur le Québec, nous pouvons facilement estimer qu’une bonne partie des 

fournisseurs québécois veuille également mettre le français en langage parlé. En prenant en compte 

ces considérations, nous avons décidé de laisser le choix aux fournisseurs pour le nombre de 

langues à positionner entre une et trois. Cela permet de traiter les cas où deux ou trois langues sont 

importantes dans une région ou un pays sans pour autant forcer les fournisseurs à faire un choix 

qui pourrait les faire passer à côté de certains projets.  

Maintenant que nous avons traité la première étape, celle du filtrage, nous allons nous intéresser à 

l’autre type de caractéristiques importantes utilisables dans notre cas, les caractéristiques 

inclusives. 

5.3 Tri  

Une fois la liste de fournisseurs disponibles écumée de ceux ne répondant pas aux caractéristiques 

exclusives identifiées, il est temps d’ordonner ceux qui restent en fonction de leur respect (ou non) 

des caractéristiques inclusives. Pour rappel, ce type de caractéristiques contient le nombre d’années 

d’expérience pour chacune des expertises, des mots-clés pour chacune des expertises, le secteur 

d’activité principal du client ainsi que les possibles restrictions géographiques entre le client et les 

fournisseurs. 

5.3.1 Caractéristiques générales 

Tout d’abord, nous allons nous intéresser à ce dernier point. Nous n’avons malheureusement pas 

eu le temps de nous consacrer à cet aspect lors du développement des versions initiales de l’outil. 

En effet, la prise en compte de cet aspect nécessite l’utilisation d’une API extérieure à Python 

 
11 Site Internet Amplexor consulté le 15/09/2021 : https://blog.amplexor.com/fr/les-10-langues-les-plus-demandées-

dans-le-monde-des-affaires 
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classique afin de gérer les données de géolocalisation. Nous avons décidé de laisser cet aspect de 

côté pour l’instant, mais il reste une piste pour une amélioration future de l’outil pour BRIDGR.  

Les autres caractéristiques traitées ici le sont de manières différentes. En effet, le but de cette 

seconde étape qui, elle aussi sera réalisée en langage Python sur l’environnement de développement 

intégré IDLE, est de trier les fournisseurs ayant passé l’étape du filtre. Tout d’abord, nous avons 

décidé de classer les caractéristiques en deux types, les bonus et les malus. Les caractéristiques 

bonus qui contenaient, initialement, le secteur d’activité et les mots-clés correspondent aux 

caractéristiques dont la présence apporte un bonus au profil du fournisseur, mais dont l’absence 

n’est pas préjudiciable pour ce dernier. Les caractéristiques malus qui contenaient, à la base, 

uniquement les années d’expérience, sont des caractéristiques dont la présence est « normale » pour 

un profil fournisseur, mais dont l’absence pénalise le profil. De plus les années d’expérience ainsi 

que les mots-clés diffèrent du secteur d’activité, car il n’y a qu’un seul secteur d’activité par requête 

client, mais il y a autant de nombre d’années d’expérience requis ou de liste de mots-clés qu’il y a 

d’expertise présentes dans la requête client. Comme un grand nombre d’algorithmes de tri, notre 

méthode pour ordonner les fournisseurs ayant passé le filtre est de calculer un score de similarité 

qui est fonction des différentes caractéristiques, à la fois de la requête client et profil fournisseur, 

puis d’ordonner les fournisseurs en fonction du score obtenu.  

En prenant en compte les éléments que nous avons traités avant, notamment la dépendance à 

l’expertise, la formule de calcul du score 𝑆𝑓,𝑟 pour un fournisseur donné et pour une requête donnée 

est la suivante :  

𝑆𝑓,𝑟 =
∑ 𝑆𝑚(𝑚𝑘,𝑓, 𝑚𝑘,𝑟) + 𝑆𝑎
𝑛𝑒,𝑟
𝑘=1 (𝑎𝑘,𝑓 , 𝑎𝑘,𝑟)

𝑛𝑒,𝑟
+ 𝑆𝑑(𝑑𝑓 , 𝑑𝑟)   (5.1) 

Avec : 

• 𝑛𝑒,𝑟 le nombre d’expertises différentes présentes dans la requête; 

• 𝑆𝑚 la fonction traitant l’aspect mots-clés par expertise qui est fonction de 𝑚𝑘,𝑓 et 𝑚𝑘,𝑟 

qui représentent respectivement les mots clés 

fournisseur de la kième expertise de la requête et les mots clés requête de la kième expertise 

de la requête; 
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• 𝑆𝑎 la fonction traitant l’aspect années d’expérience par expertise qui est fonction de 

𝑎𝑘,𝑓 et 𝑎𝑘,𝑟 qui représentent respectivement les années 

d’expérience fournisseur de la kième expertise de la requête et les années d’expérience 

requête de la kième expertise de la requête; et  

• 𝑆𝑑 la fonction traitant l’aspect secteur d’activité qui est fonction de 𝑑𝑓 et 𝑑𝑟 

qui représentent respectivement le secteur d’activité 

du fournisseur et le secteur d’activité de la requête. 

Nous allons désormais traiter les différentes fonctions de caractéristiques en commençant par celle 

du secteur d’activité. Comme décrit précédemment, cette caractéristique est un bonus, donc elle ne 

rapportera des points au fournisseur que si celui-ci possède le même secteur d’activité que celui 

précisé dans la requête. La fonction 𝑆𝑑 est donc de la forme : 

𝑆𝑑(𝑑𝑓 , 𝑑𝑟) = {
𝛼 𝑠𝑖 𝑑𝑓 = 𝑑𝑟
0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

      (5.2) 

avec la valeur du coefficient 𝛼 qui n’est pas encore déterminée, mais qui dépend de l’importance 

que l’on désire donner au secteur d’activité dans le classement 

5.3.2 Prise en compte des années d’expérience 

Pour prendre en compte les années d’expérience, plusieurs alternatives sont possibles. Une version 

où cette caractéristique intervient en tant que malus, mais également une version où elle intervient 

en tant que malus si le nombre d’années requis n’est pas atteint et en tant que bonus s’il est dépassé 

(dans une moindre mesure). Cette seconde possibilité est apparue lors de réunions avec l’équipe 

dans le but de pouvoir différencier deux fournisseurs possédant toutes les autres caractéristiques 

de manière similaire, mais qui ont une légère différence en termes d’années d’expérience, afin de 

favoriser le plus expérimenté.  

