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RÉSUMÉ 

 

Dans ce mémoire, nous examinons une nouvelle approche méthodologique pour 

l’application de l’apprentissage automatique à la veille technologique en utilisant les 

informations provenant de différentes sources, comme les bases de données de brevets, les 

réseaux sociaux et les bases de données spécialisées. L'objectif de cette recherche est de saisir 

les dynamiques technologiques et de repérer les opportunités d'innovation dans divers 

secteurs industriels comme l’industrie du plastique, en utilisant des techniques avancées de 

traitement automatique du langage naturel (TAL) et des modèles pré-entraînés tels que 

RoBERTa. Spécifiquement, l'étude se concentre sur la collection et la représentation 

thématique des données textuelles, en incluant des mesures de similitude afin de repérer les 

tendances et les avancées. La méthode suggère une approche automatisée pour repérer les 

technologies brevetées et les opportunités technologiques en tirant parti des différences entre 

les données structurées (brevets) et non structurées (réseaux sociaux, etc.). Les résultats 

montrent que cette méthode renforce la surveillance technologique et assiste les entreprises 

dans l'anticipation des évolutions technologiques, en leur offrant des renseignements 

essentiels sur les tendances et les avancées. Les conclusions du mémoire portent sur les 

conséquences pratiques, les contraintes des méthodes actuelles et les perspectives de 

recherche à venir. 

 

Mots clés : Veille technologique, Apprentissage automatique, Innovation, Opportunités, 

Industrie du plastique, LDA, BERT.   

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

This thesis examines a new methodological approach for applying machine learning 

to technological monitoring using information from various sources, such as patent 

databases, social networks, and specialized databases. This research aims to grasp 

technological dynamics and identify innovation opportunities in different industrial sectors 

such as the plastics industry, using advanced natural language processing (NLP) techniques 

and pre-trained models like RoBERTa. Specifically, the study focuses on the collection and 

thematic representation of textual data, including similarity measures to identify trends and 

advancements. The method suggests an automated approach to identify patented 

technologies and technological opportunities by leveraging the differences between 

structured data (patents) and unstructured data (social networks, etc.). The results show that 

this method enhances technological monitoring and assists companies in anticipating 

technological developments, providing them with essential information on trends and 

advancements. The conclusions of the thesis focus on the practical implications, the 

limitations of current methods, and the prospects for future research. 

 

 

 

Keywords: Technological Surveillance, Machine Learning, Innovation, Opportunities, 

Plastics Industry, LDA, BERT. 
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 CHAPITRE 1 : INTRODUCTION GÉNÉRALE 

 

1.1. CONTEXTE DE RECHERCHE ET PROBLÉMATIQUE 

1.1.1. Contexte de recherche  

 La veille technologique est essentielle pour anticiper les avancées technologiques et 

élaborer des scénarios, des plans d'action et des stratégies dans un domaine précis. Les pays 

et les organisations suivent attentivement ces avancées pour formuler des stratégies et des 

politiques, identifiant ainsi les trajectoires technologiques futures (Kostoff & Schaller, 2001). 

Selon Daniel San et al. (2021), le processus consiste à rechercher, extraire, sélectionner, 

analyser, ajouter de la valeur et distribuer des informations, ce qui est considéré comme 

répétitif et improductif jusqu'à 65% du temps. Les technologies de l'information et de la 

communication automatisent certains aspects, réduisant ainsi les coûts de main-d'œuvre 

humaine (Perez et al., 2018). Selon le Dr Alan Porter (Porter & Detampel, 1995), une 

méthode d'analyse des découvertes technologiques repose sur l'exploitation de ressources en 

ligne telles que les publications et les bases de données de brevets. Cette méthode vise à 

approfondir notre compréhension des avancées scientifiques et technologiques en s'appuyant 

sur l'analyse quantitative via des modèles hybrides qui combinent des méthodes 

bibliométriques, statistiques, d'exploration de données et de fouille de texte (Porter & 

Cunningham, 2004). L'objectif est de fournir aux chercheurs, aux décideurs et aux entreprises 

des informations précieuses sur les évolutions technologiques possibles. L'étude des 

opportunités et des découvertes d'innovations technologiques s'est enrichie pour inclure non 

seulement les trajectoires de développement classiques, mais aussi les nouvelles innovations 

et opportunités technologiques émergentes. Elle examine également les collaborations 

potentielles et les centres d'innovation en utilisant diverses techniques d’analyse de données 

(Song et al., 2017). 

Dans un secteur particulier comme l'industrie du plastique, où le Canada occupe la 6è 

place mondiale en termes de production de plastiques, avec le Québec se positionnant comme 
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la deuxième province la plus importante dans l’industrie des composites et des plastiques. 

Dans la région de Chaudière-Appalaches, cette industrie représente environ 11 % des emplois 

manufacturiers et génère plus de 1 milliard de dollars de chiffre d'affaires annuellement. À 

l'échelle mondiale, cette industrie connaît une croissance continue, stimulée par l'utilisation 

croissante des matériaux composites et des plastiques dans divers secteurs tels que 

l'automobile, l'électronique, le cosmétique, le médical et la construction. Cependant, les 

entreprises de la région doivent relever plusieurs défis, notamment la concurrence accrue de 

la Chine et la guerre des prix. L'innovation, soutenue par la veille technologique, peut 

grandement aider les entreprises canadiennes et régionales à surmonter ces obstacles et à 

maintenir leur compétitivité. 

 

De manière traditionnelle, la surveillance technologique dans ce domaine est basée 

sur l'étude des brevets et des publications scientifiques. Toutefois, avec l'émergence des 

plateformes numériques et des réseaux sociaux, de nouvelles sources de données sont 

devenues accessibles, offrant ainsi des perspectives nouvelles et réellement peu exploitées 

par la veille traditionnelle (Doe, 2019). L'émergence et l'évolution rapide d’innovations 

technologiques constituent un défi majeur, ce qui nécessite des méthodes de détection 

robustes. 

 

En intégrant certaines techniques d'apprentissage automatique dans ces procédés, il 

est possible d’apporter une nouvelle dimension aux techniques de surveillance technologique 

en utilisant l'analyse automatique de grandes quantités de données textuelles. Cela inclut à la 

fois les données des brevets, qui offrent des informations précieuses sur les technologies 

actuelles et les tendances émergentes, ainsi que les échanges en temps réel sur des 

plateformes telles que Twitter et Web of Science. Les données issues de ces plateformes 

constituent des sources précoces d'informations pertinentes, permettant d'identifier des 

innovations émergentes avant leur brevetage ou leur publication officielle (Bessen & Hunt, 

2007 ; Gloor, 2017). 
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Selon Zhang et al. (2014) et Porter (2015), des approches hybrides ont été explorées 

pour extraire des mots et expressions clés à partir de données textuelles, en combinant 

différentes méthodes pour renforcer la pertinence et la cohérence de l'analyse thématique. 

Les méthodes basées sur l'analyse sémantique (en anglais Subject-Action-Object, SAO) 

utilisent la structure des phrases pour repérer et suivre les éléments technologiques, offrant 

ainsi des visualisations dynamiques des évolutions technologiques (Yoon et al., 2013 ; Yoon 

& Kim, 2011 ; Guo et al., 2016). Une approche hybride a été proposée par (Chen et al., 2018), 

qui combine l'analyse de réseau et l'apprentissage automatique pour détecter les nouvelles 

tendances dans les domaines technologiques. Par ailleurs, Zhang et al. (2017) ont proposé 

une approche hybride qui combine l'analyse sémantique et l'apprentissage profond afin de 

repérer les avancées dans les secteurs de la biotechnologie et de la médecine. La combinaison 

de diverses méthodologies a démontré son efficacité pour améliorer l’identification et le suivi 

des progrès technologiques en cours. 

 

En outre, l'emploi d'applications d'apprentissage automatique a été un véritable succès 

dans l'anticipation de la révolution et la découverte de nouvelles opportunités de recherche 

dans des domaines tels que la finance et la santé (Hashimoto et al., 2018 ; Kumar & Rahman, 

2020). Ces réussites démontrent l'avantage de l'apprentissage automatique pour repérer des 

signaux faibles et des nouvelles avancées, tout en soulevant d'importantes questions 

méthodologiques. Quelles mesures peuvent être prises pour garantir que les modèles 

d'apprentissage automatique saisissent de manière adéquate les nuances des données 

textuelles ? Quels sont les critères les plus performants pour repérer les avancées récentes 

dans les données non structurées ? Comment ces instruments peuvent-ils, de manière 

dynamique et automatique, prévoir non seulement les tendances actuelles, mais également 

les innovations technologiques à venir ? 

