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Dans un contexte de concurrence mondiale, d’innovations technologiques permanentes et d’accé-
lération des délais, les consommateurs et les professionnels ont accés trés rapidement a une offre
de produits et de services abondante. Garantir la disponibilité du bon produit, au bon moment et
au bon endroit est un challenge encore plus difficile pour la Supply Chain qui nécessite la prise en
compte d’un nombre de facteurs quasi infini pouvant influencer la demande client : réseaux sociaux,
nouveautés, concurrence, médias, événements politiques (Brexit, Hong-Kong, gréves...), évolutions
de taux de change...

TUYEN PHAN

c
tuyen.phan@wavestone.com Dans ce monde VUCA (volatile, uncertain, complex, ambiguous), I'Intelligence Artificielle, avec des
STEPHAN MIR technigues comme le Machine Learning ou la capacité a apprendre et faire prendre des décisions a

stéphan.mir@wavestone.com partir de la data, fournit des outils qui commencent réellement a améliorer les performances opéra-

tionnelles sur de nombreux maillons de la Supply Chain.

Cette publication a été rédigée avec

I'appui de Ghislain De Pierrefeu, Nous avons voulu ici concrétement illustrer les apports et les challenges du Machine Learning dans
Daniel D’luyz, Stanislas Le Marois, o . . N ) . T
Joris Rabadan et Jean-Marc Soulier. la Supply Chain a travers 3 cas pratiques qui reflétent les 3 niveaux de la Supply Chain (stratégique,

tactique et opérationnel) et représentent les grandes familles d’algorithmes (supervisés ou non super-
visés, classification et régression).
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L’IA dans la Supply Chain : des cas d’usage multiples et une boite a

outils d’algorithmes

Assistants personnels intelligents, recon-
faciale, chatbot, transports
L’Intelligence  Artificielle
révolutionne déja nos vies et cette ten-

naissance
autonomes...

dance est vouée a prendre de I'ampleur.
En entreprise, I'lA a également commencé
a transformer plusieurs domaines d’activi-
tés : algorithmes de trading automatique,
détection de fraude dans les assurances,
maintenance prédictive sur les équipe-
ments industriels...

La Supply Chain fait partie de ces fonc-
tions en cours de transformation grace a
’'exploitation de ses données et I'utilisation
de I'lA. De nombreux grands groupes I'ex-
périmentent déja. Certains pour anticiper
les achats de leurs clients en utilisant les

Les maillons de la Supply Chain et les
3 cas d’usage présentés dans I'article

STRATEGIE
COMMERCIALE /
CONSTRUCTION DE
L’'OFFRE

PLANNING

DISTRIBUTION /
EXECUTION

données de navigation sur leur site (pages
vues, clics sur fiches produits...), d’autres
pour optimiser les trajets de leurs robots
dans les entrepots et ainsi réduire le temps
d’expédition des commandes.

L’Intelligence Artificielle peut ainsi générer
deux types de gains en Supply Chain :

/ L’amélioration du service au client
(client B2C ou B2B) ou méme le dé-
veloppement de nouveaux services

/ L’amélioration de la performance
opérationnelle (productivité, qualité,
stocks, fin de vie...)

Les cas d'usage sont d'ores et déja trés
nombreux en Supply Chain et concernent
pratiguement tous les maillons du Supply

Chain Planning (prévisions, planification)
et du Supply Chain Execution (entrepét,
transport, track and trace)

Nous proposons ici de présenter 3 cas opé-
rationnels issus de nos expériences projets :
1.  Store Clustering dans le Retail