Les premiers essais que nous avons réalisés sur cet aspect prenaient en compte la différence entre 

les années requises par la requête et les années d’expérience du fournisseur de manière brute dans 

le score. Cependant, cela apportait trop de disparités entre les différents fournisseurs. Par exemple, 

un fournisseur qui possédait le bon nombre d’années d’expérience pour une expertise et aucun mot-

clé passait devant un fournisseur qui, sur le papier paraissait plus qualifié, mais à qui il manquait 

une ou deux années d’expérience par rapport au nombre requis. De plus, ce système n’était pas 
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borné en minimum et donc plus le nombre d’années requises augmentait plus le risque qu’un 

fournisseur obtienne un score très bas augmentait également. Nous avons donc opté pour une 

version bornée en nous intéressant au ratio entre le nombre d’années d’expérience du fournisseur 

et le nombre d’années d’expérience requises par la requête client.  

Pour la première version (uniquement malus) la fonction 𝑆𝑎est de la forme : 

𝑆𝑎(𝑎𝑘,𝑓 , 𝑎𝑘,𝑟) = min (
𝑎𝑘,𝑓

𝑎𝑘,𝑟
, 1)        (5.3) 

Et pour la seconde version (qui prend en compte l’aspect malus, mais récompense les années 

d’expérience supplémentaires), la fonction 𝑆𝑎est de la forme :  

𝑆𝑎(𝑎𝑘,𝑓 , 𝑎𝑘,𝑟) =

{
 
 

 
 min (

2𝑎𝑘,𝑓

3𝑎𝑘,𝑟
,
2

3
) , 𝑠𝑖 𝑎𝑘,𝑓 ≤ 𝑎𝑘,𝑟

min(
𝑎𝑘,𝑓

3𝑎𝑘,𝑟
+
1

3
, 1) , 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

    (5.4) 

Nous avons codé ces deux versions différentes de la fonction 𝑆𝑎 et les avons implémentées dans 

un algorithme global. Les différents résultats des tests réalisés sur les différentes versions de cet 

algorithme sont présentés dans le chapitre suivant. 

5.3.3 Prise en compte des mots-clés 

Afin de développer l’aspect de prise en compte des mots-clés, nous nous sommes intéressés de 

nouveau aux notions découvertes dans la dernière partie de la revue de littérature. En effet, afin de 

comparer plusieurs listes des mots-clés, nous allons utiliser des méthodes de calcul de similarité. 

Comme décrit dans Negre (2013), il existe différents types de méthodes de calcul de similarité, des 

méthodes syntaxiques (basées uniquement sur l’écriture des mots et non sur le sens) et des 

méthodes sémantiques (basées sur le sens des mots). 

5.3.3.1 Méthodes syntaxiques 

Les premières que nous avons décidé d’implanter, car plus simples à mettre en place, sont les 

méthodes syntaxiques. Voici la liste comme décrite dans Negre (2013) : 

• La similarité Cosinus ; 

• Le coefficient de corrélation de Pearson ; 
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• La distance euclidienne ; 

• Le coefficient de Jaccard ; 

• La distance de Levenshtein ; et 

• L’indice de Dice.  

Afin de déterminer lesquelles mettre en place, nous allons étudier leurs spécificités. Les plus 

grosses différences viennent du fait que les trois premières méthodes de calcul de similarité sont 

des méthodes qui s’appliquent uniquement sur des vecteurs. Afin de les appliquer, nous devons 

donc vectoriser nos mots-clés. Comme l’ordre des coordonnées dans les vecteurs est extrêmement 

impactant dans l’utilisation des ces trois premières méthodes et que nous ne pouvons pas forcer un 

ordre, que ce soit chez le client ou le fournisseur, nous devons nous rabattre sur les trois autres 

méthodes qui se basent sur des cardinaux d’ensemble et qui sont donc, par définition, 

indépendantes de l’ordre des éléments.  

Une autre métrique de calcul de similarité est décrite dans Buscaldi et al. (2019). Il s’agit de la 

distance de Bray Curtis qui traite uniquement de l’abondance d’une espèce dans un échantillon. 

Comme le domaine d’application est extrêmement éloigné de notre domaine, nous avons décidé 

d’écarter cette méthode de calcul de similarité, car elle est trop spécifique aux domaines de 

l’écologie et de la biologie afin d’évaluer la dissimilarité entre deux échantillons en termes 

d’abondance de taxons présents.  

À cette liste, nous allons ajouter une autre méthode qui compte le nombre de mots-clés en commun 

entre la requête client et le profil fournisseur.  

De la même manière que pour les années d’expérience précédemment, nous allons développer 

plusieurs méthodes et donc plusieurs versions différentes de l’algorithme que nous allons tester 

dans le chapitre suivant. Encore de la même manière que précédemment, étant donné que le 

coefficient de Jaccard et l’indice de Dice sont des ratios bornés entre 0 et 1, nous avons adapté les 

deux autres méthodes pour qu’elles aussi soient bornées entre 0 et 1 et que la comparaison entre 

les quatre méthodes ait du sens. 

Pour la première version (coefficient de Jaccard) la fonction 𝑆𝑚est de la forme: 
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𝑆𝑚(𝑚𝑘,𝑓 ,𝑚𝑘,𝑟)=
|𝑚𝑘,𝑟 ∩ 𝑚𝑘,𝑓|

|𝑚𝑘,𝑓 ∪𝑚𝑘,𝑟|
      (5.5) 

On rappelle ici que dans ce cas là 𝑚𝑘,𝑓 et 𝑚𝑘,𝑟représentent les listes de mots-clés du profil 

fournisseur et de la requête client. 

La deuxième version (indice de Dice) de la fonction 𝑆𝑚est de la forme: 

𝑆𝑚(𝑚𝑘,𝑓 ,𝑚𝑘,𝑟)=
2 ∗ |𝑚𝑘,𝑟 ∩ 𝑚𝑘,𝑓|

|𝑚𝑘,𝑓| + |𝑚𝑘,𝑟|
     (5.6) 

 La troisième version (distance de Levenshtein) de la fonction 𝑆𝑚est de la forme: 

𝑆𝑚(𝑚𝑘,𝑓 ,𝑚𝑘,𝑟) = 1 −
𝐿𝑒𝑣𝑒𝑛𝑠ℎ𝑡𝑒𝑖𝑛(𝑚𝑘,𝑟 ,𝑚𝑘,𝑓)

max(|𝑚𝑘,𝑟|, |𝑚𝑘,𝑓|)
       (5.7) 

Nous rappelons ici que la distance de Levenshtein correspond au nombre minimal d’opérations 

simples pour transformer une chaîne de caractères en l’autre. Ici, nous avons adapté la méthode en 

utilisant le ratio entre la distance de Levenshtein et la longueur maximale des deux chaînes de 

caractères, qui est également la valeur maximale que peut atteindre la distance de Levenshtein. Ce 

cas serait atteint s’il est nécessaire de changer absolument tous les caractères d’une chaîne pour 

obtenir l’autre. De plus, nous avons ajouté le 1 auquel est soustrait le fameux ratio, car la distance 

de Levenshtein est une distance c’est-à-dire que plus la valeur augmente plus les chaînes sont 

éloignées.  