 

Ces interrogations soulignent l'importance de développer une méthode intégrant des 

techniques avancées de traitement du langage naturel et d'analyse prédictive, spécifiquement 

adaptées à un domaine d'activité ciblé. L'objectif principal de cette étude est d'élaborer un 
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cadre méthodologique performant pour l'utilisation de l'apprentissage automatique dans la 

veille technologique, en mettant l'accent sur la détection des signaux précurseurs 

d'innovations radicales. Cette étude s'appuie sur une méthodologie à la fois éprouvée et 

innovante pour identifier les signaux avant-coureurs des nouvelles innovations dans le 

secteur du plastique. Elle fait appel à des techniques avancées de traitement du langage 

naturel, telles que le calcul de similarité des mots-clés technologiques et l'analyse prédictive, 

adaptées au contexte spécifique de cette industrie. 

1.1.2. Problématique 

La veille technologique est un processus clé pour maintenir la compétitivité des 

entreprises dans divers secteurs, en les aidant à anticiper les avancées technologiques et les 

évolutions du marché. L’identification des opportunités technologiques, c’est-à-dire la 

capacité à repérer, évaluer et exploiter de nouvelles idées, repose souvent sur des analyses de 

données issues de brevets et de publications scientifiques (Song et al., 2017 ; Park & Yoon, 

2018). Les méthodes traditionnelles, basées sur ces sources statiques, se révèlent toutefois 

limitées par l’absence de données en temps réel, notamment celles provenant des réseaux 

sociaux, qui jouent un rôle croissant dans la détection précoce d'innovations (Doe, 2019). 

 

Les méthodes traditionnelles, bien que robustes, reposent souvent sur une 

intervention manuelle et des approches telles que l’analyse de la fréquence des mots-clés, ce 

qui peut générer des résultats biaisés ou incomplets (Yoon & Kim, 2012). L’intégration de 

techniques d’apprentissage automatique et d’analyse de réseaux, en particulier pour le 

traitement de données non structurées telles que des textes de brevets ou des publications sur 

les réseaux sociaux, offre de nouvelles perspectives pour identifier des technologies 

émergentes et inexploitées (Lee et al., 2020). L'essor des algorithmes de traitement 

automatique du langage naturel (NLP) permet également une analyse plus fine des 

documents, en identifiant des expressions spécifiques révélatrices d’innovations (Green et 

al., 2021). 
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Par ailleurs, l’utilisation de techniques avancées telles que la modélisation thématique 

et l’analyse de similarité des textes permet de détecter des tendances technologiques dans de 

grandes quantités de données, offrant ainsi une vision plus complète d’opportunités 

technologiques (Kousis & Tjortjis, 2023). L'intégration de sources de données en temps réel, 

telles que les réseaux sociaux aux bases de données traditionnelles comme les brevets, permet 

d'anticiper plus efficacement les tendances émergentes et d'optimiser le processus de veille 

technologique. Cette exploitation d’informations offre aux entreprises la capacité de détecter 

rapidement des innovations potentielles tout en ajustant leur stratégie de recherche et 

développement en fonction des dynamiques du marché. Une telle approche favorise ainsi une 

identification proactive et efficace des opportunités technologiques novatrices. 

 

Cette étude propose une approche automatisée et dynamique, visant à minimiser 

l'intervention humaine par une combinaison des sources traditionnelles et des flux de données 

numériques en temps réel. Cette approche permet de détecter et de suivre les tendances 

technologiques émergentes dans l'industrie du plastique, facilitant ainsi l'identification des 

opportunités d'innovation et le suivi des dynamiques industrielles en temps réel. Ce secteur, 

particulièrement compétitif à l’échelle mondiale, nécessite une innovation constante pour 

rester performant, notamment face aux pressions des pays à faible coût de production (Brown 

et al., 2022). En appliquant des techniques de traitement automatique du langage naturel et 

d’apprentissage automatique, cette recherche aspire à fournir aux entreprises des outils pour 

mieux anticiper les changements technologiques et ajuster leurs stratégies de recherche et 

développement en conséquence (Liu et al., 2024). 
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1.2. OBJECTIFS ET APPROCHES MÉTHODOLOGIQUES 

1.2.1. Objectifs de la recherche 

 Pour mesurer l'efficacité de cette méthode, nous établirons des indicateurs clés, tels 

que le taux de similarité entre les innovations identifiées et celles déjà brevetées. Ce taux 

servira à évaluer la capacité de la méthode à repérer des innovations en phase avec les 

développements brevetés, offrant ainsi une mesure de la pertinence et de la précision des 

résultats. Cette approche sera appliquée spécifiquement au secteur du plastique, où 

l'innovation est essentielle pour relever les défis de durabilité et répondre aux exigences 

croissantes en matière de développement durable. Pour atteindre cet objectif, nous exploitons 

des techniques sophistiquées de traitement du langage naturel et d'apprentissage automatique. 

Ces techniques permettent de traiter de grandes quantités de données textuelles provenant 

des sources non structurées, telles que les réseaux sociaux et de les comparer avec des 

données structurées, telles que celles contenues dans les brevets de l'Office américain des 

brevets et des marques (USPTO) (Black & Green, 2020). L'utilisation de ces outils permet 

d'automatiser l'extraction des données et d'effectuer des analyses de similarité textuelle, ce 

qui facilite la détection précoce d'innovations potentielles et l'évaluation de leur originalité 

par rapport aux technologies existantes. 

En appliquant cette méthodologie à l'industrie du plastique, nous visons à identifier 

des opportunités technologiques telles que les nouveaux matériaux, les méthodes de 

fabrication durables et les technologies de recyclage innovantes. Ce choix de secteur est 

motivé par l'importance économique du plastique et les défis spécifiques auxquels l'industrie 

est confrontée, notamment la nécessité de réduire son impact environnemental et de répondre 

à une concurrence accrue. En intégrant les données en temps réel des réseaux sociaux avec 

les informations issues des brevets, cette étude permet de développer une approche 

dynamique de la veille technologique. Cette approche aide non seulement à identifier les 

tendances émergentes, mais aussi à anticiper les évolutions futures dans un secteur en 

constante mutation. Les résultats de cette recherche fourniront des informations stratégiques 
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cruciales pour les entreprises et les décideurs, telles que des prévisions sur les tendances 

technologiques à venir, leur permettant de prendre des décisions éclairées et de rester 

compétitifs dans un environnement technologique en rapide évolution. 

 

1.2.2. Approche méthodologique 

Dans cette étude, nous proposons une approche stratégique intégrant diverses 

disciplines et techniques pour aborder la veille technologique de manière automatique et 

innovante, avec pour objectif de contribuer de manière significative à la compréhension des 

dynamiques d'innovation dans le secteur du plastique (voir Figure 1). La méthode employée 

repose sur plusieurs aspects technologiques et analytiques : 

Collecte des données : Nous recueillons les informations provenant de différentes sources 

afin d'obtenir un ensemble d'informations variées. Ce recueil comprend des tweets, des 

résumés scientifiques et des informations de brevets. Pour extraire des informations en temps 

réel sur les discussions technologiques, des outils de collecte de données sur le web et des 

APIs tels que ntscraper sont employés pour les tweets. Les résumés scientifiques sont 

obtenus en utilisant des bases de données académiques comme Web of Science. En accédant 

aux archives de la base USPTO, la base de données américaine de brevets, on peut collecter 

des brevets. 

Prétraitement des données : Les informations recueillies sont soumises à un prétraitement 

pour assurer leur qualité et leur cohérence. Cela implique la standardisation des textes, 

l’élimination des caractères spéciaux et la suppression des doublons. La division des textes 

en unités significatives (tokens) est effectuée par la tokenisation, tandis que la lemmatisation 

réduit les mots à la forme initiale. Il est essentiel de passer par cette étape afin de préparer les 

données à l'analyse et de réduire les biais causés par des incohérences ou des erreurs dans les 

données brutes. 

Calcul de similarité : Afin d'évaluer la similarité entre les documents textuels, nous 

employons des modèles de traitement du langage naturel (NLP) avancés tels que BERT 
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(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) et RoBERTa (Robustly 

Optimized BERT Pretraining Approach). Ces modèles sont choisis pour leur capacité à 

capturer les nuances sémantiques et contextuelles, en convertissant les textes en vecteurs 

denses. En appliquant la mesure de similarité cosinus, nous pouvons identifier les documents 

ayant des thèmes similaires et repérer des innovations émergentes par rapport aux brevets 

existants. BERT et RoBERTa offrent une performance avérée et une flexibilité qui 

enrichissent notre analyse, permettant ainsi une meilleure compréhension des dynamiques 

technologiques dans le secteur du plastique. 

