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Le phénomène data marque les organisations dans les années 2010 et connait une 

nouvelle vague à travers le développement des usages de l’Intelligence Artificielle (IA) 

générative, et en particulier des grands modèles de langage, ou LLM (Minaee et al. 2024). Il 

se traduit souvent par la mise en place d’usages innovants au service des métiers historiques, 

touchant plus ou moins à toutes les fonctions d’une organisation et à tous les secteurs 

d’activité (Manyika et al. 2011). L’exploitation de ces usages correspond à une modification 

des pratiques des acteurs métier historiques, et induit des savoirs tacites nouveaux, comme 

cela a déjà pu être mis en évidence dans la pratique de la radiologie (Anichini et Geffroy 

2021). Toutefois, la conception de tels usages mobilise également des savoirs tacites 

préexistants des acteurs métier, et leur rôle dans les projets IA est peu couvert dans la 

littérature qui se concentre essentiellement sur les aspects techniques.  

En effet, les acteurs métier impliqués dans les projets IA sont considérés avant tout 

comme des responsables de l’expression du besoin (explicite) ou comme des utilisateurs de 

la solution IA. Ils collaborent avec des porteurs de compétences data, en particulier les Data 

Scientists. Le dispositif projet minimal ainsi constitué est polarisé entre les acteurs métier et 

data (Arruabarrena et al. 2019), et leur interaction, voire leur médiation, aboutit à 

l’expression d’une ou plusieurs problématiques métier que le modèle IA doit résoudre. Les 

modèles de processus sous-jacents à de tels projets, comme KDD (Fayyad et al. 1996) ou 

CRISP_DM (Shearer 2000), tiennent compte de cette interaction, notamment à la 

formalisation des besoins métier ou la cyclicité. Par ailleurs, le risque de modification de 

cette expression des besoins fait partie des facteurs d’agilité (Boehm et Turner 2004) 

imposant une adaptation des méthodes de gestion de projet. Globalement, l’incertitude qui 

marque ces projets est souvent expliquée par le manque de culture data et IA des acteurs 

métier, la difficulté à prévoir la performance d’un modèle probabiliste, la rapidité 

d’évolution des modèles IA ou d’autres facteurs non spécifiques à l’IA. Le rôle du savoir 

tacite dans ce dispositif est noyé dans ces incertitudes. Quelle est sa place dans les projets 

IA ? Peuvent-ils contribuer à la pérennisation du savoir tacite au sein des organisations ?  

Pour répondre à ces questions, cette contribution s’appuie sur un corpus de sept projets 

Data Science réalisés entre 2015 et 2024 au sein d’une entreprise française experte en 

conception d’outils d’IA. Ces projets sont sélectionnés parmi une centaine selon les critères 

suivants : ils ont fait l’objet d’une publication complète, ont mobilisé des acteurs métier, et 

sont en nombre suffisant pour saturer l’échantillon. Cette recherche-action anthropocentrée 

favorise l’étude qualitative des interactions humaines, observées directement et illustrées par 

des extraits de documents anonymisés et des verbatims. Il s’agit d’une analyse secondaire de 

données qui aboutit sur des pistes de réflexion abductives, à confirmer malgré leur crédibilité 

liée à l’observation directe et à leur richesse. Les cas comprennent des dispositifs de 

prévision d’activité sur un plateau d’assistance (Nesvijevskaia 2019; Nesvijevskaia et al. 

2021), d’appels d’urgence par des boitiers télématiques (Nesvijevskaia 2015), de détection 

de fraude (Nesvijevskaia et al. 2021; Nesvijevskaia et Le Mouellic 2024), de LLM pour 
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l’Intelligence Economique (Nesvijevskaia et Berechet, 2024), de modèle d’attrition, de 

prévention santé-prévoyance, et enfin de prévision du prix des agrumes (Nesvijevskaia 

2019). 

Cette analyse de cas multiples met en lumière trois réflexions. La première est 

l’importance de la formalisation de la question métier : en effet, le Machine Learning 

consiste à modéliser la réponse la plus précise possible à une question métier donnée, ce qui 

nécessite une problématisation méthodique pour capturer et traduire des concepts explicites 

et implicites sous la forme de données. Cela garantit la pertinence et la performance du 

modèle. Ensuite, le savoir tacite est clé pour définir, prioriser et juger les critères 

d’évaluation des modèles, en particulier les plus récents de type LLM, capables de répondre 

à des objectifs multiples, car les critères statistiques sont limités pour mesurer la confiance 

dans les résultats. Enfin, la modélisation des savoirs tacites des experts métier peut constituer 

une finalité en soi de ces projets, afin de maîtriser les risques d’hommes clés ou de favoriser 

la mutualisation des savoirs. L’importance de la capture des savoirs métier tacites se heurte 

toutefois à des risques peu maîtrisés. En particulier, en s’imposant comme intermédiaire 

entre l’expert et le réel, un modèle IA peut nuire au développement de savoirs métier au 

profit de compétences liées à la manipulation des outils IA. Les impacts sociaux et 

psychologiques directs de tels risques sont peu connus, tout comme les impacts indirects sur 

la performance des entreprises qui activent ces usages. 
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