2. Prévisions de vente pour les produits
de consommation

3. Control tower proactive sur une sup-
ply chain étendue

SAISONNIERS / PROMOTION
/ ONE SHOT

Nouveauté

PERMANENT

On-going Fin de vie

Développement produits

Budget / Plan de Ventes

Objectifs de Stocks

i 0 (lusters) [cas n°1 page 4

Typologies Magasins

Largeur d’Assortiment (Range Planning

Plan d’Assortiment (Profondeur

Buying Prévisions [cas n°2 page 6
Pilotage des fournisseurs

Achats matiéres premiéres & composants
PIC / S&OP

Commandes

Livraison fournisseur

Gestion du Wholesale

Réc

t
Allocation
Stocks magasin — Réappro magasin

RP

Control tower / Supply Chain supervision [cas n°3 page 8

Business Driving - Optimisation du cycle de vie
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Pour améliorer les performances de ces processus, I'Intelligence Artificielle en général, et le Machine Learning en particulier, proposent
toute une panoplie d’algorithmes qui peuvent étre utilisés, en fonction du besoin d’optimisation et de la typologie de données disponibles.

@ Les différents types d’algorithmes de Machine Learning

Données structurées et labellisées ?

APPRENTISSAGE SUPERVISE APPRENTISSAG NON-SUPERVISE

| Résultat prédit |

Vari.able Vari.able

cont.inue disqréte
v v
boundary
A A
A O
clusters
X% 0-0
% @)
X2 L '. x2 X X2 O O
o) @)
x1 x1 X1 =
\J \A
Classification Classification -
Régression linéaire Régression logistique K-means

Support Vector Regression ~ Support Vector Machine

(SVR) (SVM) Hierarchical clustering

K-Nearest Neighbors (KNN) Gaussian Mixture Method (GMM)

Arbres de décision Réduction de dimensions

Méthodes ensemblistes

o : . Détection d’anomalies
(Forét aléatoire, Gradient Boosting, ...) etectio ° €

Réseaux de neurones
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Pour bien appréhender le probleme posé, définir les sets de datas et les identifier, ou construire le bon algorithme (ou une combinaison
d’algorithmes), il est indispensable de mobiliser une équipe transverse avec une triple compétence : Métier et expertise Supply Chain,
Data architecture et Algorithmie.
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Cas 1- Le « Store clustering » : du Machine Learning pour mieux
capter les comportements clients en magasin

Le Store clustering (élaboration des groupes de magasins) est un processus clé dans le secteur du Retail qui permet de définir les
magasins ayant des caractéristiques similaires et ainsi de pouvoir y affecter le bon assortiment. Un regroupement de magasins (/e
Cluster) doit étre pertinent pour permettre de capter les différences de comportements d’achat des clients. Cela permet ainsi de

mieux piloter les ventes, les marges et I'image de la marque.

Les similarités entre les points de vente peuvent concerner des axes trés divers : surface du magasin, chiffre d’affaires, panier moyen,
clientele cible, familles de produits présentés, localisation du magasin : centre ville vs centre commercial, surface de vitrine, ...

Déterminer a priori quels axes sont pertinents est un travail complexe et difficile a réaliser avec des méthodes traditionnelles, par

exemple en approche itérative sur Excel.

@ Ensemble de données relatives au Store clustering

Le Store clustering utilise
a la fois quantitativement
et qualitativement :

Le profil du magasin

Les ventes de mix de
produits

Le profil client

afin de construire des
groupes de magasins
avec des caractéristiques
similaires.

Il est utile pour :

L’achat des nouvelles
collections

La stratégie d’alloca-
tion et de réapprovi-
sionnement du stock
en magasins (initial
set-up vs. replenish-
ment vs. markdown)

MAGASINS ou o CLIENTS
% Type? les clients
L] ! - -_ ‘,
@ . . achétent- ils ? « Sexe? Age ?
+ (apacité de display ? Ja—— -
L . : ¢ Origine ?
* localisation ? achétent-ils ?

+ Touriste ? Local ?
¢ Acheteur régulier ? ...

Environnement
ia] ?
concurrentiel ? Quels

Concept?... types
de clients
achétent quoi,
quand et ou
?

Quels produits :
sont en vente Quels clients

dans les magasins achetent quoi ?
?