Comparaison avec les archives de brevets de l'USPTO : La comparaison des tendances et 

des sujets identifiés avec les archives de brevets de l'USPTO permet de confirmer les 

tendances émergentes en vérifiant leur inscription dans les bases de données de brevets 

existantes. Le but est de valider des innovations repérées ou identifiées et de vérifier qu'elles 

correspondent à des avancées technologiques déjà brevetées ou en cours de brevetage. 

Utilisation de modèles d'apprentissage automatique : L’utilisation des modèles 

d'apprentissage automatique permet de trier et de regrouper les données textuelles afin 

d'approfondir l'analyse. Ces modèles facilitent l'identification de nouvelles tendances en 

analysant de vastes quantités de données et en découvrant des relations complexes entre les 

différentes sources d'information. 

Clustering et découverte de sujets latents : Le calcul de la similarité et l’utilisation de la 

méthode d'allocation latente de Dirichlet (LDA) permettent de décomposer les documents en 

sujets latents. La méthode d'allocation latente de Dirichlet est un algorithme qui permet de 

repérer des groupes de mots souvent associés dans les textes. Cela permet de repérer des 

thèmes sous-jacents dans de vastes corpus de données. Cette étape permet de classer les 

données en catégories importantes pour faciliter l’identification des tendances et des 

domaines technologiques en plein essor. 

Cette approche intégrée des données basée sur une méthode automatique permet de 

détecter précocement les avancées et les tendances technologiques dans le secteur du 

plastique. Notre capacité à identifier des signaux précoces et à anticiper les évolutions futures 
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du marché est renforcée par la combinaison de données provenant des réseaux sociaux et des 

brevets traditionnels. 

 

 

Figure 1. Approche méthodologique. 

 

1.3. CONTRIBUTIONS 

Cette étude propose une approche innovante pour renforcer la surveillance 

technologique, en intégrant des données non conventionnelles issues des réseaux sociaux et 

des résumés académiques, en plus des brevets. En utilisant des techniques avancées de 

traitement du langage naturel (NLP) et d'apprentissage automatique, cette étude permet de 

détecter des tendances émergentes et des innovations non brevetées qui échappent aux 

méthodes traditionnelles. Cette approche offre une vision claire des opportunités 

technologiques et des obstacles potentiels à leur adoption, notamment dans le secteur du 

plastique. 
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L’originalité de cette approche réside dans la recherche proactive des sujets 

technologiques non encore définis dans les brevets existants, permettant ainsi de 

cartographier les horizons inexplorés. Grâce à l’application de techniques statistiques, l’étude 

valide les résultats en comparant systématiquement les données provenant de sources 

alternatives avec celles des brevets, identifiant des domaines disruptifs. Cette approche 

permettra aux entreprises de repérer les signaux faibles et d’orienter plus efficacement leurs 

investissements en recherche, développement et innovation, favorisant ainsi une prise 

d’avance sur les évolutions technologiques. Cette capacité d’anticipation constitue un 

avantage stratégique majeur, permettant aux entreprises de se positionner à la pointe de 

l'innovation et d’adopter des pratiques durables. 

1.4.  STRUCTURE DU MÉMOIRE 

Ce mémoire par articles est structuré en quatre chapitres principaux : introduction, état 

de l'art, application de l'apprentissage automatique à la veille technologique et conclusion. 

Le premier chapitre, introduction, présente le contexte de l'étude, les objectifs de recherche 

ainsi que les principaux concepts dans le domaine de la surveillance technologique et de 

l'innovation dans l'industrie des plastiques. Le deuxième chapitre, l’état de l'art, passe en 

revue les recherches et les connaissances existantes, analyse les méthodes actuelles de 

surveillance technologique et identifie les lacunes dans la littérature. Le troisième chapitre, 

application de l'apprentissage automatique à la veille technologique, présente l'article 

scientifique de l'étude, détaillant les méthodes utilisées, les analyses réalisées, les résultats 

obtenus et les implications pour la veille technologique et l'innovation dans le secteur du 

plastique. Le quatrième chapitre, conclusion, met en évidence les contributions aux 

connaissances et à la pratique et propose des recommandations pour les recherches futures et 

les applications pratiques. En complément, une bibliographie répertorie toutes les sources et 

références citées, tandis que le second article est présenté en annexe. 

 



 

 

 CHAPITRE 2 : ÉTAT DE L’ART 

 

2.1.  INTRODUCTION 

Le secteur du plastique au Canada génère environ 25 milliards de dollars en revenus annuels 

et emploie plus de 100 000 personnes, principalement en Ontario et au Québec, qui assurent plus 

de 80 % de la production nationale (Petigny, Ménigault et al., 2019). Ce secteur a transformé des 

domaines tels que l'emballage et l'automobile en développant des produits innovants qui améliorent 

la compétitivité économique des entreprises (Gonçalves, Cardeal et al., 2024). Cependant, cette 

croissance rapide a engendré des défis environnementaux majeurs, tels que la pollution par les 

microplastiques et la contamination marine. Pour surmonter ces défis, il est crucial d'explorer et de 

découvrir de nouvelles technologies pour traiter et optimiser l'utilisation du plastique au Canada, 

notamment en adoptant des techniques d'apprentissage automatique pour identifier les innovations 

et les opportunités technologiques. 

Les chercheurs ont historiquement utilisé des approches qualitatives pour l'analyse de texte, 

telles que le codage manuel, l'analyse du discours et la théorie ancrée (Duriau et al., 2007). 

Cependant, ces méthodes ont montré leurs limites face à des volumes croissants de données 

textuelles (Kobayashi et al., 2018). Ainsi, l'analyse assistée par ordinateur, notamment la fouille 

de texte, s'est imposée comme une solution indispensable pour traiter efficacement de grands 

corpus textuels de manière transparente et reproductible (Wiedemann, 2013). 

Cette étude propose de développer une approche dynamique pour la découverte 

d'opportunités technologiques en utilisant des techniques de fouille de texte basée sur l’assistance 

par ordinateur. L'objectif est d'identifier et de classer les nouvelles technologies en analysant des 

données issues d'articles scientifiques, de tweets technologiques et de brevets. Cette approche 

utilise des modèles de traitement automatique du langage naturel (TAL) et des méthodes de 

modélisation des sujets. 
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2.2.  VEILLE TECHNOLOGIQUE 

La veille technologique est une approche méthodique visant à recueillir, analyser et diffuser 

des données sur les avancées technologiques et les tendances émergentes. Selon la norme UNE 

166006 :2011, qui régit la gestion de la recherche, du développement et de l'innovation (RDI), il 

s'agit d'un processus structuré et continu permettant de collecter des informations provenant à la 

fois de l'extérieur et de l'intérieur de l'organisation, dans les domaines scientifique et technologique. 

L'objectif est de sélectionner, d'étudier, de diffuser et de partager ces informations afin de les 

transformer en connaissances exploitables, favorisant ainsi une prise de décision éclairée et une 

meilleure anticipation des évolutions. La veille technologique joue un rôle central dans le processus 

de RDI en réduisant les risques liés aux choix stratégiques et en renforçant la compétitivité de 

l’organisation (Perez et al., 2018). (Voir Figure 2). 

 

 

Figure 2. Processus de veille technologique. 

 

Le processus de veille technologique s’articule autour de cinq étapes essentielles (Kahaner, 1997), 

visant à définir les exigences, cartographier les sources, collecter, analyser et diffuser des 

informations stratégiques sur les avancées technologiques et les tendances émergentes. 
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La première étape consiste à définir des exigences, qui établissent les objectifs spécifiques de la 

veille, tels que la détection d’innovations ou l’anticipation des évolutions technologiques. Cette 

phase permet également de définir les axes thématiques à explorer et les types d’informations 

nécessaires, assurant ainsi une direction claire et ciblée pour l’ensemble du processus. 

La deuxième étape est la cartographie des sources, qui structure la veille en identifiant et 

sélectionnant des sources d’information pertinentes et fiables. Ces sources incluent les bases de 

données de brevets, les publications scientifiques, les rapports de recherche ainsi que les réseaux 

sociaux et forums spécialisés. Bien que cette phase puisse être chronophage, elle est cruciale pour 

garantir la qualité et la pertinence des données à collecter. 

Une fois les sources définies, la collecte d’informations constitue la troisième étape. Elle s’effectue 

via une variété de canaux, combinant des outils traditionnels et numériques. L’utilisation de 

systèmes de surveillance automatisée, tels que des alertes ou des flux RSS, permet une collecte 

continue et en temps réel, capturant ainsi les dernières évolutions technologiques. 