La dernière version qui augmente du score lorsque les mots-clés sont en commun qui ne correspond 

pas à une méthode de calcul de similarité est la suivante : 

                   𝑆𝑚(𝑚𝑘,𝑓 , 𝑚𝑘,𝑟) =  
|𝑚𝑘,𝑟∩𝑚𝑘,𝑓|

|𝑚𝑘,𝑟|
       (5.8)  

5.3.3.2 Méthodes sémantiques 

Comme décrit dans Negre (2013), il existe en plus des méthodes syntaxiques, des méthodes 

sémantiques. Ces méthodes sont basées sur le sens des mots et nécessitent donc une référence en 

termes de sens des mots qui est fixée en amont. Parmi ces méthodes, il existe trois grandes 

catégories de méthodes. La première catégorie comprend les méthodes vectorielles, exactement les 

mêmes que celles présentées et écartées précédemment, mais avec une vectorisation basée, cette 
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fois-ci, sur le sens des mots. La deuxième catégorie comprend les méthodes hiérarchiques dans 

lesquelles la notion sémantique intervient en tant que distance entre les mots dans une base 

hiérarchique des connaissances sémantiques. La troisième catégorie regroupe les différentes 

méthodes d’analyses basées sur des corpus.  

Dans le cadre de notre cas d’application, nous avons choisi de nous orienter méthodes 

hiérarchiques. Il nous faut donc construire des bases de connaissances sémantiques pour chacune 

des expertises. Nous nous sommes concertés, car cela prendrait beaucoup de temps de créer ces 

bases de connaissances pour toutes les expertises. Nous avons donc décidé de n’en créer que pour 

certaines expertises bien définies qui sont les plus présentes dans la base de données fournisseur. 

Derrière ce choix vient le fait que si elles sont plus présentes dans la base de données fournisseur, 

les requêtes qui les demandent auront plus de réponses et nous aurons un plus gros échantillon de 

test. Tout le protocole utilisé pour réaliser l’intégralité des tests est expliqué au début du chapitre 

suivant. 

5.3.4 Conclusion 

Une fois tous les scores calculés dans les différentes versions de l’algorithme, ils sont injectés dans 

la formule décrite à la page 63 et le score de similarité entre la requête client et le profil fournisseur 

est calculé. D’après les différentes versions du score, il est compris entre 0 et 2,5. Le score nul est 

théoriquement impossible à atteindre, car si un fournisseur passe l’étape du filtre cela signifie qu’il 

possède au moins une expertise en commun avec la requête et donc au moins les points ramenés 

par les années d’expérience. Une fois les scores de similarité de tous les fournisseurs calculés, 

l’algorithme termine de trier en ordonnant du fournisseur ayant obtenu le meilleur score à celui 

ayant obtenu le moins bon. Une liste de truples (numéro du fournisseur dans la base de données, 

nom du fournisseur, score obtenu) est ensuite fournie à l’utilisateur de l’outil.   

5.4 Conclusion 

Dans ce chapitre nous venons d’expliquer tous les principes qui nous ont menés au développement 

de notre outil d’appariement tel qu’il est actuellement. Ce chapitre reste cependant très théorique 

et rempli d’hypothèses. Le chapitre suivant servira donc à confirmer ou à infirmer toutes ces 

dernières. 
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CHAPITRE 6 ÉVALUATION DES PERFORMANCES DE L’OUTIL 

Dans ce chapitre nous nous intéresserons au processus d’évaluation des différents critères de 

réussite déterminés dans le chapitre 4. Tout d’abord, nous nous concentrerons sur le processus 

d’évaluation dans sa globalité en nous intéressant aux étapes préliminaires nécessaires ainsi qu’au 

test réalisé. Dans un second temps, nous nous concentrerons sur les résultats obtenus et sur ce qu’ils 

signifient dans le cas de notre outil. 

6.1 Processus global d’évaluation des performances de l’outil 

La figure 6.1 ci-dessous présente les différentes étapes qui composent notre protocole d’évaluation 

des critères de réussite de notre outil. La satisfaction des utilisateurs, bien que présente dans le 

tableau récapitulatif 4.2, n’est pas évaluée dans ce logigramme. En effet, il s’agit d’un critère de 

réussite important, mais afin de pouvoir l’évaluer, nous nécessitons des retours utilisateurs comme 

le nom du critère l’indique. Notre outil reste à un stade de prototype pour l’instant et nous n’avons 

pas actuellement de retours utilisateurs. Cependant, nous avons tout de même réfléchi à comment 

évaluer les retours d’utilisateurs et à les prendre en compte et nous nous concentrerons sur ce point 

dans un second temps.  

Nous allons désormais parcourir le logigramme afin d’expliquer chacune des étapes. Tout d’abord, 

il y a une étape d’adaptation de la base de données fournisseur. Cela consiste en un changement de 

format pour la base de données fournisseur afin que celle-ci corresponde au format choisi pour le 

bon fonctionnement de l’algorithme. En réalité, nous n’avons pas eu beaucoup de changements à 

faire à part séparer certaines colonnes comme les expertises en plusieurs colonnes pour plus de 

clarté dans notre code. 

La deuxième étape est beaucoup plus importante et nous a demandé beaucoup plus de temps. Un 

des gros problèmes auquel nous avons fait face dans ce projet est le manque de référence. En effet, 

les anciens appariements réalisés par BRIDGR étaient, pour la plupart, inutilisables ou, a minima, 

dans un format beaucoup trop éloigné et incomplet. Nous avions cependant besoin de requêtes 

clients complètes afin de tester les différents aspects de notre outil. Pour cela, nous avons créé un 

programme Python de générateur de requêtes. Ce programme permet de créer des fichiers .csv 

d’ensemble de requêtes. Tous les éléments composant ces requêtes sont sélectionnés au hasard 



59 

 

parmi les possibilités. Chaque requête demande entre une et quatre expertises distinctes et pour 

chacune des expertises demandées, il y a entre un et cinq mots-clés.  