PRODUITS
¢ Prix?
+ Segment?
+ Fonction ?
* Usage?..
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Dans ce contexte, I'utilisation d’algorithmes de Machine Learning permet de traiter de vastes quantités de données et de manipuler un tres
grand nombre d’axes d’analyse. Les algorithmes d’apprentissage non supervisés sont privilégiés afin de laisser I'apprentissage déterminer
quels axes de regroupement sont les plus pertinents. Parmi ces algorithmes, le k-means, le Gaussien mixture model, ou le hierarchical

clustering sont les plus couramment utilisés.

Q Principe de fonctionnement de I’algorithme K-means

Données d’entrée o---p

initialisation

A&

®----p Assignation des points
de données au centroide
le plus proche

R (s
% /

Calcul des

nouveaux centroides

R o
° . - g

Deuxiéme assignation
des points de données au
centroide le plus proche

Calcul des
nouveaux centroides

Assignation

.....’

8

Schéma inspiré de Mquantin (Creative Commons)

A partir d’un historique de chaque point de
vente, si possible enrichi de données exo-
geénes sur le quartier, les magasins concur-
rents, les flux de personnes... 'algorithme
peut déterminer quels seront les axes per-
tinents pour regrouper les points de vente
en cluster. Une méthode itérative compare
rapidement les différences entre les clus-
ters méme avec un grand nombre d’axes
d’analyse, ce qui n’était pas possible avec
une méthode traditionnelle.

Finalement, la partie algorithmique pro-
prement dite est rapide grace aux outils de
Machine Learning aujourd’hui facilement
disponibles, par exemple avec des librai-
ries spécifiques sous Python. Nos retours
d’expérience montrent que la partie la plus
importante pour la réussite de ce type de
projet concerne plutét la phase d’identifi-
cation des données relatives aux triplets
magasins x clients x produits. Elles doivent
étre pertinentes pour le projet et facile-
ment disponibles.

Bien sdr un projet de « Store clustering »
ne se résume pas a la partie algorithmique.
Il prend en compte des axes processus,
organisation, data et Sl et comporte géné-
ralement 3 étapes :

1. La construction des clusters ou
groupes de magasins.

Y

°© o

PO
Calcul des Q &
centroides
Assignation
clusters stables
(FIN)
2. La mise en place d’un process, d’une

organisation et d’un Sl permettant de
pérenniser et de mettre a jour dans le
temps les clusters identifiés

Enfin, le cas échéant, la revue des
processus de merchandising pour
prendre en compte les nouveaux clus-

ters identifiés.

Wavestone a récemment accompagné un acteur du secteur de la mode

a redéfinir les clusters de ses magasins.

Les résultats ont permis de classer une centaine de magasins, qui se différencient
principalement en fonction de la catégorie de produits la plus vendue et la taille

moyenne du panier.

A la suite de la mise en place des nouveaux clusters, le « sell-through » ou taux
découlement des produits saisonniers a été amélioré de 5 a 10% au bout de 6
mois. Soit un gain de marge significatif pour la période.
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Cas 2 - Prévision de la demande : gagner en précision grace au

Machine Learning

L’anticipation et la prévision des besoins
est une information clé pour s’assurer de
la capacité d’'une Supply Chain a remplir
sa mission. La prévision peut étre réalisée
prévision
des ventes au niveau magasin, prévision

dans de nombreux contextes :

de pannes (par exemple dans le cadre de
la maintenance d’équipements), prévision
d’expédition dans des entrepodts, besoins
de production, prévision de livraison par
Une prévision fiable
permet une meilleure planification du

les fournisseurs.

besoin en ressources (capacités usines,
main d’ceuvre en entrepdt, nombre de
véhicules...) et une meilleure allocation
des stocks.

Aujourd’hui, les anciens modéles de
prévision (souvent

moyennes historiques) sont dépassés

fondés sur des
en termes de précision par de nouveaux
modeéles incorporant des algorithmes
de Machine Learning. Ces nouveaux
modeéles permettent part
d’améliorer la précision des prévisions
grace a des algorithmes plus agiles et
auto-apprenants, mais aussi de traiter

d’'une

un volume de données plus important
gu’avec les méthodes traditionnelles.