 La quatrième étape, l’analyse des données collectées, est une phase critique du processus de veille. 

En exploitant des techniques avancées de traitement automatique du langage naturel (NLP) et 

d’apprentissage automatique (ML), cette phase permet de transformer de grands volumes de 

données en connaissances exploitables. Selon Chau Minh & Reuter (2024), ces méthodologies 

facilitent l’identification des tendances émergentes, la détection d’innovations clés et 

l’établissement de relations significatives au sein des données grâce à des modèles thématiques et 

des mesures de similarité. 

Enfin, la cinquième étape est la diffusion des résultats, qui consiste à partager les informations 

extraites sous forme de rapports détaillés, de tableaux de bord interactifs ou d’alertes stratégiques. 

Cette diffusion, ciblant les parties prenantes pertinentes, joue un rôle fondamental en orientant la 

prise de décision et en alignant les actions avec les objectifs organisationnels. 

Ces étapes intégrées s’appuient sur des disciplines telles que la recherche et le développement 

(R&D), l’intelligence économique et les technologies de l’information et de la communication 

(TIC). Historiquement, elles ont été déterminantes pour maintenir la compétitivité des entreprises 

et stimuler l’innovation, un rôle qui s’est renforcé grâce aux avancées constantes dans le domaine 

des technologies de l’information. 
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2.3.  DÉCOUVERTE D’INNOVATIONS TECHNOLOGIQUES 

L'essor de l'apprentissage automatique et du traitement du langage naturel (NLP) a 

révolutionné la capacité à traiter et analyser de grandes quantités de données, ouvrant de nouvelles 

perspectives pour la veille technologique (Perez et al., 2018). Ces avancées permettent de 

surmonter les limites de l'analyse manuelle en offrant des solutions innovantes pour gérer des 

ensembles de données complexes et volumineux (Armentano et al., 2014). En effet, les algorithmes 

d’apprentissage automatique, combinés aux techniques avancées de NLP, s’avèrent 

particulièrement efficaces pour extraire des informations pertinentes à partir de vastes corpus 

textuels. 

Les opportunités technologiques, essentielles pour les organisations cherchant à innover, se 

trouvent souvent dispersées dans divers types de données, telles que les articles scientifiques, les 

brevets et les rapports de recherche (voir Figure 3). Pour identifier et exploiter ces opportunités 

efficacement, des méthodes et outils scientifiques adaptés sont nécessaires. La détection de ces 

opportunités au sein de vastes volumes de données devient ainsi un sujet de recherche crucial et 

complexe (Wang et al., 2023). 

 

Figure 3. Sources d'information et types de veille. 
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Cependant, malgré les avancées offertes par l’apprentissage automatique et le traitement du 

langage naturel, plusieurs défis et limitations demeurent dans les approches existantes. 

L'hétérogénéité des données provenant de sources variées complique leur intégration, ce qui peut 

entraîner une analyse fragmentée et restreindre la capacité à tirer des conclusions robustes sur les 

tendances technologiques (Wang et al., 2023). Les techniques de fouille de texte, bien que efficaces 

pour identifier des motifs, souffrent souvent d'une interprétation limitée des contextes, ce qui peut 

mener à des résultats superficiels. Par exemple, les méthodes telles que TF-IDF et LDA, tout en 

étant utiles pour la modélisation thématique, négligent souvent les relations sémantiques profondes 

entre les termes, limitant leur efficacité à détecter les tendances émergentes dans un paysage 

technologique dynamique (San et al., 2021). De plus, l’utilisation de modèles comme les machines 

à vecteurs de support (SVM) et les arbres de décision peut entraîner des biais en raison de leur 

dépendance à des caractéristiques prédéfinies, ce qui peut fausser l’identification des opportunités 

technologiques (Perez et al., 2018). Bien que des approches, telles que celles proposées par Zhu et 

Porter (2002), utilisent des outils comme VantagePoint pour automatiser partiellement la 

classification des informations pertinentes, elles peinent à s’adapter aux évolutions dynamiques 

des données technologiques, limitant ainsi leur flexibilité. 

Dans cette optique, Wang et al., (2015) ont développé une feuille de route technologique 

fondée sur l'approche Sujet-Objet-Action (SOA), conçue pour analyser les tendances 

technologiques en associant les termes techniques à leurs fonctions spécifiques. Bien que cette 

méthode offre une structure utile, elle requiert des ressources considérables et une intervention 

humaine substantielle, restreignant son efficacité dans les applications de veille technologique 

automatisée. De plus, Perez et al. (2018) ont intégré des techniques de fouille de texte et 

d’apprentissage automatique pour créer un moteur de classification capable de filtrer 

automatiquement les informations d'un système de veille technologique, réduisant ainsi 

partiellement le temps de travail des annotateurs humains. Toutefois, cette approche ne supprime 

pas entièrement le besoin d'intervention humaine, ce qui souligne la nécessité d'optimiser encore 

ces méthodes. En outre, Zhou et al. (2020) ont utilisé une méthodologie scientométrique pour 

identifier les mots-clés technologiques les plus pertinents, analysant le volume de publications et 

de brevets dans des domaines spécifiques. Cette étude a permis de générer des prévisions 

d’innovations technologiques. Cependant, elle n'a pas intégré les caractéristiques sémantiques 

internes des brevets, ce qui peut biaiser l'interprétation des résultats liés à l'innovation 
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technologique. Par ailleurs, d'autres sources d'information, telles que les réseaux sociaux et les 

articles scientifiques, constituent des réservoirs précieux pour identifier les opportunités 

technologiques. Ces sources méritent une exploration approfondie grâce à des techniques 

d’apprentissage automatique, permettant de découvrir des modèles et des tendances significatifs. 

Par exemple, Hu et al. (2024) ont réussi à combiner des données d'articles scientifiques et de 

brevets pour analyser les technologies émergentes. Ils ont utilisé des méthodes telles que la co-

citation et le couplage bibliographique pour mesurer la similitude thématique entre les publications 

scientifiques. 

L’'intégration des modèles LDA et BERT s’avère prometteuse pour surmonter ces 

limitations. Elle permet d’améliorer la capture des relations sémantiques grâce à des 

représentations contextuelles riches et d'affiner l'identification des sujets et des tendances. Cette 

combinaison favorise l'établissement de liens entre des termes qui pourraient sembler déconnectés 

dans une analyse traditionnelle. L’utilisation du modèle BERT pour l'extraction d'informations et 

la classification confère une flexibilité considérable, rendant possible une adaptation rapide aux 

évolutions technologiques. Cette capacité à anticiper proactivement les opportunités inexploitées 

renforce la précision des analyses, exploitant pleinement la richesse des données textuelles. Cette 

méthodologie surmonte les limites des approches antérieures basées sur des données historiques 

ou des modèles rigides. Ainsi, notre recherche se positionne pour offrir des perspectives précieuses, 

contribuant à une veille technologique plus dynamique et réactive, en intégrant des approches 

innovantes et l’utilisation combinée d’algorithmes performants pour surmonter les limites des 

méthodes traditionnelles. 

La Table 1 présente un panorama des méthodes principales employées dans le cadre de la veille 

technologique, en les associant aux auteurs de référence, à une description de chaque méthode, et 

aux domaines d'application spécifiques dans lesquels elles sont déployées. Ces méthodes, issues 

de différentes disciplines et approches analytiques, permettent de traiter, d’analyser et de classer 

de grandes quantités de données pour en extraire des informations exploitables, soutenant ainsi 

l’innovation et le développement stratégique dans divers secteurs technologiques. 
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Table 1. Synthèse des méthodes et approches pour la veille technologique. 

Méthodes  Références/auteurs  
Descriptions de 

méthodes  

Domaines 

d’application  

Carte de route technologique 

(TRM)  
 Wang et al., 2015. 

Sujet-Action-Objet 

(SAO) 

Technologie 

photovoltaïque 

 

Avis d’expert  
Perez et al., 2018. 

Évaluation qualitative, 

Keyword Cluster, 

filtrage des sujets et 

construction de moteur 

de filtrage automatique 

Technologie 

Fouille de texte  Zhu & Porter (2002). 
Analyse d’opportunité 

technologique (TOA) 

Intelligence 

technologique 

 

Modélisation thématique  
Daniel San et al. (2021). 

Surveillance 

Automatique 

technologique 

Web et réseaux 

sociaux 

Algorithmes de regroupement 

et sac des mots 
Yuan Zhou et al. (2020). 