La séparation dans le logigramme entre les évaluations visant le tri (le côté précision et la différence 

entre les différentes versions de l’algorithme) et celles traitant de l’algorithme dans son intégralité, 

est liée aux échantillons de requêtes que nous allons utiliser pour tester. Dans la partie où le tri est 

la fonctionnalité que nous avons décidé d’évaluer, il est nécessaire pour nous d’avoir de la matière 

à trier. Pour cela, nous devions faire en sorte de créer des requêtes pour lesquelles notre outil, avec 

la base de données fournisseur de BRIDGR adaptée seulement en format, allait fournir un nombre 

important de résultats. En effet, en générant un fichier contenant cent requêtes complètement 

aléatoires, sans restreindre leurs possibilités, nous obtenons seulement 5% des requêtes qui ont des 

Figure 6.1 : Logigramme du protocole d'évaluation 
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résultats et 1% qui a plus de trois résultats. Pour pallier ce problème, sans avoir à remplir la base 

de données de faux fournisseurs couvrant plus de domaines d’expertises que ceux présents 

actuellement, nous avons décidé de restreindre les possibilités de l’aléatoire dans le générateur. 

Pour ce faire nous allons mettre en avant les éléments les caractéristiques exclusives les plus 

répandues chez nos fournisseurs et restreindre la plage de sélection de ces caractéristiques à ces 

éléments. Afin de déterminer quelles étaient les caractéristiques recherchées pour un fournisseur 

qui avaient le plus de chance d’apparaître, nous avons analysé les caractéristiques présentes chez 

les fournisseurs actuels de la base de données fournisseur de BRIDGR. Une fois cette analyse 

réalisée, nous avons supprimé artificiellement des possibilités d’expertises dans le générateur 

toutes celles qui n’étaient présentes chez aucun fournisseur. Nous avons également restreint les 

langues aux quatre possibilités les plus présentes chez les fournisseurs actuels à savoir « Anglais », 

« Français », « Espagnol », et « Italien ».  

Une fois ces modifications apportées au générateur de requêtes, nous avons pu créer 500 requêtes 

dans ces nouvelles conditions, puis mettre de côté celles qui obtenaient plus de six résultats. Nous 

avons choisi le seuil de six arbitrairement, afin de prendre en compte le fait que pour évaluer un tri 

et l’influence de tel ou tel algorithme sur un classement ou un score il faille avoir des résultats à 

trier. Nous avons ainsi réalisé plusieurs tests de la somme des rangs de Wilcoxon sur les versions 

de l’algorithme deux à deux. Ce test permet de prouver ou non qu’une hypothèse de base soit 

fausse. En général, l’hypothèse appelée hypothèse nulle est de la forme, « il n’y a aucune différence 

entre telle ou telle version ». Nous avons réalisé ces tests pour prouver la différence des quatre 

versions de calcul de score de similarité pour les mots-clés et pour les deux versions de calcul de 

score de similarité pour les années d’expérience. Une fois ces tests réalisés sur des requêtes ayant 

obtenu six résultats ou plus, nous avons voulu tester l’importance du seuil dans les résultats obtenus 

et nous avons réalisé à nouveau l’expérience pour dix résultats ou plus et pour quinze résultats ou 

plus. Tous les résultats de ces études seront montrés et analysés dans la partie 6.2 suivante.  

En parallèle à ces études qui reposent sur le nombre de résultats passant l’étape du filtre, nous nous 

sommes intéressés aux paramètres de rapidité et de scalabilité que nous avons couplés. En étudiant 
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plusieurs sources12 concernant les études de scalabilité dans les algorithmes, nous nous sommes 

rendu compte que les caractéristiques pouvant être mesurées sont les suivantes : 

• Temps de réponse qui correspond à la rapidité ; 

• Débit, qui correspond au nombre de requêtes qui sont process par unité de temps ; 

• Utilisation du processeur de la machine réalisant les tests ; 

• Utilisation de la mémoire de la machine réalisant les tests ; et 

• Utilisation du réseau. 

Dans notre cas, comme les tests se font en réseau local sur un ordinateur personnel, qui ne sera pas 

forcément celui sur lequel les appariements seront réalisés dans le futur, les trois derniers points ne 

correspondent pas. De plus, le débit n’est pas réellement une caractéristique à prendre en compte 

ici, car le nombre d’éléments traités par unité de temps dépend surtout du nombre d’éléments en 

entrée. Nous avons donc décidé de nous concentrer uniquement sur le temps de réponse. Nous 

avons décidé d’étudier l’influence du nombre de requêtes sur le temps de réponse, mais également 

du nombre d’expertises demandées par requêtes. Afin de faire varier ces caractéristiques l’une 

après l’autre, nous avons forcé des caractéristiques comme le nombre d’expertises par requêtes 

dans notre générateur de requêtes. Le logigramme présente une boucle traitant de la pertinence des 

résultats, car les premiers tests que nous avons réalisés avec des programmes annexes qui 

tournaient pendant que l’algorithme calculait fournissaient des résultats complètement différents 

pour des conditions semblant être identiques. Pour remédier à cela, nous avons réalisé à nouveau 

les mêmes tests en consacrant l’ordinateur uniquement à ce test et en vidant la mémoire à chaque 

itération.  

Maintenant que les différents tests réalisés ont été présentés, nous pouvons passer à la présentation 

des résultats. 

 
12 Sources regroupées dans l’article sur le site internet Software Testing Help consulté le 7 octobre 2021 : 

https://www.softwaretestinghelp.com/what-is-scalability-testing/  

https://www.softwaretestinghelp.com/what-is-scalability-testing/
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6.2 Résultats et analyses 

6.2.1 Tests de la somme des rangs de Wilcoxon  

Tableau 6.1 : Résultats du test de la somme des rangs de Wilcoxon de la première campagne 

Requêtes contenant 6 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des années d’expérience 

Utilisation des scores de similarité Utilisation des rangs du classement 

Fonctionnel Jaccard Dice Levenshtein F J D L 

Oui Oui Oui Oui Non Non Non Non 

Comme précisé plus tôt nous n’avions pas à notre disposition de requêtes client déjà traitées par 

BRIDGR et dans le format adéquat à l’utilisation par notre outil. Nous avons donc dû créer de 

toutes pièces des requêtes. Comme ne nous pouvions pas alors réellement tester la précision de 

notre outil nous avons décidé d’aider les futurs tests de précision en déterminant s’il existait des 

ressemblances entre nos différentes méthodes utilisées afin de calculer la similarité entre un 

fournisseur et une requête client. 