Avant de mettre en place une des solutions
du marché, il est nécessaire de tester
différents algorithmes et de choisir le
plus performant, ainsi que les parametres
les plus adaptés au cas traité. Il est ainsi
souvent plus efficace d’'implémenter au
préalable ses propres algorithmes, par
exemple des méthodes ensemblistes
(gradient boosté, forét aléatoire), SVM
ou un modéle Bayesien, d’en ajuster
les parameétres et d’en comparer leurs
résultats.

Une étape essentielle des projets de
Machine Learning, en particulier dans les
problémes de prévision de la demande,
est 'alimentation en données pertinentes
et structurées. Un travail minimum doit
donc étre réalisé afin d’étre en mesure
d’identifier les données, les extraire, les
mettre au niveau de qualité nécessaire
(data cleaning) pour pouvoir les utiliser
dans les algorithmes de Machine
Learning. Ce travail doit étre réalisé
dans un premier temps avec les données
internes a l'entreprise, dites endogeénes,
pour rapidement disposer de premiers
résultats et démontrer des gains en

Q Exemples de données utilisées lors de la prévision de la demande

)

@ HISTORIQUE DE VENTES

PROMOTIONS

ﬁ"ﬁﬁ] TYPOLOGIE DES CLIENTS

,_@' CARACTERISTIQUES

PRODUITS
®’®\® SPECIFICITES DU
Y MARCHE

NOMBRE DE CLICS
SUR LE SITE WEB

NN N AN AN AN

< .
» S MoDELES MACHINE LEARNI@

Prévisions de la demande

“ C

rapport aux méthodes
Cette premiére phase
permet de convaincre les différentes
parties prenantes avant d’investir du
temps et des moyens pour améliorer
davantage les prévisions, en intégrant
alors des données externes a I'entreprise,
dites exogénes.

précision par
traditionnelles.

Lors de nos projets, nous avons pu
constater des corrélations entre les
ventes et certains types de données
exogénes : météo, taux de change, flux
de touristes, parc automobiles, nombre
de recherches sur Google,
sur les réseaux sociaux. Les données
exogénes sont plus difficiles a capter et

a structurer que les données endogénes

tendance

(ex : les tendances sur les réseaux sociaux
qui peuvent s’exprimer sous forme de
photos ou de commentaires de blogs
par exemple) et leurs corrélations avec
la demande doivent étre étudiées avec
attention pour bien comprendre les
périmetres impactés : types de produits,
clients, zones géographiques, et vérifier
leur niveau d’impact sur la qualité de la
prévision.

Données exogénes

TAUX DE CHANGE

CONCURRENCE

75

NOMBRE DE RECHERCHES
INTERNET

TENDANCES

METEO

e RESEAUX SOCIAUX

2000
NN AN N AN AN/
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Wavestone accompagne un acteur du secteur des
transport a identifier les pieces détachées créant
des immobilisations sur ses moyens de transport.

Pour ce faire, le cabinet évalue les algorithmes de Ma-
chine Learning les plus pertinents dont la descente
de gradient boostée et les autres méthodes ensem-
blistes, ainsi que des techniques de Deep Learning.

Il est prévu gque la mission dure environ 5 mois et per-
mette de réduire de moitié le nombre d'immobilisa-
tions annuelles sur son parc de véhicules.

pov
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\

Wavestone a accompagné un fournisseur de biens
de consommation dans une démarche pour amé-
liorer les modéles de prévision de ventes sur cer-
tains de leurs marchés.

Cette mission de 6 mois a permis au client de décou-
vrir et d'intégrer une plateforme qui offre des fonc-
tionnalités de Machine Learning. Des algorithmes
génériques ont tout d'abord été utilisés (random fo-
rest, XGBoost) puis des algorithmes plus spécifiques
pour les séries temporelles (SARIMAX, Facebook
prophet). Grace a ces algorithmes, et l'intégration de
données complémentaires (périodes de soldes, va-
cances...), la précision des prévisions a été améliorée
de 65% a 75%.