Clustering en courbe 

de S, approche 

scientométrique 

Apprentissage 

profond 

 

2.4.  CONCLUSION 

L'intégration des systèmes de veille technologique avec les outils d’apprentissage 

automatique et de traitement automatique du langage naturel permet non seulement de suivre les 

trajectoires technologiques actuelles, mais aussi de prédire les futures percées avant qu'elles ne 

s'imposent dans le grand public. Cette évolution ouvre de nouvelles perspectives pour la découverte 

d'innovations radicales, révolutionnant ainsi les méthodes traditionnelles de R&D et offrant une 

compétitivité accrue aux entreprises. 

Cette étude a pour objectif principal de développer une méthodologie dynamique qui tire 

automatiquement et pleinement parti des flux de données en temps réel des plateformes numériques 

et des réseaux sociaux, en complément des sources traditionnelles telles que les brevets, pour 

identifier et suivre les tendances technologiques émergentes. Cette approche vise à fournir des 

aperçus plus précis et opportuns, permettant aux entreprises de mieux anticiper les évolutions 

technologiques et de prendre des décisions stratégiques plus éclairées en matière de R&D. 

 

https://link.springer.com/article/10.1007/s11192-020-03351-6#auth-Yuan-Zhou-Aff1
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CHAPITRE 3 : APPLICATION DE L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE À 

LA VEILLE TECHNOLOGIQUE 

 

3.1.  RÉSUMÉ EN FRANÇAIS DU PREMIER ARTICLE 

L'industrie du plastique est cruciale pour l'économie du Canada, en particulier au Québec. 

Les défis environnementaux persistent et les entreprises investissent dans la recherche pour 

améliorer les performances et la durabilité des produits. Les développements récents comprennent 

les polymères biodégradables et les matériaux composites. Cette recherche vise à élaborer une 

méthode automatisée d'extraction et d'analyse des données textuelles à l'aide d'une analyse de la 

similitude de texte et de la modélisation du sujet LDA. Ce processus identifie les innovations 

brevetées existantes et les nouvelles, créant des catégories supplémentaires au sein du système de 

classification des brevets. Le modèle ROBERTa utilisé par BERT, formé sur les données sur les 

brevets, rend plus efficace l'identification de la similitude sémantique entre les classes 

technologiques et leurs résumés de brevets avec une précision nettement supérieure à 80 %, quel 

que soit le seuil de similitude établi. L'analyse du sujet LDA a établi un score de 52 % de cohérence 

du sujet. L’examen des résumés des publications académiques de Web of Science a révélé, par 

exemple, des approches transitoires à l’économie circulaire, qui représentent une autre option 

viable pour gérer la fin de vie des plastiques tout en réduisant la pollution de l’environnement. 

 

Cet article, intitulé « Application of machine learning in technological forecasting », a été 

soumis et accepté pour présentation à la conférence EUSPN 2024, The 15th International 

Conference on Emerging Ubiquitous Systems and Pervasive Networks, qui s’est tenue du 28 au 30 

octobre 2024 à Leuven, Belgique (Tshibanda et al., 2024). En tant que premier auteur, j’ai 

contribué principalement à la recherche sur l’état de la question, au développement de la 

méthodologie et à son opérationnalisation. Adda Mehdi, second auteur, a aidé à la recherche sur 

l’état de la question, au développement de la méthode ainsi qu’à la révision de l’article. Said 

Echchakoui, le troisième auteur, a fourni l’idée originale, a aidé à la recherche sur l’état de la 

question et a également contribué à la revue de la littérature. 
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3.2. APPLICATION OF MACHINE LEARNING IN TECHNOLOGICAL FORECASTING  
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Abstract 

The plastics industry is crucial to Canada’s economy, particularly in Quebec. Environmental challenges persist, and 

companies invest in research to improve product performance and sustainability. Recent developments include 

biodegradable polymers and composite materials. This research aims to develop an automated method for extracting and 

analyzing text data using text similarity analysis and LDA subject modeling. This process identifies existing patented 

innovations and new ones, creating additional categories within the patent classification system. The ROBERTa model 

used by BERT, trained on patent data, makes it more effective to identify semantic similarity between technological classes 

and their patent summaries with an accuracy significantly greater than 80%, regardless of the similarity threshold 

established. The LDA subject analysis established a 52% subject consistency score. The review of Web of Science’s 

academic publication summaries revealed, for example, transitional approaches to the circular economy, which represent 

another viable option for managing the end-of-life of plastics while reducing environmental pollution. 

© 2018 The Authors. Published by Elsevier B.V. 

This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-
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1. INTRODUCTION  

The plastic sector in Canada, which generates 25 billion dollars annually [1], has transformed industries such as 

packaging and automobiles, increasing economic competitiveness [2]. However, rapid growth has led to increased plastic 

waste, environmental issues like microplastic pollution and plastic landfills. To address these issues, new methods and 

technologies must be developed to treat plastics and improve their daily use in Canadian society. A practical approach is 

using machine learning to identify technological advances and opportunities in this area. Technological exploration, first 

defined by [3], uses text mining tools to extract scientific, technological, and innovative information. Its aim is to generate 

practical insight for decision-making in technological vigilance, process management, and science and technology 

indicators. Recent advances have solidified its importance in innovation management [4]. 
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Researchers have analyzed trends in technological discovery. [13] proposed a co-citation and bibliographic 

coupling analysis to explore the field of technological discovery, thus revealing its foundations and evolution. For example, 

[5] summarized the evolution of bibliometry, text analysis, and visualization to extract relevant information. However, these 

manual methods are extremely laborious and show limits in the face of growing volumes of text data [6]. In fact, the larger 

the body of text, the more it becomes necessary to use automated techniques, while manual encoding remains relevant for 

smaller datasets. To overcome these constraints, computer-assisted analysis of textual data was explored. 
This study uses a dynamic approach to discover technological opportunities in the plastics industry by extracting 

text from various data sources. It uses 31 articles from Clarivate’s Web of Science bibliographic database, 47 recent 

technology tweets, and an extensive patent database to classify new technologies. The study aims to develop advanced 

research using automated natural language processing, using BERT models for text similarity calculations, and LDA subject 

modeling to capture and classify innovations. This approach can help clarify complex issues in the plastics industry. 

The remainder of this article is structured as follows. Section 2 gives an overview of the relevant literature; Section 

3 details the research methods and data used; Section 4 presents the results related to models at the subject cluster level. It 

also discusses the implications of these findings; section 5 concludes the article, summarizing key points and suggesting 

directions for future research. 

 

2. LITERATURE REVIEW 

In this study, we explore the impact of natural language processing and machine learning on marketing in the 

plastics industry. We highlight the potential of Big Data to discern technical and economic models while identifying three 

main obstacles: access to large amounts of data, their efficient management, and the development of the necessary 

technological skills. Different types of data, such as scientific papers, patents, and research reports, contain dispersed 

technological possibilities. The effective identification and exploitation of these opportunities requires scientific methods, 

thus constituting a complex and crucial area of research. [7]. Innovation specialists have developed technology forecasting 

and roadmap tools based on patent analysis [8]. 
Patents play an essential role in evaluating research progress, and we use text extraction methods to discover 

patterns in large text collections [11]. One of the main challenges of knowledge management systems is the effective 

discovery and exploitation of the content of knowledge bases. [9]. Recent progress in text mining has strengthened the 

importance of technological exploration in innovation management [4]. We use techniques such as natural language 

processing and data analysis to optimize the exploitation of patent information [10]. For example, [12] used network and 

thematic analyses to evaluate AI technologies of semiconductor manufacturers. [11] examine the publication and 

distribution of patents, emerging technologies, and industrial promotion policies in China and the United States. [13] used 

co-citation analysis and bibliographic coupling to identify current and future research trends. 
In addition to patents, we view social networks and scientific articles as valuable sources of information on 

technological possibilities, using machine learning techniques to identify patterns and trends in these data [15]. 
Previous research on identifying technological opportunities has several shortcomings, including focusing mainly 

on scientific papers and patents, requiring manual intervention, and being subjective. This study proposes an approach to 

automatically identify patented technologies and new opportunities in structured and unstructured data. By integrating data 

sources and automating data extraction, this method offers a proactive approach to the plastic industry. It uses text similarity 

analysis and LDA thematic modelling techniques to provide valuable insights into trends and innovations, helping to 

maintain a competitive advantage in an ever-changing market. 