6.2.1.1 Années d’expérience 

Le test de la somme des rangs de Wilcoxon (ou test de Wilcoxon-Mann-Whitney) est un test non 

paramétrique qui compare deux mesures d’une variable quantitative effectuées sur les mêmes 

sujets. Dans notre cas, ils ont été réalisés sur deux types de variables distinctes dans un certain 

nombre d’itérations distinctes. Tout d’abord, ils ont été utilisés afin de prouver ou non la différence 

entre les deux méthodes de calcul de similarité concernant les années d’expérience. En effet, 

comme décrit dans la partie 5.1.3.2, nous avons décidé de mettre en place deux méthodes 

différentes ne prenant pas en compte exactement les mêmes éléments. Nous avons réalisé ces tests 

de la somme des rangs de Wilcoxon une fois sur les scores obtenus par des fournisseurs en réponse 

à des requêtes et une fois sur le rang qu’ont obtenu ces mêmes fournisseurs dans le classement 

fourni par l’outil d’appariement. Nous avons effectué ces tests de comparaison des méthodes V1 

et V2 de calcul de la similarité pour le calcul des années d’expérience pour chacune des quatre 

versions de méthode de calcul de similarité des mots-clés (Fonctionnelle, Jaccard, Dice et 
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Levenshtein). Comme décrit dans la partie précédente, nous avons commencé par effectuer ces 

tests sur des requêtes recevant six résultats ou plus lors de leur passage dans l’outil d’appariement. 

Le tableau 6.1 présente un récapitulatif des résultats obtenus en effectuant les huit tests de la somme 

des rangs de Wilcoxon. Les résultats sont présents dans la dernière ligne tandis que les trois 

premières servent à présenter les paramètres de chaque test. Nous rappelons ici que le résultat du 

test de la somme de rangs de Wilcoxon est la possibilité de rejeter ou non une hypothèse initiale. 

L’hypothèse initiale étant dans tous les cas de la même forme, par exemple pour le deuxième cas 

ici : « Il n’existe pas de différence entre les deux méthodes de calcul du score de similarité des 

années d’expérience qui impacte les scores obtenus par des fournisseurs répondant aux 

caractéristiques de requêtes recevant six résultats ou plus en utilisant la méthode du coefficient de 

Jaccard pour calculer le score de similarité des mots-clés ». Ces expertises sont longues et 

complexes, mais en réalité elles exposent juste tous les paramètres pris en compte afin de bien 

contrôler les jeux de données et de résultats comparés pour obtenir des résultats analysables.  

La présence du mot « Oui » dans la case correspondant à l’hypothèse évoquée plus haut, à savoir 

la deuxième case de la quatrième ligne, revient à dire qu’il est possible de rejeter cette hypothèse. 

Cela revient à dire qu’il y a effectivement une différence notable entre les scores obtenus en 

utilisant les deux méthodes pour les années d’expérience. Nous avons réalisé ces tests pour chacune 

des quatre versions de méthode de calcul de la similarité pour les mots-clés afin de nous affranchir 

de leurs possibles influences que nous avons traitées plus tard.  

Comme montré dans le tableau 6.1, les quatre tests réalisés en tenant compte des scores ont donné 

un résultat positif en ce qui concerne le rejet des hypothèses de base ce qui nous indique que les 

deux méthodes de calcul induisent une différence notable dans les scores obtenus par les 

fournisseurs et ce quelle que soit la méthode de calcul employée pour les mots-clés. A contrario, 

en ce qui concerne les tests réalisés avec les rangs obtenus par ces mêmes fournisseurs et non plus 

leurs scores bruts le résultat est complètement inversé. En effet, les résultats obtenus ne nous 

permettent pas de réfuter (ni de valider par ailleurs, subtilité du test de la somme des rangs de 

Wilcoxon) les hypothèses de base. Nous ne savons donc pas si l’utilisation de telle ou telle méthode 

pour les années d’expérience influe les rangs finaux obtenus. 
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Nous avons réitéré cette étude deux fois en ne prenant respectivement que des requêtes ayant reçu 

plus de dix et plus de quinze résultats (donc de fournisseurs passant l’étape du filtre). Les résultats 

sont consignés dans le tableau 6.2.  

Tableau 6.2 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la deuxième campagne 

Requêtes contenant 10 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des années d’expérience 

Utilisation des scores de similarité Utilisation des rangs du classement 

F J D L F J D L 

Oui Oui Oui Oui Non Non Non Non 

Requêtes contenant 15 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des années d’expérience 

Utilisation des scores de similarité Utilisation des rangs du classement 

F J D L F J D L 

Oui Oui Oui Oui Non Non Non Non 

Comme nous pouvons le voir, les résultats sont les mêmes quel que soit le nombre minimal de 

résultats à scorer ou à trier. Ce seuil semble donc ne pas avoir d’importance par rapport aux résultats 

obtenus par l’outil d’appariement et nous pouvons donc justifier que les deux méthodes de calcul 

du score de similarité traitant des années d’expérience sont sensiblement différentes en termes de 

scores obtenus.  

6.2.1.2 Similarité syntaxique des mots-clés 

Nous avons également réalisé des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour comparer et 

possiblement différencier les quatre différentes méthodes de calcul de score de similarité traitant 

des mots-clés. De la même manière que précédemment, nous avons effectué ces tests à la fois sur 

les scores obtenus et sur les rangs obtenus. Pour plus de précision, nous ajoutons ici que ces tests 

ont été réalisés sur les mêmes jeux de données et de résultats que les tests traités précédemment 

qui concernaient les années d’expérience. Dans le cas des mots-clés, nous avons donc réalisé les 

comparaisons entre les méthodes deux à deux. Nous avons commencé en comparant notre méthode 
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fonctionnelle avec celle basée sur le coefficient de Jaccard puis nous l’avons comparée à celle 

basée sur l’indice de Dice et cela jusqu’à avoir les six comparaisons deux à deux traitées. De plus, 

pour s’affranchir de l’influence de la méthode de calcul employée pour traiter la similarité des 

années d’expérience nous avons effectué chacune de ces comparaisons deux fois, une fois par 

méthode de calcul du score de similarité utilisée.  

Les résultats pour les requêtes comportant six résultats ou plus sont présentés dans le tableau 6.3 

suivant :  

Tableau 6.3 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la troisième campagne 

Requêtes contenant 6 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (scores) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Oui Oui Non Non Oui Oui Non Non Non Non Oui Oui 

Requêtes contenant 6 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (rangs) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non 

De la même manière que précédemment, les « Oui » ou « Non » dans la quatrième et la huitième 

ligne correspondent à la possibilité de rejeter ou non l’hypothèse de base selon laquelle les deux 

méthodes comparées ne présentent pas de différence dans la configuration choisie. Les résultats 

obtenus montrent qu’en ce qui concerne les rangs le résultat est le même que pour les années, 

impossible de rejeter ou de confirmer l’hypothèse de base selon laquelle le changement de méthode 

entraîne un changement notable dans le classement.  