Une des principales difficultés rencontrées fut celle
d’intégrer de facon industrielle et automatique les
données complémentaires au data set. Sans ces der-
nieres, la précision des prévisions aurait été fortement
réduite.
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Cas 3 - « Control tower » : passer cd’un suivi réactif de la Supply Chain
a une superyvision proactive grace a l'utilisation d’algorithmes de

Machine Learning

Au-dela des données de tracking, une
grande variété de sources de données
peut étre disponible: capteurs 0T, météo,
réseaux sociaux, actualités, événements
divers...

des
la chaine

Ces sources peuvent fournir
informations précieuses sur
d’approvisionnement, autant sur ’évolution
des opérations que sur des événements
amonts qui peuvent I'impacter. Pour étre
en mesure d’utiliser ces données, trois

difficultés principales sont rencontrées :

/ Comment les acquérir afin d’avoir
une visibilité globale en temps réel
de la Supply Chain alors que les sys-
temes d’information sont souvent
silotés ?

/ Comment traiter ces volumes de
données trés importants en temps
réel ?

/ Comment apporter de la valeur en
étant proactif et non plus simple-
ment réactif face aux alertes ?

La mise en ceuvre d’'une Control tower en
mode proactif nécessite plusieurs étapes :

1. Obtenir une visibilité globale sur la
Supply Chain par la connexion de tous
les systémes internes ou externes a
Pentreprise (ERP, OMS, TMS, parte-
naires, véhicules connectés, capteurs
météos...) ainsi que la captation et la
mise a disposition des données fines
des événements.

2. Détecter, traiter, voire méme anticiper
les alertes, grace a des approches de
segmentation et a I'utilisation d’algo-
rithmes d’intelligence artificielle.

3. Proposer des scénarios alternatifs en
situation d’alerte ou en anticipation.

Ainsi, les algorithmes de Machine
Learning de type réseau de neurones sont
capables par exemple de distinguer les
alertes de criticité haute (a transmettre
aux équipes) des alertes de criticité basse
(qu’il peut traiter automatiquement).
Pour ce faire, il n’est plus nécessaire
d’imaginer tout l'arbre des scénarios

possibles comme précédemment pour
paramétrer un systéme expert : il suffit
de faire apprendre au réseau de neurones
directement a partir des réponses des
opérateurs humains.

Des algorithmes prédictifs tels que la
régression logistique ou les algorithmes
basés sur des arbres de décision (random
forest, XG Boost...) vont alors permettre
d’anticiper 'apparition de ces alertes en
suivant des tendances (météo, trafic).
L'utilisation par exemple d’'un algorithme
génétique permettra enfin de proposer
proactivement des itinéraires alternatifs
plus performants.

Certaines entreprises font le choix de
développer leur propre Control tower.
Il s’agit d’entreprises disposant d’une
taille critique et ayant peu besoin de
s’interfacer avec des systémes tiers (par
exemple si les moyens de transport sont
internalisés). Il est toutefois possible de
choisir une solution de Contro/ Tower
du marché, ce qui présente plusieurs
avantages : cela permet tout d’abord
d’avoir acces aux données des partenaires
Supply Chain déja connectés a la solution
(transporteurs, transitaires, 3PLs..), mais
également de pouvoir ensuite utiliser
des algorithmes de Machine Learning
déja entrainés avec les données d’autres
acteurs.