 

3. METHODOLOGY 

Our automated technology forecasting methodology for the plastics industry integrates data extraction, identifies 

current technologies Fig. 1. For this study, we adopted an integrated methodological approach to comprehensively analyze 

data from multiple sources, such as patent databases, social media platforms for tweets, and scientific databases for article 

abstracts. The initial data collection relied on APIs to ensure structured and complete retrieval of relevant information. 
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Fig. 1. Methodological process 

The collected data underwent rigorous preprocessing, including information normalization and the application of 

advanced natural language processing techniques such as n-gram extraction and the use of pre-trained models such as 

RoBERTa [18]. These steps were critical in improving the semantic representation of the texts and in preparing the data for 

similarity analysis and topic modeling. In addition, the study used the Word2Vec architecture [17] to analyze both the syntax 

and semantics of word relationships, identify complex links, and pinpoint technological keyword associations for effective 

monitoring. 
To evaluate the similarity between patents, tweets, and academic abstracts, we developed and validated several 

semantic similarity models, including distilbert-base-uncased, bert-base-nli-mean-tokens, and RoBERTa-base. Each model 

was trained on large corpora of data to capture the semantic nuances and relationships between the technical concepts 

present in the texts [18]. 
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The validation of these models was carried out using standard measures such as cosine similarity, as described in 

formula 1, which allows the semantic proximity of phrase pairs to be assessed [14]. A rigorous process of comparing the 

performance of each model on annotated test data sets was used to select the optimal model, RoBERTa, which was 

recognized for its exceptional ability to accurately and consistently identify relevant semantic relationships. 

 CosineSimilarity =      
�⃗�⋅�⃗⃗�

‖𝐴‖⋅‖𝐵‖
  (1) 

  
Where vectors ∥A∥ and ∥B∥ are embeddings. The cosine similarity ranges between -1 and 1: 1 indicates that the 

vectors are identical (very similar phrases), 0 indicates that they are orthogonal (no similarity), and -1 indicates that the 

vectors are opposite. 
The RoBERTa model is used to classify patented technologies on the basis of their relevance and future innovation 

potential, providing a comprehensive understanding of technological dynamics in the plastics industrial sector. 

First, these integration models are applied to USPTO patent data to calibrate, evaluate, and validate the model as 

the data is annotated. Similarities between the text of patent abstracts and their respective classifications (CPC subgroup 

titles) will be detected and analyzed. Subsequently, the approved model is implemented on information from technology 

tweets and academic article abstracts (Web of Science), with the aim of identifying, based on thresholds, hot patented 

technologies and current opportunities. 

This methodology enables effective monitoring of technological developments in the plastic industry, taking 

advantage of the latest advances in machine processing of natural language and machine learning. 

4. RESULTS AND DISCUSSION 

We present the results of the methodology described in Section 3. The USPTO patent database identified 1,052 

different technology classes in the plastic industry, each corresponding to a specific innovation. These 1,052 classes are 

found in 96 patents, indicating that patents can group multiple technological classes, highlighting diverse advances in the 

plastics industry. 
After preprocessing the data with Gensim’s standard simple pre-process tokenizer, we tokenized the data, as shown in Fig. 

2 of the word clouds. Each word was represented as vectors in a continuous semantic space, facilitating the extraction of 

important N-grams from USPTO patent summaries, patent classes, academic articles from the Web of Science (WoS) 

database, and tweets about advances in the plastic industry. 
By extracting N-grams, we identified significant linguistic patterns in our dataset. Our methodology, implemented in four 

different corpora (patent classes and abstracts, academic articles, and tweets), demonstrated its ability to identify relevant 

and informative text patterns such as ”curing plastic”., ”welding plastic”, ”plastic recycling”, ”plastic waste”, and ”fiber 

reinforce plastic” 

 

Fig. 2. word clouds 

 
The table 1 illustrates the data sources used for this study, the APIs for automatic data collection, but also the combinations 

of technology characteristics or keywords in Ngrams regular expressions. 
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Table 1. Datasets and features. 

Data sources API Technology word Ngrams 

USPTO PatentsView ngrams classes, ngrams patent 

abstract 

Twitter Nitter ngrams tweets 

Web of Science web of science ngrams abstracts 

 

4.1. Semantic Similarity 

• Validation of the Similarity Model 
 

By carefully analyzing the semantic similarity between 1052 patent summaries and their corresponding 1052 

classes, we confirmed our model by performing a total of 1 107 504 similarity pair calculations. 

After evaluating the quality of semantic similarity models using three popular BERT variants—distilbert-baseuncased, bert-

base-nli-mean-tokens, and RoBERTa-base—we obtained the following results. Each model was trained on a large corpus 

to capture semantic subtleties and relationships between words in the text. Among these, RoBERTabase emerged as the 

most effective model, demonstrating superior performance in terms of both accuracy and robustness in capturing semantic 

similarities. 
The models were evaluated through several rigorous steps. Initially, we used cosine similarity to assess the 

semantic proximity between pairs of phrases. This measure compares the semantic representation vectors of phrases 

according to the BERT models by calculating the angle between these vectors. 

Then, we constructed a similarity matching table by comparing each model’s results with a set of annotated test 

data, as illustrated in Fig. 3. This approach allowed us to objectively quantify and compare the performance of each model 

in terms of accuracy and its ability to identify relevant semantic relationships in the texts analyzed. 
The roBERTa (Robustly Optimized BERT Approach), an improved version of BERT with an optimized 

architecture and intensive drive, has emerged as the best performance among the evaluated models. It has demonstrated a 

high ability to grasp semantic subtleties and generate consistent and accurate similarity scores, outperforming other models 

in most usage situations. According to Fig. 4, the roBERTa model obtained a similarity score of 85.42% from a threshold 

of 80%, while the bert-large-nli-mean-tokens model received 15.62% and Allenai Scibert Scivocab 
14.58%. This threshold will be used as a starting point for identifying new technological possibilities. 

 

 Fig. 3. Similarities between patent classes and patent abstracts Fig. 4. Different Bert models results with different thresholds 

 

• Similarity Model Generalization 
 

The RoBERTa model is used to evaluate similarities between tweet pairs and patent classes, as well as academic 

summaries and patent classes. We classify, according to the predefined reference threshold, technologies that are already 
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patented and that are currently of public interest, on social networks or in academic research, and those that can be regarded 

as new opportunities (those that do not exceed the similarity threshing). 

For illustration, as shown in Fig. 5, the content of tweet 8 addresses a technology already patented. It is comparable 

to 81.19% with class E04C2/205. Both texts are devoted to the use of plastic sheets in building construction, including 

the installation of polyethylene sheets under concrete tiles to ensure their stability. 

 

Fig. 5. Example of correspondence (tweet 8 and class E04C2/205) 

4.2. LDA Subject Modeling 

I explored new technological possibilities by implementing LDA topic modeling on documents identified as 

promising areas using our RoBERTa model. This approach enabled the identification of emerging topics in the field of 

plastics research, such as reducing persistent plastic waste and exploring innovative biomaterial substitutes [26], among 

other advanced materials. This initiative aims to pave the way for new technological advancements in the plastics sector. 
To assess the quality and coherence of the topics generated by our LDA model, we calculated the consistency 

score using the Cv Consistency Method. Optimizing alpha (0.01) and beta (0.9) hyperparameters resulted in a coherence 

score of 0.527837. These hyperparameters play a crucial role in shaping how topics are distributed across documents and 

the prominence of words within topics. Fig. 6 illustrates how refining these parameters led to the identification of distinct 

and coherent topics, offering valuable insight and actionable perspectives. 
Thematic coherence checks are essential to ensure that identified topics are not only relevant but also clearly 

defined, thereby enhancing the reliability of our findings and pinpointing potential technological opportunities. Fig. 7 

shows the top 20 words and their respective weights in each topic, providing a detailed view of the thematic composition 

of the identified topics. Visual presentations facilitate a deeper understanding of dominant themes and their relative 

significance within topics, aiding in result interpretation and strategic decision-making for exploring new technological 

horizons. 

 

 Fig. 6. Best hyperparameters LDA Fig. 7. Topic with word weight 
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To make the results of the topic modeling more visible and interpretable, we used the interactive tool pyLDAvis. This tool 

allows for an intuitive exploration of the topics generated by the LDA model. The visualization of pyLDAvis of the two 

main identified topics is presented in Figure 8. In this visualization, each circle represents a topic, and the distance between 

the circles indicates the difference between the topics. The further apart the circles are, the more distinct the topics are. 

Circles of different sizes indicate the importance of the topic within the corpus. 
The analysis of this illustration highlights two distinct groups of topics. The main objective of the first group is to focus 

on the transition to a plastic circular economy in order to change the trend of collision trajectory between plastics and the 

environment. The second group deals with technologies aimed at reducing the amount of plastic waste by using alternative 

plastics based on innovative biomaterials. Through this segmentation, it is possible to identify specific areas of research and 

innovation that offer strategic perspectives for the development of new technological opportunities in the plastics sector. 