En revanche, en ce qui concerne les scores obtenus, nous remarquons que pour certains couples de 

méthodes la différence peut être prouvée alors que pour d’autres non. De plus, les résultats sont les 

mêmes pour chaque couple de méthodes, quelle que soit la méthode de calcul pour les années  
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Tableau 6.4 : Résultats des tests de la somme des rangs de Wilcoxon pour la quatrième campagne 

Requêtes contenant 10 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (scores) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Oui Oui Non Non Oui Oui Non Non Non Non Oui Oui 

Requêtes contenant 10 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (rangs) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non 

Requêtes contenant 15 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (scores) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Oui Oui Non Non Oui Oui Non Non Oui Oui Oui Oui 

Requêtes contenant 15 résultats ou plus pour les méthodes de calcul des mots-clés (rangs) 

FxJ FxD FxL JxD JxL DxL 

V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 V1 V2 

Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non Non 

d’expérience employée. Nous pouvons donc prouver par les statistiques que les méthodes F et J 

soit fonctionnelle et basée sur le coefficient de Jaccard sont sensiblement différentes pour les scores 

obtenus par les fournisseurs. Nous pouvons faire de même pour la méthode fonctionnelle et celle 
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basée sur la distance d’édition de Levenshtein ainsi que pour celle sur l’indice de Dice et celle sur 

la distance de Levenshtein. 

Comme pour la prise en compte des années d’expérience, nous avons réitéré ces tests pour des 

requêtes recevant plus de dix et plus de quinze résultats (encore une fois les mêmes que pour les 

années). Les résultats sont consignés dans le tableau 6.4 suivant : 

Comme nous pouvons le voir, les résultats obtenus pour des requêtes de dix résultats ou plus, sont 

les mêmes que ceux obtenus pour six ou plus, à savoir pas de possibilité de rejeter les hypothèses 

de non-influence pour les rangs et les mêmes « couples » de méthodes différentes pour la prise en 

compte des scores. Cependant, en ce qui concerne les résultats obtenus pour des requêtes obtenant 

quinze résultats ou plus, nous remarquons une différence en ce qui concerne les résultats pour les 

scores. Les résultats pour les rangs sont les mêmes donc aucune information supplémentaire, mais 

nous remarquons que dans ce cas, avec un jeu de données et de résultats qui ne contient que des 

requêtes ayant reçu quinze résultats ou plus, nous obtenons une preuve statistique selon laquelle il 

y a une différence importante entre les scores obtenus par la méthode centrée sur le coefficient de 

Jaccard et celle basée sur la distance d’édition de Levenshtein. 

6.2.1.3 Conclusion 

Ces nombreux tests de la somme des rangs de Wilcoxon nous ont donc permis de montrer qu’il 

existe des différences entre certaines méthodes dans certains contextes, mais ils ne nous permettent 

pas de déterminer laquelle ou lesquelles de ces méthodes sont les meilleures. En effet, pour cela il 

nous faudrait une référence à laquelle comparer nos résultats. Nous n’avons pas de telle référence, 

car nous utilisons des requêtes artificielles afin de réaliser ces tests, et que par conséquent, elles ne 

sont pas passées par le processus d’appariement actuel de BRIDGR afin d’obtenir un résultat que 

l’on pourrait qualifier de « vrai » ou d’« optimal » dans notre contexte. De plus, les résultats 

obtenus dépendent beaucoup des jeux de requêtes utilisés et même si un grand nombre de requêtes 

ont été utilisées il sera possiblement nécessaire de réitérer les tests avec d’autres jeux de données. 

Notamment en ce qui concerne les tests pour des requêtes à quinze résultats ou plus.  

Cependant, les tests concernant les différentes méthodes de calcul pour les mots-clés en utilisant 

les scores et non pas les rangs peuvent nous mettre sur la piste d’éléments intéressants. Ces tests 

nous ont permis de prouver la différence entre les méthodes de calcul et donc de créer des 

« groupes » de ces méthodes. Une fois l’étape du prototype passée, il est temps de faire utiliser 
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l’outil à des vrais utilisateurs ces « groupes » de méthodes nous permettront de prédire les retours 

possibles des utilisateurs en fonction des méthodes utilisées et donc, au fil du temps, de déterminer 

quelle est la méthode qui semble convenir le mieux aux utilisateurs. 

En ce qui concerne la considération des années d’expérience, il sera possible de réaliser la même 

méthode en traitant les retours utilisateurs en fonction de la méthode utilisée. Toutes ces 

considérations à propos de l’utilisation du retour utilisateur et de l’apprentissage que l’on pourra 

en faire seront traitées dans la partie 6.3. 

6.2.2 Tests de scalabilité et de rapidité 

Dans cette partie, nous allons traiter des tests mis en place pour mesurer la rapidité de l’outil et 

plus particulière de l’algorithme, mais également la scalabilité de cet outil en ce qui concerne le 

temps de réponse. Nous réalisons ces tests afin de s’assurer de la scalabilité, mais également de 

valider formellement la réponse à la problématique initiale. 

6.2.2.1 Tests 

Afin de mesurer le temps de réponse de notre outil, nous avons ajouté à chacun de nos algorithmes 

traitants chacun d’une combinaison de méthodes, une pour les années et une autre pour les mots-

clés, un chronomètre qui nous affiche le temps total de calcul et d’affichage des résultats. Nous 

allons donc pouvoir mesurer la rapidité et essayer d’établir de manière empirique l’influence de 

deux facteurs qui sont le nombre de requêtes et le nombre d’expertises par requêtes. Nous avons 

donc créé huit jeux de requêtes donc les caractéristiques sont les suivantes : 

• Jeu 20 : 100 requêtes avec une expertise par requête; 

• Jeu 21 : 100 requêtes avec deux expertises par requête; 

• Jeu 22 : 100 requêtes avec trois expertises par requête; 

• Jeu 23 : 100 requêtes avec quatre expertises par requête; 

• Jeu 30 : 100 requêtes avec une expertise par requête; 

• Jeu 31 : 1000 requêtes avec une expertise par requête; 

• Jeu 32 : 10000 requêtes avec une expertise par requête; et 
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• Jeu 33 : 100000 requêtes avec une expertise par requête. 

Les jeux 20 et 30 sont différents même s’ils possèdent les mêmes caractéristiques.  

Nous avons mesuré le temps que chacune des huit versions différentes de l’algorithme mettait pour 

calculer et afficher les résultats pour ces huit jeux de données et ce trois fois afin d’estimer si les 

mesures avaient du sens. En effet, si après trois fois dans les mêmes conditions, les résultats sont 

sensiblement différents, nous pourrons nous dire que nous ne pourrons pas réellement déterminer 

l’influence de chacun de paramètres sur le temps de calcul et d’affichage.  