@ Les 4 niveaux d’utilisation de I’intelligence artificielle dans une Control tower
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NIVEAU 1

MESURABLE & VISIBLE

2000

uuu
ﬂﬂEH ‘ ® mmm

° E;l; o

H

Collecte et synthése de
données en temps réel

Visibilité end-to-end
Dashboards de KPIs

+ Pas d’algorithme de
Machine Learning

NIVEAU 2

AIDE A LA DETECTION

o000

1

Management par
exception : mise en avant
des alertes prioritaires

+ Algorithmes de détection
d’anomalies : isolation
forest, multivariable
gaussienne

NIVEAU 3

AIDE A LA DECISION

o000

1H

Simulation de scénarios

Proposition d’actions
correctives

Optimisation de la Supply
Chain

+ Algorithmes
génétiques

NIVEAU 4

AUTOMATISATION,
SELF-LEARNING, RISK
SENSING

200/

Prédiction et anticipation des
anomalies

Automatisation des actions
correctives

+ Algorithmes prédictifs :
Random forest, XG Boost
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Wavestone a développé une connaissance approfondie du marché francais et international des « Control towers »
et accompagne actuellement un groupe de taille mondiale dans son choix de la solution la plus adaptée a son

besoin.

Concrétement, le processus passe par les étapes classiques de RFI & RFP, avec en amont la définition des fonction-
nalités métiers (tracking, tracing, alertes, ...) et du type de prise de décision requis pour répondre au besoin.

La Control tower devra étre connectée aux systemes existants (ERP, TMS, WMS, partenaires, ..
lecter les données en temps réel. Les algorithmes de Machine Learning, de type réseau de neurones, seront entrai-
nés en fonction des décisions prises par les opérateurs dans les différents systémes (ERP, TMS, envois de sms aux
clients,...).

.) pour pouvoir col-
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Méthodologie, écueils a éviter et recommandations

Cet article a abordé 3 cas d'usage du
Machine Learning dans la Supply Chain.
Ces derniers peuvent étre implémentés
rapidement et produisent des résultats
concrets. Cependant ce ne sont pas les
seuls existants en Supply Chain. On peut
citer I'utilisation de I'lA pour détecter les
tendances sur les réseaux sociaux lors du
développement de nouveaux produits, ou
pour optimiser le réapprovisionnement
de points de vente ou bien encore pour
'optimisation des déplacements de
robots de picking dans les entrepdts.

Pour réussir un projet d’lA, d’une
maniére générale, nous recommandons
une approche en 2 grandes étapes:

o Proof of Concept

Le plus simple est de démarrer par un
Proof of Concept, sur un périméetre
restreint, pour démontrer rapidement la
valeur que peut apporter I'lA et définir
quels algorithmes (ou combinaisons

Comme dans tout projet

lopper ou acheter.

d’algorithmes) sont les plus pertinents
par rapport au besoin et au jeu de
données. Les trois exemples précédents
montrent que le point clé n’est pas tant
le développement des algorithmes IA
mais la qualité et la quantité des données
disponibles. Une équipe composée de
data scientists et d’experts métiers de
la Supply Chain est donc indispensable
pour pouvoir d’une part vérifier la qualité
des données (structure, complétude,
sens métier...) et d’autre part vérifier la
cohérence et la pertinence des résultats
fournis par les algorithmes. Ces données
pourront étre enrichies au fur et a mesure,
en commengant par les données internes
a lentreprise puis par des données
externes.

o Industrialisation

Dans un deuxiéme temps, la mise en place
d’une organisation et de processus dédiés
permettront de pérenniser la solution
et délargir son périmétre d’action (cas

informatique,

deux approches sont possibles :

d’'usages étendus, nouvelles données,
nouveaux périmeétres...). Comme en phase
de PoC, cette organisation devra faire
collaborer les métiers de la Supply Chain
et les data scientists. Cette équipe pourra
&tre structurée en « features teams »
(dans un mode agile). Elle aura a la fois
la charge de maintenir en condition le
PoC (monitorer les données en entrée, les
résultats en sortie, la bonne délivrance du
service), le faire évoluer, et I'industrialiser
dans une logique de passage a I’échelle.