 

Fig. 8. Visualization of the top-30 most relevant terms for the two main topics identified 

The distribution of technology topics in each document is shown in Fig. 9. The emerging technologies and 

dominant research areas are shown in this graph. It identifies the most promising research topics and potential gaps in the 

plastics sector by analyzing the distribution of different elements of technological progress across the documents. 

 

 

Fig. 9. documents with technological terms per topic 

5. CONCLUSION 

In summary, this research has demonstrated the effectiveness of using advanced machine learning and natural 

language processing methods to monitor technological advances in plastics innovation. Using tools such as RoBERTa and 

LDA, as described in the methodology 3, we have successfully identified new technological trends and potential 

opportunities in the plastics sector. The results we obtained have highlighted key areas such as reducing plastic consumption, 

exploring bio-based alternatives, and changing circular economy practices. In addition, cosine similarity analysis and LDA 

thematic modeling have helped to classify technological concepts, providing strategic guidance for future research and 
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innovation. Through these methodologies, technological research can be improved, paving the way for sustainable 

development and innovation in the field of plastics. As technology is constantly evolving, the integration of these cutting-

edge approaches ensures a better understanding and exploitation of technological landscapes, enabling proactive and 

informed decision-making in industrial and environmental contexts. 
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CHAPITRE 4 : CONCLUSION GÉNÉRALE 

 

 

L'objectif de cette conclusion est de résumer les principaux résultats obtenus, de 

discuter de leur importance dans le contexte plus large de l'industrie des plastiques et de 

proposer des perspectives pour des recherches futures. Le travail présenté dans ce mémoire 

se divise en trois chapitres : une introduction générale, un article scientifique détaillant notre 

méthodologie et cette conclusion générale.  

 

  

4.1.  SYNTHÈSE DES RÉSULTATS  

Les fondements théoriques et méthodologiques de notre étude sont posés dans le 

premier chapitre. Il a été souligné l'importance de la prévision technologique dans le secteur 

des plastiques, un secteur en constante évolution marqué par des progrès continus et des 

marchés complexes. Le maintien de la compétitivité et la réponse aux exigences 

environnementales croissantes nécessitent une anticipation des avancées technologiques pour 

les entreprises. Ce chapitre met également en évidence l'importance d'une méthode intégrée 

et automatisée pour analyser les grandes quantités de données disponibles. Nous avons 

également souligné l'importance de l’apprentissage automatique dans le domaine de la 

surveillance technologique, qui permet de traiter de manière efficace des ensembles de 

données complexes et considérables, créant ainsi de nouvelles possibilités pour la découverte 

d'innovations radicales. 

Le chapitre suivant, intitulé État de l'art, examine les études et les connaissances 

actuelles dans le domaine de la surveillance technologique. Les méthodes de veille 

technologique actuelles, les approches pour repérer les tendances et les innovations ainsi que 

les lacunes dans la littérature que cette étude cherche à combler sont abordées dans ce 

chapitre. Nous examinons les diverses méthodes employées afin de surveiller et d'analyser 

les données technologiques, en mettant en évidence les avantages et les inconvénients de 
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chaque méthode. L'analyse de l'état de l'art souligne l'importance d'améliorer les techniques 

existantes afin de mieux gérer les grandes quantités de données et d’identifier plus 

précisément les dernières tendances. 

Le troisième chapitre de cette recherche se focalise sur une méthode de prévision 

technologique automatisée, combinant diverses sources de données comme les bases de 

brevets, les réseaux sociaux et les résumés scientifiques pour offrir une vue d’ensemble des 

évolutions technologiques. L'analyse sémantique est enrichie à l'aide de techniques avancées 

de traitement du langage naturel (NLP), telles que l'extraction de Ngrams et des modèles pré-

entraînés comme RoBERTa. Divers modèles de similarité sémantique (distilbert-base-

uncased, bert-base-nli-mean-tokens) ont été validés, principalement par la similarité cosinus. 

 

L’extraction des informations s’appuie sur des bases comme l'USPTO, collectant de 

manière structurée des données clés (titres, résumés, revendications, dates de dépôt, 

inventeurs) grâce à des API. Concernant les médias sociaux, l’API Twitter (via Ntscrapper 

et Nitter) a permis de récolter et filtrer des tweets pertinents. Les données collectées incluent 

les textes, mentions, dates et interactions, comme les « j’aime » et les commentaires, telles 

que récapitulées dans la Table 2, qui montre un aperçu détaillé de ces bases de données et des 

informations extraites via les API. 

 

 

Table 2. Bases de données. 

Base de données  API utilisée  

Nombre de 

textes 

extraits  

Champs de 

données 

collectés  

Période de 

collecte  

USPTO  PatentsViews 1244 

Résumé, 

CPC_subgroup, 

CPC title 

Aléatoire 

 

Web of Science  
Web of Science 31 Titre, résumé Aléatoire  

 

Twitter (X)  
Nitter 48 

 Lien, texte, 

date, likes, 

commentaires 

Juin 2024  
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• Extraction de Ngrams 

 

L'extraction des Ngrams a été réalisée avec la bibliothèque Scikit-Learn via CountVectorizer, 

permettant de générer des Ngrams de différentes tailles (mono-grams, bi-grams, tri-grams) 

tout en filtrant les mots vides. Cette approche flexible ajuste les paramètres en fonction des 

besoins spécifiques de l'analyse. Le processus vise à capturer les concepts technologiques 

clés ainsi que les associations sémantiques pertinentes. Les résultats de cette extraction, 

illustrant les Ngrams les plus pertinents, sont résumés dans la Table 3, qui met en lumière les 

principales associations sémantiques identifiées. 

 

Table 3. Nombre total des Ngrams. 

Source 
Nombre des bi-

grams extraits  

Nombre des tri-

grams extraits  

Méthode 

d'extraction de 

Ngrams 

Tweets 1084 1057 CountVectorizer 

Résumé de brevets 49971 54756 CountVectorizer 

Classe de brevet 18000 17809 CountVectorizer 

Résumé d’articles 3830 3973 CountVectorizer 

 

 

Notre méthodologie a été appliquée à quatre corpus distincts : les classes de brevets, les 

résumés de brevets, les résumés d’articles scientifiques et les tweets. Les résultats obtenus 

ont montré notre capacité à identifier des motifs textuels pertinents tels que « cure plastic », 

« welding plastic », « plastic recycling », « plastic waste » et « fiber reinforce plastic ». Pour 

des détails supplémentaires, voir la Figure 4. 
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Figure 4. Fréquences des 20 premiers Ngrams. 

 

 

• Modèles pré-entraînés 

 

Nous avons utilisé plusieurs modèles pré-entraînés, tels que RoBERTa, distilbert-base-

uncased et bert-base-nli-mean-tokens, pour améliorer la représentation sémantique des 

textes. Ces modèles ont été ajustés sur notre corpus de données pour optimiser leur 

performance sur des tâches spécifiques de similarité sémantique. À ces méthodes s'ajoute 

l'allocation latente de Dirichlet (LDA) pour détecter et extraire des éléments dissimulés dans 

les ensembles de données textuelles. Les collections de documents ont été divisées en un 

ensemble de sujets, chacun représenté par un ensemble de mots grâce à la technologie LDA. 

Cette méthode améliore notre capacité à détecter les tendances émergentes en représentant 

des sujets cohérents et pertinents dans les données de brevets, les tweets et les résumés 

d'articles scientifiques. Les conclusions de notre étude sont extrêmement encourageantes. 
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L'approche suggérée a permis de détecter non seulement les technologies en cours, mais aussi 

les nouvelles avancées technologiques et les possibilités futures. À titre d'exemple, nous 

avons pu détecter des évolutions vers des solutions plus durables et respectueuses de 

l'environnement dans le domaine du plastique, comme les plastiques biodégradables ou 

recyclés. En identifiant ces sujets à temps, les entreprises bénéficient d'informations 

stratégiques cruciales, ce qui leur permet de prendre des décisions d'investissement et de 

développement de produits plus éclairées et proactives. 

En analysant les tendances et les sujets en plein essor, notre étude a permis d’établir un 

aperçu des dernières avancées technologiques. Grâce à l'analyse des similitudes et à 

l'extraction de thèmes, nous avons pu évaluer comment les technologies émergentes sont 

perçues et acceptées par la communauté scientifique et le secteur public. Cette approche a 

mis en lumière non seulement les changements dans les discussions sur de nouvelles matières 

et technologies, mais aussi également éventuelles résistances ou d'obstacles à leur adoption. 