Les figures 6.2, 6.3 et 6.4 suivantes regroupent les résultats des trois campagnes de tests réalisés : 

 

Figure 6.2 : Résultats de la première campagne sur la scalabilité 

 

 

Figure 6.3 : Résultats de la deuxième campagne sur la scalabilité 
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Figure 6.4 : Résultats de la troisième campagne sur la scalabilité 

 

Dans ces tableaux, les colonnes représentent les différentes versions de l’algorithme utilisées avec 

les 2.7.x correspondant aux versions initiales sans base pour les mots-clés, les 2.8.x aux versions 

centrées sur le coefficient de Jaccard, les 2.9.x celles centrées sur l’indice de Dice et les 2.10.x 

celles utilisant la distance d’édition de Levenshtein. Le dernier chiffre correspond à la version de 

la méthode de calcul pour les années d’expérience avec 2.x.1 qui correspond à la première méthode 

explicitée dans la partie 5 et le 2.x.2 à la seconde méthode. 

Les lignes correspondent aux jeux de données utilisés avec le jeu de requêtes en premier et la base 

de données fournisseur au cas où dans de futurs tests il faille changer de base de données 

fournisseur. 

En comparant les différents résultats pour chacune des combinaisons jeux de données, version de 

l’algorithme, pour les trois campagnes de données, nous nous rendons compte que l’écart entre les 

différents temps de réponse est extrêmement grand. Par exemple, pour les 2.10.1 et le jeu de 

données à 100000 requêtes, nous passons de 2367s à 1050s.   

Cette remarque nous permet de montrer que les différents temps de réponse ne semblent pas 

réellement dépendre des différentes versions, mais plus d’éléments que nous ne pouvons pas 

contrôler réellement.  



71 

 

Nous avons donc effectué une seconde vague de test avec uniquement Python ouvert sur la machine 

en plus de nettoyer la RAM entre chaque passage. Les résultats obtenus lors de cette seconde série 

de tests servant uniquement à valider ou non un environnement de tests d’ouvert sont présentés 

dans la figure 6.5 suivante. Pour effectuer ce test, nous avons réalisé dix fois, pour les versions 

2.7.1 et 2.7.2, les mesures sur le jeu de requêtes 33, donc celui qui prenait le plus de temps et donc 

celui pour lequel les écarts de temps de réponse, s’il y en a, seront les plus faciles à déceler. 

Nous pouvons ainsi nous rendre compte que malgré l’unique présence du programme Python en 

fonctionnement sur la machine les résultats ne sont pas uniformes. Nous remarquons par exemple 

pour la version FV2, correspondant à l’utilisation de notre première méthode pour les mots-clés et 

de la seconde pour les années, deux groupes de temps de réponse sont observables avec un autour 

de 860 s et un autre autour de 1120 s.  

6.2.2.2 Conclusion 

Ces tests nous ont permis d’identifier la présence d’un élément non mesurable pour nous 

intervenant sur la mesure du temps de réponse. En effet, même en allouant les ressources machine 

uniquement à ce test, les résultats fluctuent d’une itération à l’autre. Il est donc impossible pour 

nous, dans nos moyens actuels, de réaliser des tests en isolant l’influence de chacun de paramètres 

influant sur l’évolution du temps de réponse. 

L’autre but de ces tests était d’évaluer la rapidité de l’outil et de la comparer au travail manuel qui 

était réalisé auparavant par les experts BRIDGR. Nous avons, au maximum, trois secondes pour 

Figure 6.5 : Résultats des 

tests réalisés "à vide" 
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une centaine de requêtes, alors qu’auparavant, le travail pour une seule requête pouvait prendre 

jusqu’à plusieurs heures. Le critère de rapidité de l’outil est donc validé.  

 

6.3 Conclusion 

Cette partie nous a permis d’expliciter à la fois les processus mis en place pour évaluer et les 

difficultés auxquelles nous avons dû faire face pour évaluer notre outil. Ainsi, un grand nombre de 

critères industriels ou issus de la littérature ne peuvent pas réellement être évalués par manque de 

références auxquelles comparer ou bien de premiers retours clients.  
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CHAPITRE 7 CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS 

7.1 Conclusion 

Le but initial pour ce projet était de développer un outil de recommandation permettant, en fonction 

des caractéristiques « fournisseur » requises par le client pour réaliser son projet, de recommander 

une liste de fournisseur classée par similarité du profil avec le profil « optimal » établi dans un 

contexte de transformation numérique. Ce projet a été réalisé grâce à notre partenaire industriel, la 

start-up montréalaise, BRIDGR. Il s’inspire de leur processus d’appariement entre une requête 

client et un profil réalisé manuellement actuellement et avait pour but d’accélérer et d’améliorer ce 

dernier.  

Afin de répondre à la problématique de notre partenaire industriel, nous avons développé un outil 

d’appariement prenant en entrée une ou plusieurs requêtes clients ainsi que la base de données des 

fournisseurs de BRIDGR. Chaque requête ainsi que chaque profil fournisseur contiennent des 

éléments qui se répondent servant à identifier quels profils correspondent le mieux à chacune des 

requêtes. Ces critères ou caractéristiques sont variés et vont du secteur d’activité principal du 

fournisseur aux expertises recherchées par le client et donc proposées par le/les fournisseur(s).  

L’apport de notre outil est donc de permettre un appariement entre client et fournisseur dans un 

domaine précis qui est celui de la transformation numérique. Il s’accompagne d’un début de 

cartographie du spectre des expertises disponibles dans ce domaine vaste. Cette cartographie se 

compose actuellement de regroupements d’expertises, des expertises à part entière et d’un début 

de liste de mots-clés pour chacune des expertises dans le but de préciser les spécialités existantes.  

Notre outil est également composé de différents algorithmes prenant part dans l’étape du tri de 

notre outil. Ces différents algorithmes prennent en compte les méthodes identifiées 

expérimentalement et à l’aide de la littérature pour mesurer la similarité entre les requêtes client et 

les profils fournisseur. 

Une fois notre outil construit en répondant aux exigences de constructions émises par le partenaire 

industriel nous avons pu l’évaluer sur les différents critères déterminés dans la littérature et au 

cours de réunions avec notre partenaire. Nous n’avons pas réellement pu obtenir des résultats 

concernant tous les critères par manque de référence, mais nous avons comparé les différents 
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algorithmes afin de les réunir pour faciliter les comparaisons et le choix d’un algorithme spécifique 

dans le futur. Nous avons également identifié qu’il nous manque un critère influant sur l’évolution 

du temps de réponse à identifier. Mais nous avons validé le critère d’accélération du temps pour 

obtenir un résultat du processus d’appariement de notre partenaire.  

En effet, le critère de rapidité d’exécution est respecté, car le programme met beaucoup moins de 

temps à traiter une requête que ce que ne le faisait le processus initial. Les exigences de construction 

qu’étaient la présence de l’expertise BRIDGR ou encore la flexibilité au niveau de l’importance 

des différents critères sont également respectées pour que l’outil ressemble le plus possible à ce 

que voulait le partenaire. 