C’estlorsde cette étape d’industrialisation,
gue se pose la fameuse question du
«make or buy» (développer la solution
en interne ou acheter une solution de
marché).Suivant les besoins métiers les
solutions du marché encapsulent de plus
en plus de fonctionnalités IA. Mais il est
aussi possible d’utiliser des boites a outils
(par exemple dans le Cloud) qui mettent
a disposition des API vers des fonctions
classiques et les socles d’exécution, et de
développer ses propres algorithmes (voir
encadré).

déve-

Chacune de ces stratégies répond a des objectifs propres.

nécessite limplémentation et Fassemblage d'algorithmes

IA, développés en Python, sur des frameworks spécialisés, ou en utilisant les services mis a
disposition par les plateformes cloud (AP, infrastructures ...). Elle permet d'obtenir une solution
finale personnalisée et parfaitement adaptée a ses besoins. Elle est en général choisie pour des
besoins tres spécifiques, dont la prise en compte permet de disposer d'un avantage concur-
rentiel sur son coeur de métier.

vise a choisir des solutions prétes a lemploi, dédiées a la Supply Chain
et intégrant des capacités |A. Elles sont en général adaptées pour des besoins standards, iden-
tigues au sein de nombreuses entreprises et permettent de ne pas développer ou maintenir

un outil spécifique.

peut étre également adoptée, via le choix de plateformes AutoML, ser-
vant d'accélérateur dans le développement des algorithmes IA et de support a leur exécution,
ou en menant des phases exploratoires sur différents algorithmes avant de choisir une solution

du marché.




Mais les projets d’lA ne réussissent pas
Et ce pour différentes
On peut évoquer bien sur les raisons
classiques comme la mauvaise qualité de
la donnée, une gouvernance des données
inefficace, des métiers et Sl trop silotés,
un manque de compétences en data
science, une adoption défaillante par les
utilisateurs,..

tous. raisons.

Mais selon nous les 4 véritables écueils a
éviter sont :

Etre sur du «
plutét que sur du « Business Pull
PIntelligence Artificielle » .. des
solutions parfois brillantes qui

arrivent au mauvais endroit au

TechnoPush »,

mauvais moment

o

o

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET SUPPLY CHAIN

Trop se focaliser sur le Cool side
(start up, data science, foire, PoC,
selfmarketing,..) mais ne pas porter
'effort sur le Dark side (data quality,
engineering, architecture, RH et
évolution des postes,..)

les Datas
gu’ils sont forcément
incompétents sur 90% d’un projet
de valorisation de la donnée , et
qu’il faut compléter leur savoir-faire
par des compétences métiers /
business de facon a étre pleinement

efficace

Déifier Scientists,

sans voir

Raisonner hors sol, en essayant de
copier le premier de la classe plutét
gue de valoriser ses propres assets

Wavestone offre a ses clients une large palette de savoir-faire sectoriels, fonctionnels et technolo-
giques. Le coeur de notre proposition de valeur réside dans notre capacité a concilier sans couture et
sans silo ces compétences au service de vos transformations. Nos experts Supply Chain et nos 200
spécialistes de la Data sont a votre disposition pour mener a bien vos projets.

WAVESTONE

Grace a son mindset naturel orienté sur la
recherche d’optimisation et d’amélioration
de la performance, la Supply Chain est
un terrain de jeu extrémement favorable
pour I'Intelligence Artificielle, a condition
d’aborder ces projets avec beaucoup de
pragmatisme, des expertises combinées
et un réel enthousiasme.

The Positive Way
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The Positive Way

WAVESTONE

Dans un monde ou savoir se transformer est la clé du succés
Wavestone s’est donné pour mission d'éclairer et guider les grandes
entreprises et organisations dans leurs transformations les plus
critiques avec l'ambition de les rendre positives pour toutes les
parties prenantes. C'est ce que nous appelons « The Positive Way »

Wavestone rassemble plus de 3 00O collaborateurs dans 8 pays
Il figure parmi les leaders indépendants du conseil en Europe,

et constitue le ler cabinet de conseil indépendant en France.

Wavestone est coté sur Euronext a Paris et labellisé Great Place To Work