Parmi les résultats marquants de notre analyse, nous avons identifié un intérêt croissant 

pour des solutions écologiques et biocompatibles, notamment l'utilisation du mycélium 

fongique comme alternative au plastique. Issu des champignons, le mycélium fongique 

constitue une option biodégradable et durable pour remplacer de nombreux matériaux 

plastiques. Selon Nikita Verma et al. (2023), il offre des caractéristiques remarquables : il est 

léger, solide et peut être modelé sous différentes formes, ce qui le rend adapté à une large 

gamme d’applications, allant des emballages aux matériaux de construction. Ce sujet, détecté 

grâce à des méthodes avancées de clustering et de détection de sujets, présente un potentiel 

significatif pour transformer l'industrie du plastique. Bien que ce thème n'ait pas été abordé 

en profondeur dans notre article scientifique en raison de contraintes d’espace, il représente 

une opportunité majeure d'innovation qui mérite une attention particulière. En complément, 

des approches issues de l'économie circulaire ont également été identifiées pour améliorer la 

gestion des déchets plastiques, notamment la technologie Pyrowave. Cette innovation repose 

sur la dépolymérisation par micro-ondes pour recycler les plastiques usagés en monomères, 

permettant ainsi une réutilisation infinie sans perte de qualité. Bien que cette technologie 

n’ait pas été également intégrée dans notre article en raison de limitations d’espace, elle 
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constitue une avancée majeure pour promouvoir une gestion durable et efficace des déchets 

plastiques. 

En résumé, notre approche méthodologique intégrée offre une meilleure 

compréhension des dynamiques technologiques dans le domaine des plastiques et permet de 

repérer les innovations potentielles avant qu'elles ne soient brevetées. Il est essentiel que les 

entreprises aient cette capacité d'anticipation afin de maintenir leur compétitivité et de diriger 

leurs investissements de manière stratégique. La recherche renforce ainsi la surveillance 

technologique et offre une base solide pour l'innovation stratégique dans un domaine en 

perpétuelle mutation. 

4.2. IMPORTANCE ET IMPLICATION DES RÉSULTATS  

 

Les résultats obtenus ont de nombreuses conséquences significatives pour le secteur 

des plastiques. Tout d'abord, l'utilisation d'une méthode intégrée et automatisée permet de 

gérer de manière efficace de grandes quantités de données tout en offrant des informations 

plus précises et exploitables sur les évolutions technologiques. Cela revêt une importance 

capitale pour les entreprises qui souhaitent maintenir leur compétitivité et innover en réponse 

aux changements du marché. Ensuite, l'utilisation des modèles de similarité sémantique dans 

cette étude, en collaboration avec l'allocation latente de Dirichlet (LDA), a prouvé leur 

aptitude à repérer des liens subtils entre les concepts technologiques et à extraire des sujets 

spécifiques. Il est crucial d'avoir cette capacité afin de prévoir les orientations futures de 

l'innovation et de repérer les technologies susceptibles de dominer. 

 

En ce qui concerne la validité et la fiabilité de nos résultats, nous avons une 

méthodologie rigoureuse et des techniques de validation standardisées. Cependant, il 

convient de prendre en compte les contraintes de notre étude. À titre d'exemple, l'utilisation 

des sources de données disponibles et la complexité des algorithmes de traitement du langage 

naturel peuvent engendrer des préjugés, ce que nous n’avons pas pu évaluer. De plus, il est 
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possible que certaines informations ne soient pas à jour ou ne soient pas pertinentes, voire 

fausses, ce qui pourrait avoir un impact sur les résultats de l'analyse.  

 

 

4.2.1. Perspectives de recherches futures 

  Les opportunités de recherche à venir sont multiples et prometteuses. Dans un 

premier temps, la progression constante des modèles de traitement du langage naturel, en 

particulier avec les modèles les plus récents et les plus performants, pourrait encore améliorer 

la précision et la pertinence de nos analyses. Les performances pourraient être encore 

améliorées grâce à des modèles tels que GPT-4 ou les futures itérations de BERT.    

 

Il est également intéressant d’élargir le champ des sources de données. Il serait 

possible d'intégrer des sources comme les forums spécialisés, les salons et les conférences 

industrielles afin d'obtenir une vision encore plus exhaustive des évolutions technologiques. 

Cela offrirait une vision plus étendue et plus variée, comprenant des points de vue et des 

tendances qui ne pourraient pas être prises en compte par les sources de données classiques.   

 

De plus, l'incorporation d'autres méthodes d'intelligence artificielle, telles que 

l'apprentissage profond et les réseaux de neurones, pourrait offrir de nouvelles possibilités 

pour l'analyse prédictive et la détection des nouvelles avancées technologiques. Prenons par 

exemple l'emploi de réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour analyser des images de 

brevets ou des graphes de citation, cela pourrait apporter des informations supplémentaires. 

Par ailleurs, une étroite collaboration avec des spécialistes de l'industrie des plastiques 

pourrait contribuer à donner un contexte aux résultats et à orienter les recherches à venir vers 

des applications concrètes et directement exploitables par les acteurs industriels. Grâce à des 

collaborations avec des entreprises et des institutions de recherche, il serait possible de 

confirmer les résultats dans des situations concrètes et de concevoir des outils et des solutions 

directement appliqués.    
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4.3. CONCLUSION FINALE 

 

En résumé, cette étude a mis en évidence l'efficacité d'une méthode dynamique, 

intégrée et automatisée pour prédire les avancées technologiques dans le secteur industriel 

des plastiques. Les résultats obtenus valident les hypothèses initiales et démontrent que notre 

approche peut offrir des connaissances précieuses pour orienter les choix stratégiques et les 

investissements dans cette industrie en constante évolution.  

 

Les méthodes et les modèles élaborés dans cette étude offrent les fondations pour des 

recherches ultérieures sur les technologies émergentes. En analysant les données provenant 

des réseaux sociaux et des publications scientifiques, ces recherches permettront de repérer 

les avancées technologiques non encore brevetées, tout en favorisant le développement de 

systèmes de veille proactifs pour anticiper les tendances dans divers secteurs stratégiques. 

De plus, l'expansion des sources de données, comme l'intégration de plateformes 

professionnelles telles que LinkedIn ou de bases de données techniques comme le Material 

Data Center, permettrait de capter des signaux encore plus précis. L'amélioration des modèles 

actuels, en intégrant par exemple des architectures basées sur GPT-4 pour une meilleure 

compréhension des tendances sémantiques, faciliterait le développement de systèmes 

proactifs capables de proposer des recommandations stratégiques aux entreprises, en 

particulier dans le cadre de la transition vers une économie circulaire. 
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ANNEXE :  DEUXIÈME ARTICLE 

 

Exploitation des grands modèles de langage pour l'extraction précise de sujets et la 

nomination de brevets technologiques : une méthodologie centrée sur GPT. 

 

Résumé en français du deuxième article 

 La modélisation thématique est largement utilisée pour analyser de vastes ensembles 

de données textuelles, notamment dans le cadre de la nomination de brevets technologiques. 

Cependant, les méthodes traditionnelles, telles que la Latent Dirichlet Allocation (LDA) et 

la Factorisation en Matrice Non-Négative (NMF), présentent des limites en termes de 

compréhension sémantique, de scalabilité et d’adaptabilité. Cette étude explore l’utilisation 

des Grands Modèles de Langage (LLMs) pour surmonter ces défis. En exploitant leur 

compréhension avancée du langage, les modèles GPT génèrent des thématiques cohérentes 

et contextuellement pertinentes, surpassant les méthodes conventionnelles. Ils se distinguent 

également par leur capacité à identifier les tendances émergentes, améliorant ainsi les 

processus de nomination de brevets. Nos résultats mettent en lumière le potentiel des 

approches basées sur GPT pour simplifier l’analyse des brevets et accélérer la découverte 

technologique. 

Mots-clés : Innovation technologique, modélisation thématique, TopicGPT, GPT, LDA. 

 

Cet article, intitulé « Harnessing Large Language Models for Precision Topic 

Extraction and Technology Patent Nomination : A GPT-centric Methodology», a été soumis  

pour publication à la conférence EDI40-25 2024, The 8th International Conference on 

Emerging Data and Industry, qui se tiendra du 22 au 24 avril 2025 à Patras, Grèce (Tshibanda 

et al., 2024). En tant que premier auteur, j’ai contribué principalement à la recherche sur 

l’état de la question, au développement de la méthodologie et à son opérationnalisation. Said 
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Echchakoui, second auteur, a aidé à la recherche sur l’état de la question, au développement 

de la méthode ainsi qu’à la révision de l’article. Adda Mehdi, le troisième auteur, a fourni 

l’idée originale, a aidé à la recherche sur l’état de la question et a également contribué à la 

revue de la littérature. 
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