Cependant, certains points sont entrés dans les discussions à un certain moment, mais n’ont pu être 

traités par manque de temps. Le premier d’entre eux concerne le calcul de la similarité au niveau 

des mots-clés. Dans les différentes versions actuelles, la similarité prise en compte est uniquement 

syntaxique or dans le domaine de la transformation numérique il existe un grand nombre de mots-

clés différents pour traiter de concepts, au final, assez proches. Une prise en compte de la similarité 

sémantique basée sur une banque de connaissances hiérarchique qui nous permettrait de relier 

différents mots en concept. Cela nous permettrait d’évaluer la distance dans cette banque de 

connaissances entre les différents concepts demandés par le client dans sa requête et ceux présents 

dans les profils fournisseurs. Cela nous permettrait également d’enrichir notre banque de mots-clés 

pour chacune des expertises à l’aide des nouveaux mots-clés entrés par les clients dans leurs 

requêtes au lieu de les restreindre comme aujourd’hui à une liste prédéfinie de mots-clés pour 

chaque expertise. Cette notion d’apprentissage permettrait également d’améliorer encore la 

précision de l’outil comme évoqué à l’aide de retours clients. Une piste pour une utilisation 

optimale de l’outil par le partenaire est également d’élargir un maximum le spectre de fournisseurs 

disponibles sur leur plateforme, afin, dans un premier temps d’emmagasiner encore plus de mots-

clés, mais surtout de satisfaire encore plus de clients. Cela passerait sûrement par la mise en place 

d’un processus de qualification des fournisseurs reprenant la même structure d’expertises et de 

mots clés que celle utilisée dans les requêtes clients. 

Le principal point méritant une recommandation par rapport à ce projet est le manque de référence 

afin de véritablement évaluer la précision des différents algorithmes proposés. Ce manque de 

référence provenant de l’impossibilité d’utiliser les anciens projets du partenaire à cause de leur 
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trop grande différence avec le format actuel. Cette observation peut nous indiquer que dans un 

autre projet de ce type il serait intéressant d’aborder cette question du format des données d’entrées 

dès le début afin de trouver un compromis entre les formats nouveaux, mais difficilement testables 

par manque de référence et les formats originaux testables, mais manquant de précision ou de 

discernement entre les profils.  

7.2 Perspectives d’amélioration 

Comme décrit dans la partie 6.1, nous allons ici nous intéresser au scénario que nous aurions pu 

mettre en place afin de mesurer et de prendre en compte la satisfaction client dans notre outil. Le 

but ici est d’émettre des hypothèses sur les méthodes que nous aurions pu utiliser et de créer une 

entrée vers la partie discussions présente dans la suite.  

La figure 7.1 suivante présente un logigramme de ce qui aurait pu être notre protocole de mesure 

de la satisfaction client. Après l’avoir expliqué plus en détail nous reviendrons également sur des 

possibilités de méthodes de prise en compte de ce retour et ainsi d’introduire une notion 

d’apprentissage pour notre outil. 

Dans ce logigramme représentant un processus de récolte de la satisfaction client, l’indicateur de 

satisfaction CSAT (signifiant Customer Satisfaction Score) est choisi. Il existe différents 

indicateurs pouvant traiter de la satisfaction client celui-ci est le plus simple et correspond mieux 

à la notion de satisfaction voulant être mise en avant ici, à savoir le retour immédiat du public par 

rapport à un service qui lui est fourni. Des formulaires de satisfaction client contenant la question 

« Êtes-vous satisfait de la liste des fournisseurs que BRIDGR vous a fournie ? ». Afin de répondre 

à cette question, les utilisateurs auront cinq choix possibles : 

• Pas du tout satisfait (niveau 1) ; 

• Pas satisfait (niveau 2) ; 

• Moyennement satisfait (niveau 3) ; 

• Satisfait (niveau 4) ; et 

• Extrêmement satisfait (niveau 5). 
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Figure 7.1 : Logigramme du scénario proposé d'évaluation de la satisfaction client 
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Une fois la satisfaction des clients déterminée, il est également nécessaire, si insatisfaction il y a, 

de déterminer son origine afin d’éviter de réitérer les mêmes vecteurs d’insatisfaction. Après 

réflexion avec l’équipe de BRIDGR, nous avons conclu qu’il y avait deux types d’insatisfaction 

possibles après utilisation de l’outil d’appariement. Le premier réside en une insatisfaction envers 

le travail fourni par le fournisseur choisi. Ce problème ne réside pas dans un élément que BRIDGR 

peut corriger, il est nécessaire que le client communique directement avec son fournisseur. 

Cependant, si ce genre de mécontentement se répète il est possible que BRDIGR considère une 

autre qualification du fournisseur et/ou une suppression de la base de données. Le second type de 

source de mécontentement repose dans la liste fournie par BRIDGR et l’outil d’appariement au 

client. Si jamais le client n’est pas satisfait de la liste fournie, cela repose sûrement sur un ou 

plusieurs critères de sélection. BRIDGR peut ainsi effectuer un travail afin d’affiner la sélection au 

niveau de ces critères dans le but, encore une fois d’améliorer l’outil et ainsi d’augmenter la 

satisfaction globale. Dans ce processus, les clients satisfaits ou extrêmement satisfaits (niveaux 4 

ou 5) sont comptabilisés et ce nombre est ensuite comparé au nombre total de clients (nombre 

connu) afin d’établir le taux de satisfaction.  

Cette ébauche de processus reste une ébauche et possède de nombreuses améliorations possibles 

notamment au niveau de l’automatisation de ce processus. En effet, le but de l’outil était d’accélérer 

en automatisant le processus d’appariement. De plus, en fonction du moment auquel les 

questionnaires de satisfaction sont envoyés la bijection des causes de l’insatisfaction peut être mise 

de côté et nous pouvons nous intéresser aux retours concernant le véritable résultat de l’outil, la 

liste de fournisseurs.  Pour ce faire, nous avons pensé à une liste de résultats « interactive ». Cette 

liste inclurait des boutons « like » ou « dislike » qui permettrait au client de noter chacun des 

fournisseurs qui lui seraient proposés. Le fait d’inclure ce genre de note permettrait peut-être à 

l’outil de se rapprocher d’un système de recommandation à filtrage collaboratif comme évoqué 

dans la revue de littérature du chapitre 2. Si jamais le fait de « dislike » un ou plusieurs fournisseurs 

pose un problème nous pourrons uniquement ajouter la possibilité au client de nous indiquer quel 

fournisseur il a finalement choisi parmi la liste fournie. Le fait de sélectionner le troisième 

fournisseur, par exemple, nous communique ainsi des informations sur les deux premiers qui, 

malgré leur meilleur classement selon notre méthode de calcul, ne furent pas finalement choisis 

par le client.
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